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Resumo

Joao Gabriel Cavalcanti Dini Nielsen; Villas, Marcos. Avaliacao de
Arquiteturas de Streaming: Experimentos de Desempenho com
Apache Kafka.. Rio de Janeiro, 2025. 57p. Relatério de Projeto Final
— Departamento de Informatica, Pontificia Universidade Catolica do Rio
de Janeiro.

Este trabalho investigou a aplicacao de sistemas de streaming de dados,
com foco na ingestao continua de eventos e na influéncia das configuragoes do
sistema sobre o desempenho. Foi apresentado um modelo de referéncia com-
posto por trés etapas — ingestao, processamento e armazenamento — medi-
adas por um componente de message broker. A partir desse modelo, escolheu-se
o Apache Kafka como ferramenta para implementacao pratica e avaliagao ex-
perimental. Foram realizados testes controlados variando o tamanho das men-
sagens e os parametros de envio do produtor, com o objetivo de medir a latén-
cia e o throughput do sistema em cendrios com rajadas de carga. Os resultados
mostraram que ajustes no tamanho do lote e na memoria de buffer influen-
ciam significativamente a estabilidade e o desempenho. O trabalho combinou
fundamentagao tedrica com experimentacao pratica, documentando os efeitos
de diferentes configuragoes e fornecendo subsidios para o dimensionamento de

pipelines em aplicacoes reais.

Palavras-chave
Dados em fluxo continuo; Apache Kafka; Processamento de dados em

tempo quase real; Mensageria distribuida.



Abstract

Joao Gabriel Cavalcanti Dini Nielsen; Villas, Marcos (Advisor). Assess-
ing Streaming Architectures: Performance Testing with Apache
Kafka. Rio de Janeiro, 2025. 57p. Final Project Report — Department of
Informatics, Pontifical Catholic University of Rio de Janeiro (PUC-Rio).

This study investigated the use of data streaming systems, focusing on
continuous event ingestion and the influence of system configuration on per-
formance. A reference model was presented, comprising three main stages —
ingestion, processing, and storage — mediated by a message broker compo-
nent. Based on this model, Apache Kafka was selected as the practical tool
for implementation and experimental evaluation. Controlled tests were con-
ducted by varying message sizes and producer parameters to measure system
latency and throughput under burst-load scenarios. The results showed that
tuning batch size and buffer memory significantly impacts system stability and
performance. The work combines theoretical foundations with practical exper-
imentation, documenting the effects of different configurations and providing

guidance for designing pipelines in real-world applications.

Keywords
Streaming Data; Apache Kafka; Stream Processing in near real-time;

Message Broker.
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1
Introducao

Atualmente, o tema de streaming de dados se torna cada vez mais
relevante, devido ao crescimento do volume de informacoes que precisam
ser tratadas, caracteristica marcante do Big Data (Amazon Web Services,
2024a), definido pelos chamados "trés Vs": volume, variedade e velocidade.
Hoje os dados sao disponibilizados por multiplas fontes com formatos variados,
como redes sociais e sensores IoT !, que precisam ser processados em alta
velocidade para suportar tamanha demanda. Com isso, novas ferramentas
foram desenvolvidas para conseguirem tratar, processar e analisar esses dados
em tempo quase real, ou seja, com laténcia suficientemente baixa para que a
resposta ocorra quase simultaneamente a geragao dos eventos.

As solugoes tradicionais, como o processamento em lotes, abordagem
em que os dados sao acumulados por um periodo e processados em blocos
periédicos, conforme definido no dicionario 4.2 , ndo sao adequadas para lidar
com esse fluxo continuo de dados, oriundos de diversas fontes e heterogéneos.
Um dos maiores problemas em se tratando desse topico é a laténcia, intervalo
de tempo entre a entrada de um dado no sistema e a obtencao de uma resposta
processada, (conforme definido no diciondrio na se¢ao 2.1) elevada que é gerada
devido ao armazenamento feito pré processamento, limitando a capacidade de
responder a eventos criticos e sensiveis ao tempo. Sao necessarias solugoes que
sejam capazes de lidar com a alta velocidade, de maneira continua e com baixa
laténcia.

Para as empresas, a capacidade de analisar os dados conforme sao gerados
contribui para uma maior velocidade de decisao e defini¢ao de estratégias, apri-
morando a eficiéncia das operagoes. Em setores como finangas e e-commerce,
por exemplo, o processamento em tempo quase real permite uma réapida detec-
¢ao de fraudes e monitoramento de eventos criticos. Em contrapartida, para
a sociedade, podemos ter beneficios para a seguranca e qualidade de vida, ja

que é possivel o monitoramento de desastres e de satde.

ToT, ou Internet das Coisas, representa uma rede de dispositivos interconectados que
utilizam tecnologia para se comunicar, seja com a nuvem ou diretamente entre si (Amazon
Web Services, 2024b).



2
Objetivos

Este trabalho teve como objetivo analisar o conceito de streaming de
dados, abordando desde os fundamentos da tecnologia até sua aplicagao pratica
em um sistema real. Foram descritos os principais conceitos relacionados ao
processamento continuo de dados, com énfase nos desafios técnicos enfrentados
nesse tipo de arquitetura, como laténcia, escalabilidade e tolerancia a falhas.

Em seguida, foi apresentado um modelo de referéncia que organiza
as etapas de ingestao, processamento, armazenamento e message brokers. A
partir desse modelo, foram analisadas as funcionalidades do Apache Kafka,
ferramenta escolhida para representar uma solu¢ao de mercado voltada ao
streaming de dados.

Além disso, o trabalho buscou avaliar, por meio de testes controlados,
como diferentes configuragoes de produtor e variacoes de tamanho de mensa-
gem impactam o desempenho do Kafka. Os testes foram conduzidos com foco
em throughput e laténcia, simulando cenérios de carga com rajadas e medindo

o comportamento do sistema diante dessas condigoes.



3
Metodologia

3.1
Etapas

A seguir, vamos detalhar o diagrama de plano de acéo, explicando de
forma concisa cada um dos itens que compoem o diagrama. Abordaremos as
etapas realizadas, indicando como serao desenvolvidas e implementadas. O
objetivo é entregar uma visao mais organizada e direta do processo, visando

facilitar o desenvolvimento do estudo.



Capitulo 3. Metodologia

Revisdo Bibliografica

Principais Players

Modelo de Referéncia
(Diagrama de componentes)

Implementagao

do modelo de referéncia

Estudo

Identificagao
do Streaming

Processamento
do Streaming

Resultados
do processamento

Analise do
modelo

Conclusao

Figura 3.1: Plano de Ac¢ao. Fonte: elaborado pelo autor.
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3.1.1
Revisao Bibliografica

Apresenta os principais estudos realizados sobre fluxo de dados continuos,
dando destaque para os principais conceitos e abordagens adotadas em relagao

ao processamento de dados em tempo quase real.

3.1.2
Principais Players

Analise das principais ferramentas do mercado, com a apresentacao de
diagramas de fluxo e a discussdo das arquiteturas e ferramentas abordadas,

explicando como cada uma lida com o streaming de dados.

3.1.3
Modelo de Referéncia

Apresentacao de um modelo de referéncia para o trabalho, que serve como
uma estrutura conceitual para orientar o desenvolvimento e a implementacao
dos estudos. Além disso, é apresentado um diagrama dos componentes esco-
lhidos que foram trabalhados neste projeto. Os componentes foram escolhidos
com base nos estudos realizados e visaram uma implementacao que melhor se

adapte ao nosso problema.

3.14
Implementacao do modelo de referéncia

Foram escolhidas as ferramentas utilizadas no estudo e criado um ambi-
ente apropriado para o desenvolvimento. Os testes foram realizados no ambi-
ente kafka_perf test, configurado especificamente para avaliar o desempe-
nho do Apache Kafka em diferentes cenarios, com controle sobre parametros

como taxa de envio, tamanho de mensagens e configuracao dos produtores.

3.1.5
Revisao Bibliografica

Apresenta os principais estudos realizados sobre fluxo de dados continuos,
dando destaque para os principais conceitos e abordagens adotadas em relacao

ao processamento de dados em tempo quase real
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3.1.6
Estudos

Esta secao apresenta os estudos realizados para a conducao do projeto,
contemplando desde a definicdo da carga de teste utilizada até a andlise dos

resultados obtidos.

3.1.6.1
Definicao da Carga de Teste

Inicialmente, o estudo previa a utilizacao de dados oriundos de redes
sociais como fluxo continuo de informacoes. No entanto, optou-se por utilizar
o script perf_test, que gera dados sintéticos com controle preciso sobre
parametros como tamanho das mensagens e taxa de envio. Essa escolha
permitiu maior reprodutibilidade dos testes e controle sobre a carga aplicada

ao sistema.

3.1.6.2
Processamento do Streaming

Esta etapa consiste no detalhamento do processamento do fluxo de da-
dos utilizando o Apache Kafka como ferramenta principal. Foram analisa-
das diferentes configuragoes do produtor Kafka, variando pardmetros como
batch.size, throughput, com o objetivo de observar os impactos no desem-

penho do sistema.

3.1.6.3
Resultado do Processamento

Nesta etapa, discutem-se as aplicagoes dos resultados obtidos por meio
dos testes realizados. A analise considerou o impacto das diferentes configura-
¢oes sobre métricas como laténcia média, throughput e percentis de laténcia.
Avaliou-se como as ferramentas e parametros empregados influenciaram a per-

formance observada em cada cenario.

3.1.7
Analise do Modelo

A anélise dos resultados obtidos permitiu avaliar a eficacia das solucoes
implementadas e dos testes realizados. Foram identificados pontos fortes das
configuragoes padrao, bem como desafios relacionados ao controle de laténcia
em cenarios com rajadas de mensagens. Discutem-se ainda possiveis melhorias

e ajustes nos parametros para contextos especificos.
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3.1.8
Conclusao

Esta secao apresenta as principais conclusoes do estudo, destacando os
resultados alcancados, os objetivos nao atendidos e as solugoes implementadas

ao longo do projeto. Também sao sugeridas dire¢oes para trabalhos futuros.

3.2
Cronogramas

As Tabelas abaixo representam um planejamento semanal para a reali-

zacao das atividades de projeto final I e II.

Tabela 3.1: Cronograma Projeto Final I. Fonte: elaborado pelo autor.

Atividades Agosto | Setembro | Outubro | Novembro
Revisao Bibliografica
Principais Players
Desenvolvimento de um modelo de referéncia
Tabela 3.2: Cronograma Projeto Final II. Fonte: elaborado pelo autor.
Atividades Marco | Abril | Maio | Junho | Julho

Implementacao do modelo de referéncia

Definicao da Carga de Teste

Processamento do Streaming

Resultados do Processamento

Andlise do modelo

Concluséo




4
Estudos Preliminares

Nesta sec¢ao, apresentamos os principais estudos e defini¢oes relacionados
ao fluxo continuo de dados. O objetivo é entender como o tema vem sendo
tratado na literatura, destacando os conceitos mais relevantes para o trabalho
e os desafios enfrentados por sistemas que lidam com grandes volumes de dados

em tempo quase real.

4.1
Revisao Bibliografica

Heinze et al. (2014) descrevem um sistema de fluxo de dados como
consultas continuas sobre um fluxo potencialmente infinito, produzindo, assim,
consultas em tempo quase real. Evidenciando, assim, a natureza continua e
dindmica dos fluxos de dados. J4 Gama e Rodrigues (2007) tratam o fluxo como
uma sequéncia ordenada de instancias, que podem ser lidas apenas um pequeno
numero de vezes, ou até mesmo apenas uma vez, destacando as limitagoes de
computacao e armazenamento, porém, enfatizando o fluxo continuo com sua
alta velocidade em ambientes dinamicos.

Por sua vez, Isah, Zulkernine e Mcheick (2019) traz uma definigdo mais
focada no framework do Apache Flink, que cria fluxos através de fila de
mensagens e fontes de arquivos. Tratando o fluxo continuo como um registro
de dados e uma transformacao como uma operacao que recebe, como entrada,
fluxos e devolve, como saida, fluxos processados. Todavia, Cugola e Margara
(2012), abordam o problema de diversas fontes de dados e como produzir
novos fluxos como saida, além de ver o problema como uma evolugao do
processamento de dados tradicional.

Além disso, para comecar a entender sobre o tema de fluxo de dados
continuos, compreender os desafios e perspectivas, o artigo de Ounacer et al.
(2017) fornece uma visdo ampla sobre o tema, abordando questoes préticas e
tedricas, além de desenvolvimento e aplicacao de solu¢oes. Complementando, o
trabalho de Wang et al. (2022) traz uma anédlise sobre Big Data para sistemas
de manufatura inteligente, integrando com o processamento de dados em tempo

quase real.
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4.2
Conceitos Relacionados

Com base nas documentacoes técnicas e materiais de referéncia de
plataformas amplamente utilizadas no mercado, como Amazon Web Services
(AWS), Google Cloud e Confluent, apresenta-se a seguir uma breve relacao
dos principais conceitos relacionados ao processamento e andlise de dados em
fluxo (Amazon Web Services, 2024e; Amazon Web Services, 2024d; Confluent,
2024; Google Cloud, 2024).

At-least-once / At-most-once / Exactly-once: Modelos de entrega
de mensagens em sistemas distribuidos. At-most-once significa que cada men-
sagem serd entregue no maximo uma vez (podendo perder em falhas); at-least-
once garante que todas sejam entregues ao menos uma vez (podendo duplicar
em casos de repetigdo apds falha); exactly-once assegura entrega unica e sem
perdas — obtido tipicamente combinando idempoténcia de produtor e transa-
¢oes de consumidor.

Lote (Batch): Conjunto de mensagens agrupadas para envio ou proces-
samento conjunto.

Buffer de produtor: Arca de meméria reservada para armazenar
mensagens que ainda nao foram enviadas. Serve como uma espécie de fila
temporaria, absorvendo picos de geragao de dados. Quando o buffer esta
cheio, novos envios podem ser bloqueados até que haja espaco disponivel. Um
buffer maior ajuda a evitar bloqueios, mas consome mais memoria. Um buffer
menor reduz o uso de recursos, mas pode esgotar rapidamente sob alta carga,
aumentando o risco de atraso ou perda de dados.

Grupo de Consumidores: Conjunto de processos ou instancias respon-
saveis por ler dados de forma compartilhada. Cada grupo tem um identificador
em comum, e os dados sao divididos entre os membros para que cada parte
seja processada por apenas um deles. Isso permite que o sistema escale ho-
rizontalmente, aumentando a capacidade de leitura. Quando algum membro
entra ou sai do grupo, as divisoes sao redistribuidas para manter o equilibrio.

Consumidores de Stream: Componentes de software responsaveis por
processar e analisar fluxos de dados que estdao temporariamente armazenados.
Eles podem realizar operagoes como agregacoes, filtragem e machine learning.

Data Lake: Armazenam todos os dados em seu formato bruto, permi-
tindo uma flexibilidade maior para analises.

Data Warehouse: Um conjunto de dados orientado por assunto, inte-
grado, nao-volatil e variavel com o tempo. Entao sao 6timos para consultas e

relatorios especificos, ja que armazenam os dados estruturados e processados.
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Escalabilidade: Capacidade do sistema de lidar com o aumento de
volume de dados, mantendo a eficiéncia e a consisténcia, mesmo durante picos
de demanda, como em grandes eventos em redes sociais.

Evento: Um evento captura as mudancas e o estado de algo que
acontece em um momento especifico no tempo, sinalizando que algo aconteceu
e contendo as informacoes sobre o ocorrido. Um evento pode ser gerado quando
um usuario adiciona um produto no carrinho de um shopping virtual ou quando
finaliza uma compra.

A Listagem 1 mostra um exemplo de evento em formato JSON. O campo
speed representa a velocidade do pedestre em metros por segundo, enquanto

direction indica a diregdo em graus (0 = Norte, 90 = Leste, etc.).

Cddigo 1: Exemplo de evento representado em JSON

1 {

2 "event_id": "12345",

3 "timestamp": "2024-11-26T14:30:00Z2",
4 "pedestrian_id": "POO1",

5 "coordinate": "-22.9793, -43.2336",
6 "speed": 1.5,

7 "direction": 90

s }

Laténcia: E o tempo entre o envio de uma solicitacio e o recebimento
da resposta. Reflete o atraso presente em qualquer sistema de comunicagdo ou
processamento, e é um dos principais fatores que afetam a responsividade de
aplicagoes em tempo quase real.

Laténcia de Cauda: E o tempo de resposta observado nos casos mais
lentos de um sistema. Ela representa a parte final da distribuicao de laténcia,
onde estao os percentis mais altos, como P99 ou P99.9. Mesmo que a maioria
das requisigoes seja réapida, uma cauda longa indica que uma pequena parte
delas sofre atrasos significativos. Isso pode ser um problema em sistemas que
exigem consisténcia de desempenho. Particionamento de Stream: Divisao de
um fluxo de dados em varias parti¢oes, permitindo que diferentes consumidores
processem partes do fluxo em paralelo, aumentando a eficiéncia e a velocidade
do sistema.

Percentil (Px): Medida estatistica indicando que x% das observagoes
foram atendidas em um tempo menor ou igual ao valor de PX%. No contexto
de desempenho, percentil 50 (mediana) é o tempo abaixo do qual metade das
requisi¢oes foram respondidas; percentil 95 (P95) abrange a grande maioria
(95%) das requisigoes, ignorando as 5% mais lentas; percentil 99 foca nas 1%

mais lentas. Avaliar percentis é ttil para entender a variabilidade de laténcia e
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garantir SLAs — por exemplo, um sistema pode ter média de 100 ms mas P99
de 1 s, o que pode ser inadequado.

Processamento em Lote: Método de processamento de grandes volu-
mes de dados em intervalos peridédicos, geralmente fora dos horarios de pico.
Ideal para tarefas repetitivas e que nao exigem respostas em tempo quase real.

Produtores de Stream: Componentes de software que coletam e
transmitem dados em tempo quase real para o processador de stream. Sao
responsaveis por enviar os registros com informagoes como nome do fluxo,
valor dos dados e niimero de sequéncia.

Streaming: Dados de streaming sao dados gerados por varias fontes,
emitidos em alto volume de maneira continua e incremental, em tempo quase
real, com o objetivo de alcangar um processamento de baixa laténcia.

Throughput: Taxa de processamento ou transferéncia de dados, geral-
mente medida em nimero de mensagens por segundo ou volume em bytes/se-
gundo. No Kafka, throughput de producao refere-se a quantos eventos o cluster
consegue aceitar por unidade de tempo, enquanto throughput de consumo é

quantos eventos podem ser lidos/processados por segundo.

4.3
Produtores de Stream

Os produtores de stream sao responsaveis por coletar e transmitir dados
em tempo quase real, alimentando o fluxo continuo que sera processado. Esses
dados sao particionados, permitindo que diferentes consumidores de stream os
analisem em paralelo, aumentando a eficiéncia do sistema. A escalabilidade
é um aspecto crucial, pois o sistema precisa lidar com volumes crescentes
de dados, mantendo a consisténcia e o desempenho mesmo durante picos de
demanda. A laténcia deve ser minimizada para garantir tempos de resposta
rapidos em aplicagoes sensiveis, como jogos online ou analise de dados de redes
sociais, enquanto o throughput mede a quantidade de dados transmitida com
sucesso em um determinado periodo, indicando a eficiéncia da rede. Além disso,
o processamento em lote é utilizado para lidar com grandes volumes de dados
em intervalos definidos, ideal para tarefas que nao requerem resposta imediata,
complementando o streaming em um sistema completo e eficiente.

Essas defini¢oes fornecem uma visdo concisa dos conceitos essenciais

relacionados ao streaming e ao processamento de dados.
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Solucoes existentes para Streaming

Para este trabalho analisamos trés dos principais nomes referentes ao
tema de fluxo de dados, streaming, onde buscamos suas defini¢oes, abordagens
e solugoes: Google Cloud, AWS e Microsoft Azure. Foram analisados dados
sobre suas estratégias e principais ferramentas, como cada uma das trés
abordagens diferem uma das outras.

A arquitetura do Google Cloud Pipelines (2024) possui as etapas de Data

Ingestion, Processing e Storage and Analysis, conforme ilustrado na Figura 5.1.

1)

Data

Data ‘nnjestion Process?ng Stomge and
analvsis

Three altematives

with data o e

G.Bnguery Cloud Run Dataflow
subseription service pipeline

Figura 5.1: Diagrama da arquitetura de dados do Google Cloud, com etapas
de ingestao, processamento e analise

Fonte: <https://cloud.google.com/blog/products/data-analytics/

building-streaming-data-pipelines>

O responsavel pela ingestao de dados é o Pub/Sub (2024) que recebe
dados em forma de mensagens de miltiplas fontes e mantém em fluxo continuo.
O processamento ¢é feito pelo Dataflow (2024) (“C” na figura 5.1), ferramenta
que organiza os dados em intervalos de tempos especificos para analise em
tempo quase real. E no dataflow em que os dados serdo transformados,
agregados e enriquecidos, esses dados podem ser enviados para multiplos
destinos, como o Storage (2024) ou BigQuery (2024), sendo flexivel e escalavel.

Na AWS (Amazon Web Services), a arquitetura é dividida em cinco

camadas ,(Amazon Web Services, 2024c), segundo Figura 5.2.


https://cloud.google.com/blog/products/data-analytics/building-streaming-data-pipelines
https://cloud.google.com/blog/products/data-analytics/building-streaming-data-pipelines
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Figura 5.2: Arquitetura de dados em streaming da AWS, com etapas de
ingestao, armazenamento, processamento e destinos
Fonte: <https://docs.aws.amazon.com/whitepapers/latest/
build-modern-data-streaming-analytics-architectures/

what-is-a-modern-streaming-data-architecture.html>

A primeira delas sao as Stream Sources, as fontes de dados, como sensores
[oT, redes sociais e logs. Os dados sao coletados pela camada Stream Ingestion,
responsavel por coletar dados de milhares de fontes ao mesmo tempo em
tempo quase real, onde temos componentes como o AWS IoT e Kinesis Agent.
Esses dados sao armazenados na etapa de Stream Storage, com as ferramentas
(MSK) (2024) ou Kinesis (2024), garantindo sua escalabilidade, continuidade
e ordenacao. A peniltima etapa é a de Stream Processing € Destination, onde
o processamento é feito através de ferramentas como o Data Analytics, e a
destinacao é feita por ferramentas como o Amazon Data Firehose. Por fim, a
ultima etapa é a de Outcome, onde temos a saida desse processamento que
pode ser enviado para dashboards interativos, por exemplo.

Por fim, a Microsoft Azure utiliza também uma arquitetura muito
semelhante, dividida em algumas etapas (Microsoft Azure, 2024), de acordo

com Figura 5.3.


https://docs.aws.amazon.com/whitepapers/latest/build-modern-data-streaming-analytics-architectures/what-is-a-modern-streaming-data-architecture.html
https://docs.aws.amazon.com/whitepapers/latest/build-modern-data-streaming-analytics-architectures/what-is-a-modern-streaming-data-architecture.html
https://docs.aws.amazon.com/whitepapers/latest/build-modern-data-streaming-analytics-architectures/what-is-a-modern-streaming-data-architecture.html
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Figura 5.3: Arquitetura serverless de streaming de dados com Azure Event
Hubs

Fonte: <https://azure.microsoft.com/pt-br/products/event-hubs/>

A primeira delas é a Ingest, onde temos o Azure Fvent Hubs, responsavel
pela ingestao de dados, ele utiliza partigbes para segmentar os dados. As
particoes permitem um paralelismo, onde cada particdo pode ser lida em
paralelo. A etapa de armazenamento, Store, é feita pelo Blob (2024). Em
seguida temos a etapa de Prep and Train, dividida em duas partes, onde o
Analytics (2024), um mecanismo de processamento de eventos, 1é os fluxos de
dados e faz o processamento dos dados, na primeira parte. Por fim, na segunda
parte da etapa de Prep and Train, esses dados que sao a saida do Stream
Analytics vao para diversas fontes, como o PowerBI (2024) ou o Cosmos DB,

que recebe os dados em formato JSON.


https://azure.microsoft.com/pt-br/products/event-hubs/

6

Modelo de Referéncia

Para o nosso projeto vamos trabalhar com o seguinte modelo de arquite-

tura para streaming de dados.

Produtores Consumidores
S ingestao Processamento Armazenamento
L

=G

98 ke,

=

e’

Figura 6.1: Modelo de referéncia com etapas de ingestdo, processamento e
armazenamento.

Fonte: elaborado pelo autor.

Essas sdo as trés etapas principais. A cada uma delas, associam-se
processos complementares que sustentam o modelo de streaming. A seguir,

define-se de forma objetiva e concisa a responsabilidade de cada etapa:

1. Ingestao: Etapa responsavel pela coleta e armazenamento dos dados.
Um modelo de streaming trabalha recebendo dados de milhares de fontes
ao mesmo tempo, logo precisamos de uma maneira eficaz de capturar
todos esses dados que estao sendo gerados a todo momento, em diversos

formatos e vindo de diversas fontes diferentes.

2. Processamento: Etapa designada para processar os dados coletados.
Em diversos casos esses dados precisam ser tratados e reorganizados antes

de serem enviados, essa é a etapa responsavel por esse papel.

3. Armazenamento: A etapa final, onde os dados sdo enviados para di-
versos tipos de armazenamentos, possibilitando diversos tipos de analises

a serem feitas em cima dos dados.
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6.1
Ingestao

Agora que definimos cada uma das etapas de forma mais objetiva, pode-
mos expandir um pouco mais cada uma delas. Em um modelo de streaming
de dados, a ingestao comeca com os eventos, ocorréncias registradas de forma
pontual no tempo, como a temperatura medida por um sensor ou a localizagao
de um pedestre em determinado instante. Esses eventos representam capturas
individuais, mas, na pratica, o sistema trabalha com fluxos continuos dessas
ocorréncias, formando o que chamamos de streams.

Uma stream pode representar, por exemplo, todas as leituras de um
termometro ao longo do dia ou o trajeto completo de um pedestre durante
uma caminhada. A etapa de ingestao é responsavel por capturar esses dados
em tempo quase real, de multiplas fontes simultaneamente, e encaminha-los de
forma eficiente ao restante do sistema, garantindo que o fluxo seja constante,
ordenado e escalavel. Essa entrada continua é o que sustenta toda a estrutura

de processamento subsequente.

6.2
Processamento

Agora vamos entrar na etapa de processamento dos dados, onde um
stream processor realiza operacoes como filtrar, agregar, transformar e enri-
quecer os dados. O mecanismo de processamento recebe os dados do message
broker e consegue identificar padroes ou anomalias nos dados em tempo quase
real, acionando agoes especificas com base nessas detecgoes.

Além disso, o mecanismo de processamento de streams também é capaz
de suportar o Processamento de FEventos Complexos (Complexr Event Proces-
sing — CEP), que consiste basicamente na capacidade de detectar padroes ou
anomalias nos dados em streaming, além de acionar solugoes correspondentes.
Ao analisar sequéncias de eventos em conjunto, o sistema consegue identifi-
car fraudes, falhas em equipamentos ou tendéncias emergentes no mercado. O
CEP permite que possamos reagir de forma proativa a situagoes em tempo

quase real, permitindo uma tomada de decisao mais agil e precisa.

6.3

Armazenamento

Nesta etapa, os dados resultantes do processamento sao armazenados
conforme as necessidades da aplicagao, podendo assumir formas estruturadas
ou nao estruturadas, e serem mantidos de maneira temporaria ou persistente.

Dependendo do tipo de andlise a ser feita, exploratoria, histérica ou em
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tempo quase real, os dados podem ser enviados para diferentes destinos, como
data lakes, data warehouses ou lakehouses, otimizando o custo, performance e

flexibilidade do ambiente.

6.4
Message Broker

Agora que entendemos o formato dos dados utilizados em um fluxo de
dados, além do funcionamento de cada etapa, podemos refletir sobre como
o mecanismo de processamento lida com o grande volume de dados sendo
continuamente enviado. Para isso, é necessario um componente intermediario:
o0 message broker.

O message broker é uma ferramenta responsavel por intermediar a
comunicagao entre os produtores de dados e os consumidores, recebendo,
organizando e disponibilizando as mensagens geradas em tempo quase real.
Seu papel ¢é desacoplar os produtores dos consumidores, permitindo que os
dados sejam armazenados temporariamente e entregues de forma controlada
aos processadores. O principal padrao utilizado nesse tipo de arquitetura é o
modelo de publicagdo/assinatura (publish/subscribe, ou pub/sub), em que os
produtores publicam mensagens em topicos, e os consumidores assinam esses
topicos para receber os dados.

Dessa forma, o message broker atua em conjunto com as etapas de
ingestao e processamento, garantindo que os dados oriundos de miltiplas fontes
possam ser encaminhados de forma eficiente e confidvel para o mecanismo de

processamento.
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Figura 6.2: Exemplo de intermediacao entre produtores e consumidores por
meio de um message broker, com divisao de tépicos e multiplos assinantes.

Fonte: Elaborado pelo autor.

O modelo de publicagao e assinatura funciona através de topicos onde o
produtor publica a mensagem em um topico e os consumidores se inscrevem
nos topicos que estao interessados em receber. Vale ressaltar que as mensagens

que estao sendo enviadas pelos produtores sao eventos.

Produtores Consumidores

Pedestres

&

. . Navegacdo
Tépico: Coordenadas 8ac

Tépico: Velocidade Seguranga

Tépico:

Figura 6.3: Exemplo de pub/sub com tépicos

Fonte: Elaborado pelo autor.

Isso permite a criacdo de um sistema desacoplado, no qual produtores
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e consumidores nao interagem diretamente, mas se comunicam exclusivamente
por meio do message broker. Dessa forma, cada componente pode ser desenvol-
vido, atualizado ou substituido de forma independente, sem afetar os demais,
o que facilita tanto a manutencao quanto a escalabilidade da arquitetura. Para
garantir desempenho e paralelismo, o sistema divide os topicos em particoes,
que funcionam como segmentos independentes de dados. Cada produtor pode
enviar mensagens para diferentes particoes de um mesmo topico, geralmente
associadas por uma chave de particionamento. Essa estratégia permite que
multiplos produtores enviem dados simultaneamente sobre o mesmo tema (t6-
pico), mesmo que sejam fontes distintas, otimizando a distribuigao e o consumo

dos dados em tempo quase real pelo stream processor.
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Figura 6.4: Exemplo de pub/sub com tépicos e parti¢oes
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Portanto, os servigos consumidores podem se inscrever nos topicos de
interesse e receber dados apenas das parti¢coes atribuidas a eles. Caso um
consumidor falhe, outro pode assumir sua particdo, garantindo continuidade
no fluxo de dados. Em cendrios distribuidos, como operagoes internacionais, o
sistema pode ser escalado horizontalmente por meio de multiplos clusters de
servidores. Isso permite que diferentes particdes de um mesmo topico estejam
fisicamente distribuidas em servidores localizados em diferentes regides, o que
melhora a disponibilidade e reduz a laténcia para aplicagoes geograficamente
dispersas.

Como o message broker atua como elo entre os dados ingeridos e o
mecanismo de processamento, a Figura 6.5 ilustra essa relacao. Nela, observa-

se que os dados passam pela camada de processamento antes de seguirem para
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o armazenamento, e s6 entao sao acessados por aplicagoes consumidoras que
dependem dos resultados j4 tratados. E importante destacar, no entanto, que
essa arquitetura pode variar de acordo com o sistema implementado, e existem
modelos nos quais o consumo ocorre diretamente do message broker, com ou

sem processamento intermediario, dependendo do caso de uso.
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Figura 6.5: Exemplo de Message Broker com mecanismo de processamento

Fonte: Elaborado pelo autor.

Além de mediar a comunicagao, o message broker também pode exercer
um papel de armazenamento intermedidrio, retendo as mensagens por um
tempo configuravel antes de disponibiliza-las para os consumidores. Esse tipo
de retenc¢ao, no entanto, é geralmente limitado e voltado para uso temporario,
j& que o armazenamento prolongado de dados deve ser delegado a sistemas
especializados, como data lakes ou warehouses, de acordo com a finalidade

analitica ou operacional dos dados.
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Kafka

O Apache Kafka é adotado neste trabalho como a solucao de referéncia
para implementar o modelo de arquitetura de streaming de dados descrito na
secao anterior. Com base nesse modelo, o Kafka é utilizado para desempe-
nhar, de forma integrada, os papéis de ingestao de eventos, armazenamento
transitorio, intermediagao entre produtores e consumidores e, em parte, pro-
cessamento de dados. Esta secdo detalha como o Kafka se insere nas quatro
etapas do modelo (ingestdo, processamento, armazenamento e media¢do por
message broker), além de apresentar dois componentes adicionais que garan-
tem o funcionamento e a avaliagdo do sistema: o Apache ZooKeeper (Apache
Software Foundation, 2025a), responsavel pela coordenacao do cluster Kafka,
e a ferramenta de benchmark kafka-producer-perf-test (perf_test), disponibi-
lizada pela Confluent (TESTING, 2024) para medigoes de desempenho.
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Tabela 1 - Parametros de configuracao do produtor Kafka

Tabela 7.1: Parametros de configuracao do produtor Kafka. Fonte: elaborado
pelo autor.

Parametro | Descricao

batch.size | Define o tamanho méximo (em bytes) de um lote de men-
sagens antes do envio. Lotes maiores podem aumentar o th-
roughput, pois permitem o envio mais eficiente de grandes
volumes de dados. No entanto, isso pode introduzir mais la-
téncia se o lote demorar a ser preenchido.

linger.ms | Define o tempo maximo (em milissegundos) que o produtor
aguarda antes de enviar um lote incompleto. Valores maio-
res favorecem o agrupamento de mensagens, otimizando o th-
roughput. Valores baixos reduzem a laténcia.

acks Determina quantas réplicas devem confirmar o recebimento da
mensagem. Pode ser 0, 1 ou all. Valores maiores aumentam
a durabilidade e confiabilidade dos dados, mas reduzem o
throughput.

throughput | Mede a taxa de envio de mensagens por segundo pelo produtor
Kafka. Pode ser controlado durante os testes com ferramentas

como o perf_test, e afeta diretamente a carga sobre o broker

e o tempo total de ingestao.

7.1
Ingestao com Kafka

No modelo de referéncia implementado, o Kafka atua como ponto de
entrada dos dados. Aplicativos ou servigos que produzem mensagens (os cha-
mados produtores Kafka) publicam dados em tépicos. Essa publicagdo pode
ser otimizada por técnicas como envio assincrono em lote (batching) e com-
pressao de mensagens. Em nossos testes, configuramos alguns dos principais
parametros do produtor com o objetivo de investigar seus impactos sobre la-
téncia e throughput de ingestao. Os trés pardametros mais relevantes utilizados

foram:

— batch.size: define o tamanho maximo (em bytes) de um lote de men-
sagens antes do envio. Lotes maiores podem melhorar o throughput ao

custo de mais laténcia.
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— linger.ms: define o tempo méximo (em milissegundos) que o produtor
espera antes de enviar um lote incompleto. Um valor igual a zero reduz

a laténcia, enquanto valores maiores favorecem a eficiéncia do envio.

— acks: determina quantos servidores precisam confirmar o recebimento da
mensagem para que ela seja considerada entregue. Utilizamos acks=1, o

que garante confirmacao do lider da particao.

Também mencionamos, por completude, o Kafka Connect (CONECT,
2024), ferramenta oficial para integracao de fontes externas de dados ao
Kafka. Embora nao tenha sido utilizada em nossos experimentos, é importante
destacar que, em ambientes produtivos, ela é amplamente adotada para
capturar dados de bancos de dados, filas e APIs, viabilizando ingestao em

tempo quase real.

7.2
Processamento com Kafka

No modelo de referéncia adotado, a etapa de processamento é responsavel
por aplicar transformagoes nos dados em tempo quase real, como filtragens,
agregacoes, enriquecimentos e, em casos mais elaborados, a identificacao de
padroes ao longo do tempo. O Apache Kafka oferece suporte a essas operacoes
principalmente por meio de duas ferramentas: o Kafka Streams e o ksqlDB.

O Kafka Streams é uma biblioteca oficial da plataforma Kafka que per-
mite construir aplicagoes de processamento de fluxos utilizando codigo em Java
(Apache Software Foundation, 2025b). Ela possibilita que o desenvolvedor leia
dados diretamente de tépicos Kafka, aplique transformagoes nesses dados e,
em seguida, envie os resultados processados para novos tépicos. Entre as ope-
ragoes disponiveis estao mapeamento, filtragem e agrupamentos simples. Esses
recursos viabilizam a criagao de aplicagoes capazes de detectar, por exemplo,
comportamentos fora do padrao em sensores ou alteragoes inesperadas em sis-
temas de monitoramento.

Jé 0 ksqlDB fornece uma interface baseada em linguagem SQL que facilita
o trabalho de quem nao deseja escrever codigo em linguagens de programacao.
Por meio de comandos semelhantes aos utilizados em bancos de dados, é
possivel definir transformagoes continuas sobre os dados em fluxo, permitindo
a criacao de pipelines de processamento de forma mais intuitiva (Confluent,
2025).

Além dessas ferramentas nativas, o Kafka também permite a integracao
com solugoes externas voltadas a processamento de fluxo de dados, como o

Apache Flink ou o Apache Spark Streaming. Essas plataformas sao capazes
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de consumir dados dos topicos Kafka, realizar operagoes mais complexas de
deteccao de padroes e, posteriormente, encaminhar os resultados processados
para novos tépicos ou sistemas de armazenamento.

Portanto, no contexto deste trabalho, o Kafka nao se limita a fungao de
transporte de eventos: ele também fornece os mecanismos necessarios para
processar os dados em tempo quase real, garantindo que as informacoes
ingeridas possam ser transformadas antes de avancarem para as etapas de

armazenamento ou analise.

7.3
Armazenamento

No modelo de referéncia implementado, os dados processados podem ser
encaminhados para sistemas de armazenamento com diferentes finalidades,
dependendo do tipo de analise a ser realizada. Para analises em tempo quase
real ou de curta duracao, os dados podem ser mantidos temporariamente em
cache ou armazenados em sistemas intermediarios. Ja para analises historicas,
consolidagoes e relatorios, eles sao direcionados a sistemas permanentes, como
bancos relacionais, bancos NoSQL, Data Lakes, Data Warehouses ou diretérios
de arquivos.

O Apache Kafka atende a essa demanda de duas formas complemen-
tares. Primeiramente, ele oferece uma estrutura interna de armazenamento
temporario: os dados sao gravados em disco dentro de cada particao de tépico,
permitindo que os consumidores acessem as mensagens com base em um nu-
mero sequencial chamado offset. Essa organizagao garante que os dados fiquem
disponiveis mesmo que o consumidor ainda nao tenha lido a mensagem. Os ad-
ministradores do sistema podem configurar por quanto tempo as mensagens
devem ser mantidas,por exemplo, sete dias, ou até que tamanho maximo de
armazenamento seja atingido. Apos esses limites, os dados antigos sao remo-
vidos automaticamente. Essa abordagem faz com que o Kafka funcione como
um “buffer” confiavel, capaz de reter os dados por tempo suficiente para lidar
com falhas temporarias ou reprocessamentos.

Além disso, o Kafka também se integra com sistemas externos de arma-
zenamento por meio de uma ferramenta chamada Kafka Connect (CONECT,
2024). Com ela, é possivel enviar os dados de um tépico diretamente para
plataformas como Hadoop HDFS, Amazon S3, Snowflake, BigQuery, bancos
relacionais ou Elasticsearch. Esses chamados sink connectors automatizam o
envio dos eventos, garantindo que os dados cheguem a destinos permanentes e
fiquem disponiveis para analises mais detalhadas e de longo prazo.

Dessa forma, o Kafka ndo apenas transporta e processa dados em tempo
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quase real, mas também oferece suporte a etapa de armazenamento, tanto
temporario quanto permanente, cumprindo assim todas as etapas previstas no

modelo de referéncia adotado.

7.4
Message Broker

A camada de message broker do modelo de referéncia é responsavel por
intermediar a comunicagao entre produtores e consumidores, seguindo o padrao
de publicacao/assinatura (pub/sub). No Kafka, essa funcionalidade é realizada
por uma arquitetura distribuida baseada em brokers, topicos e partigoes.

Cada broker Kafka gerencia parti¢coes de diferentes tépicos. Quando um
produtor publica uma mensagem em um tépico, essa mensagem ¢é atribuida
a uma das parti¢oes disponiveis, podendo ser feita com base em uma chave
fornecida ou por balanceamento automatico. Cada particao possui um broker
lider, que recebe as gravacoes, e réplicas em outros brokers para garantir
tolerancia a falhas.

Os consumidores, por sua vez, sao organizados em grupos de consumo.
Cada particao de um toépico é atribuida a apenas um consumidor por grupo,
permitindo que o trabalho de leitura seja distribuido entre diferentes consu-
midores. Caso um consumidor falhe, o Kafka redistribui automaticamente as
particoes, garantindo continuidade na leitura.

Esse mecanismo de particionamento, replicacao e reequilibrio de consu-
midores proporciona ao Kafka escalabilidade horizontal e alta disponibilidade,
caracteristicas fundamentais para sistemas de transmissao de dados em larga
escala. O parametro acks, utilizado na configuracao do produtor, permite con-
trolar o nivel de garantia exigido para considerar uma mensagem como entre-
gue, ajustando o equilibrio entre laténcia e durabilidade. Dessa forma, o Kafka
oferece uma comunicacao eficiente, robusta e desacoplada entre componentes

do sistema, como previsto no modelo de referéncia.

7.5
Kafka perf_test

A ferramenta kafka-producer-perf-test, também chamada de
perf test, foi utilizada neste trabalho para mensurar, de forma contro-
lada, o desempenho de produgdo de eventos no Kafka (TESTING, 2024).
Trata-se de uma ferramenta oficial que simula a atividade de um produtor
Kafka, permitindo definir pardmetros como a quantidade total de mensagens

a serem enviadas, o tamanho de cada mensagem, a taxa de envio (throughput)
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e diversas propriedades de configuragao do produtor, como acks, linger.ms,
batch.size e compression.type.

Durante a execugao, a ferramenta se conecta ao cluster Katka por meio
do parametro bootstrap.servers e inicia o envio de mensagens para o tépico
especificado. As mensagens sao agrupadas em lotes, conforme os parametros
definidos, para simular uma carga realista. A cada segundo, o perf_test
exibe métricas parciais, como a taxa de mensagens enviadas por segundo
(em registros por segundo), o throughput de envio em megabytes por segundo
(MB/s), e indicadores de laténcia, como média, maximo e percentis (50°, 95°,
99° e 99,9°).

Essas medi¢coes nos permitiram observar o comportamento do cluster
Kafka em diferentes configuracoes e identificar, por exemplo, até que ponto o
sistema conseguia manter baixas laténcias antes de comecar a apresentar sinais
de sobrecarga. Também foi possivel analisar o impacto de diferentes estratégias
de confirmagao de entrega, como acks=1 (confirmagao apenas do broker lider)
em comparagao com acks=all (confirmacao por todas as réplicas), assim como
os efeitos do uso de compressao e do tamanho dos lotes no desempenho do
sistema.

Em resumo, o uso do perf_test foi essencial para testar o limite de
ingestao do Kafka com seguranca, permitindo ajustes finos nas configuragoes

antes da simulagao de cenérios reais de carga.

7.6
ZooKeeper e Coordenacao do Cluster

O Apache ZooKeeper é utilizado pelo Kafka para coordenar o funcio-
namento do cluster, garantindo que todos os componentes tenham uma visao
atualizada da estrutura do sistema. Ele mantém informagoes essenciais, como
quais brokers estao ativos, quais topicos estao registrados e quem ¢é o lider de
cada particdo (Apache Software Foundation, 2025a).

Essas informagoes sao organizadas em uma estrutura hierarquica cha-
mada de znodes, mantida em memoria pelos servidores ZooKeeper. Sempre
que um produtor ou consumidor precisa interagir com um tépico Kafka, ele
consulta essas informagoes para saber qual broker esta responsavel por cada
particao. Isso evita tentativas de leitura ou escrita em nds que possam estar
indisponiveis ou fora de sincronia.

Além disso, o ZooKeeper monitora continuamente o estado dos brokers.
Caso algum deles falhe, ele promove automaticamente outra réplica da particao
afetada para o papel de lider. Essa transicao ocorre de forma répida e

transparente, permitindo que a operacao do sistema continue sem necessidade
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de reinicializagoes.

E importante destacar que o ZooKeeper nao participa do armazenamento
ou do processamento de mensagens. Sua funcao principal é fornecer as infor-
macoes de controle e manter o sistema coordenado e tolerante a falhas. Em
outras palavras, ele funciona como uma "central de controle'que assegura a es-

tabilidade da comunicacao entre produtores, brokers e consumidores no Kafka.

1.7
Especificidades Técnicas do Kafka

Apesar da existéncia de outros sistemas de mensageria no mercado, como
RabbitMQ, ActiveMQ e Amazon MQ, o Apache Kafka se destaca por sua
arquitetura voltada ao tratamento de grandes volumes de dados em tempo
quase real. Nesta secao, discutimos duas caracteristicas técnicas que ajudam a
explicar esse desempenho: o modelo de armazenamento e o controle de fluxo

do consumidor.

7.7.1
Armazenamento Baseado em Log

O Kafka organiza os dados de cada tépico como um log sequencial — ou
seja, uma lista ordenada de mensagens, armazenadas uma apods a outra, sem
alteragoes retroativas. Cada mensagem recebe um identificador inico chamado
offset, que representa sua posicdo dentro da particao. Esse modelo oferece
duas vantagens principais: (i) permite que diferentes consumidores leiam os
dados no seu préprio ritmo, sem interferir uns nos outros, e (ii) possibilita a
releitura de mensagens antigas (replay), algo til em casos de reprocessamento
ou recuperacao apos falhas.

Além disso, o Kafka permite configurar como os dados serao mantidos
em disco. E possivel, por exemplo, definir que as mensagens fiquem disponiveis
por um tempo determinado (como sete dias), ou até que o log atinja um certo
tamanho (como 500 GB). Apés esse limite, os dados mais antigos sao descar-
tados automaticamente, evitando que o sistema ocupe espaco indefinidamente.

Outra funcionalidade importante é a compaction, ou compactacgao de log:
nesse modo, o Kafka mantém apenas a tltima mensagem registrada para cada
chave de dado. Isso é 1til em situacoes em que o estado atual de um elemento
(como o perfil de um usudrio) é mais importante do que o histérico completo
de mudancas.

Por fim, o Kafka permite configurar o nivel de garantia na entrega das

mensagens. Trés modos estdao disponiveis:
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At-most-once: a mensagem é enviada uma tnica vez, sem confirmacgao do
broker. E mais rdpido, mas pode haver perda em caso de falha.

At-least-once: a mensagem é reenviada até o broker confirmar o recebi-
mento. Garante que nada se perca, mas pode haver duplicagoes.

Exactly-once: combinacao de recursos para garantir que cada mensagem
seja processada uma Unica vez, sem perdas nem repeticoes. Esse modo é mais

complexo e exige configuragoes especificas.

7.7.2
Controle de Fluxo do Consumidor

No Kafka, os consumidores nao recebem os dados automaticamente. Em
vez disso, cada aplicagdo chama periodicamente o método poll() para buscar
novas mensagens (FOUNDATION, 2020). Isso significa que o consumidor
tem controle direto sobre o ritmo em que processa os dados. Se ele estiver
lento ou desatento (por exemplo, chamando poll() com grandes intervalos),
pode acabar acumulando atraso ou até sendo desconectado do grupo, gerando
reconfiguragoes indesejadas.

Para lidar com isso, o Kafka oferece parametros que permitem ajustar
esse comportamento. Por exemplo:

max.poll.interval.ms define o tempo méximo entre chamadas de poll().
Se esse tempo for excedido, o Katka assume que o consumidor esta inativo.

max.poll.records limita a quantidade de mensagens retornadas por cha-
mada, ajudando a evitar sobrecargas.

Além do ritmo de leitura, outro ponto importante é como o consumidor
informa ao Kafka que ja processou as mensagens — isso é feito por meio do
commit de offsets. O offset é como um marcador que indica até qual mensagem
o consumidor ja leu em cada particdo. Por padrao, o Kafka realiza esses
commits automaticamente a cada 5 segundos, o que facilita o uso, mas pode
levar a situacdes em que mensagens ja processadas sejam lidas novamente
apés uma falha (duplicagdo), ou em que mensagens lidas, mas ainda nao
processadas, sejam consideradas como entregues (perda) (FOUNDATION,
2020).

Para evitar esses problemas, o desenvolvedor pode desativar o commit
automatico e realizar os commits manualmente, escolhendo o momento mais
seguro para registrar o avango no consumo. Isso pode ser feito de forma
sincrona, aguardando a confirmagao do broker (mais confidvel, porém mais
lento), ou assincrona, onde o commit é enviado em segundo plano (mais

rapido, com pequeno risco de perda em caso de falhas sibitas). Essa estratégia
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manual oferece maior controle sobre a confiabilidade, mas exige mais cuidado
na implementacao para evitar inconsisténcias.

Por fim, o Kafka também permite configurar o volume de dados
que o broker entrega por requisi¢cdo. Parametros como fetch.min.bytes e
fetch.max.wait.ms definem quanto o broker deve aguardar e acumular antes de
enviar os dados ao consumidor. Ajustar esses valores permite equilibrar entre
throughput e laténcia. Por exemplo, em sistemas sensiveis ao tempo, pode-
se preferir receber poucos dados rapidamente; ji em pipelines que priorizam
eficiéncia, é melhor acumular lotes maiores.

Em resumo, o Kafka fornece um controle fino sobre o fluxo de dados,
permitindo ao consumidor definir tanto o ritmo de leitura quanto a forma de
confirmacao e volume de dados por requisi¢do. Isso evita sobrecargas, garante

robustez e contribui para a eficiéncia do sistema.

7.7.3
Armazenamento em Bancos Relacionais

Quando um sistema consome dados em fluxo continuo, é comum que
esses dados precisem ser salvos em um banco relacional, como o PostgreSQL
ou MySQL. Nesse contexto, cada evento do fluxo pode representar uma nova
linha na tabela, ou uma atualizacdo de algum registro ja existente. Para
isso funcionar bem, é importante que o consumidor controle a frequéncia e
o volume dessas insercoes, evitando enviar uma requisicao para o banco a
cada nova mensagem. Muitas vezes, os dados sdao agrupados temporariamente
antes de serem inseridos, o que ajuda a reduzir o uso de recursos e melhora
o desempenho. Além disso, como o fluxo de eventos ndo tem fim definido, o
processo de escrita precisa ser pensado como algo continuo e resiliente, com
mecanismos para lidar com quedas ou falhas inesperadas.

No caso do Kafka, esse tipo de integracao pode ser feito diretamente
pelo consumidor, como descrito anteriormente, ou por ferramentas que ja
oferecem esse suporte embutido. Um exemplo é o ksqlDB, uma extensao do
proprio Kafka que permite consultar os dados dos tépicos como se fossem
tabelas. Com ele, é possivel criar regras que transformam os eventos em
registros estruturados e escrevem os resultados em bancos relacionais de forma
automatica. Embora o projeto tenha focado na etapa de ingestao, esse tipo
de solucao mostra como o Kafka pode se conectar a sistemas tradicionais,
permitindo que dados em fluxo continuo também sejam armazenados em

estruturas mais estaveis e conhecidas.
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Testes

Nesta se¢ao, descrevemos o ambiente de testes, a metodologia de execugao
dos experimentos de performance e analisamos os resultados obtidos em
diferentes cenarios. O objetivo é avaliar como o Apache Kafka se comporta
ao lidar com rajadas de dados, variando o tamanho das mensagens e alguns
parametros de configuracao, e verificar se a arquitetura montada atinge os

requisitos de baixa laténcia e alta vazao propostos.

8.1
Modelo Simples com Um Unico Produtor

Os testes realizados neste trabalho utilizaram apenas um produtor Kafka,
como forma de manter o modelo experimental mais simples e controlado.
Essa escolha foi intencional: por se tratar de uma primeira exploragao pratica
da tecnologia, buscou-se comecgar com uma estrutura minima que permitisse
observar com clareza o comportamento do sistema frente a variagoes de carga.
Em vez de simular multiplos produtores concorrentes, concentrou-se em um
unico fluxo continuo, com rajadas peridédicas de dados configuradas ao longo
do tempo. Isso possibilitou avaliar como o Kafka reagia a picos de throughput
em um cenario isolado, sem interferéncia de paralelismo ou coordenacao entre
instancias produtoras. A abordagem favoreceu a identificacdo de padroes de
laténcia e de uso de buffer com mais precisao, criando uma base confiavel para

futuras extensodes do experimento.

8.2
Objetivos dos Testes

Os testes foram realizados com o objetivo de entender como o Kafka se
comporta diante de picos de carga — situagoes em que ha um grande volume de
mensagens sendo enviadas em um curto intervalo de tempo. O foco principal
foi verificar se a arquitetura escolhida consegue manter o desempenho e a
estabilidade, mesmo em cenarios mais exigentes.

Especificamente, buscamos observar:

— A laténcia média de entrega das mensagens, assim como os percentis de
laténcia (P50, P95 e P99), que indicam se existem atrasos pontuais ou

se o tempo de resposta permanece estavel ao longo do teste.
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— O throughput (taxa média de envio, em registros por segundo) alcangado
em cada cendario, considerando diferentes tamanhos de mensagem e

configuragoes de envio.

— O efeito de parametros como batch.size e buffer.memory no desem-
penho do produtor Kafka, especialmente em cendrios otimizados e nao

otimizados para mensagens de 1 kB.

— Se o Kafka consegue manter a ordem e consisténcia das mensagens mesmo

durante picos de envio, sem perdas ou reordenagoes inesperadas.

Esses objetivos estao conectados a proposta geral do trabalho, que é
avaliar se o uso do Kafka, da forma como foi configurado, é adequado para

lidar com dados em fluxo continuo e com baixa laténcia.

8.3
Ambiente

Os testes foram executados em um ambiente controlado, criado com

contéineres Docker. O cenério incluiu:

— Um contéiner com o ZooKeeper (confluentinc/cp-zookeeper:latest),

responsavel pela coordenacao do cluster Kafka.

— Um contéiner com o broker Kafka (confluentinc/cp-kafka:latest),
configurado com apenas uma particao e fator de replicacao igual a 1, o

que simplifica a andlise e permite isolar o comportamento do sistema.

— Scripts de teste executados diretamente no contéiner do broker, utili-
zando a ferramenta kafka-producer-perf-test. Isso garantiu que a
geracao de mensagens e a coleta das métricas ocorressem no mesmo am-

biente, evitando interferéncias externas.

Nos testes, foram utilizadas mensagens com dois tamanhos distintos:
100 bytes e 1 kilobyte. Para cada um, foram ajustados pardmetros como
batch.size e buffer.memory de forma proporcional, com o objetivo de avaliar
como essas configuragoes impactam no desempenho.

A compressao escolhida foi a LZ4 (compression.type=1z4), por ser leve
e eficiente, contribuindo para reduzir o trafego de rede sem adicionar muita
sobrecarga.

Além disso, o parametro acks foi mantido em 1, o que significa que o
produtor considera a mensagem entregue assim que o broker lider confirma a
gravacao local. Isso oferece um bom equilibrio entre desempenho e confiabili-

dade bésica.
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O ambiente foi configurado com o objetivo de minimizar interferéncias
externas, buscando observar com mais clareza o comportamento do Kafka nas

condicoes definidas.

8.4
Execucao dos Testes

Para executar os testes, foram criados dois scripts em Bash, um para
mensagens de 100 B e outro para mensagens de 1 kB, executados dentro
do contéiner Kafka com o comando docker exec. Cada script definiu uma
taxa de producao base: 250 mil mensagens por segundo para 100 B e 80 mil
mensagens por segundo para 1 kB. Essas taxas foram ajustadas de forma que,
em condigoes estaveis, a laténcia média observada ficasse proxima de 1 ms —
valor de referéncia utilizado como patamar desejado de desempenho.

Logo no inicio de cada script, um trecho em Python gerava dez rajadas
pseudo-aleatorias. Cada rajada era composta por um instante de inicio, uma
duragao (entre 5 e 15 segundos) e um fator de multiplicagdo de throughput
(entre 2x e 6x). O uso da funcdo random.seed(42) garantiu que as rajadas
se repetissem exatamente nas trés execugoes de cada cendrio, permitindo
comparabilidade direta dos resultados.

Durante a simulacao, cada segundo de teste representava uma iteragao
no loop principal. O script determinava o throughput desejado para aquele
instante (multiplicado em caso de rajada) e o aplicava via chamada ao utilitario

kafka-producer-perf-test, conforme abaixo:

Cddigo 2: Chamada ao utilitario kafka-producer-perf-test

1 kafka-producer-perf-test \

2 -—topic <TOPIC> \

3 --num-records <throughput> \

4 --record-size <MSG_SIZE> \

5 --throughput <throughput> \

6 --producer -props \

7 bootstrap.servers=broker :9092 \
8 acks=1 \

9 linger .ms=0 \

10 batch.size=... \

11 compression.type=1z4 \

12 buffer .memory=... \

13 max.in.flight.requests.per.connection=1

Para garantir repetibilidade, o topico era esvaziado e recriado a cada

execucao. Os parametros especificos para cada cenario foram:

— Cenario 1 (100 B): batch.size = 32 kB, buffer.memory = 32 MB.
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— Cenario 2 (1 kB - padrao): batch.size = 64 kB, buffer.memory =
64 MB.

— Cenério 3 (1 kB - reduzido): batch.size = 32 kB, buffer.memory
= 32 MB.

Durante os testes, o utilitario kafka-producer-perf-test reportava, a
cada segundo, métricas como throughput instantdneo (em registros/s e MB/s),
laténcia média, laténcia maxima e percentis de laténcia (P50, P95 e P99).
Esses dados foram redirecionados para arquivos de log com 600 amostras cada
(uma por segundo), totalizando 1800 amostras por cendrio apds trés execugoes

consecutivas.

Nota sobre visualizagao: os graficos gerados com base nesses logs estao
apresentados em uma secao especifica adiante, visando facilitar a comparagao
entre os testes. Ao longo desta secdo, os graficos serao referenciados pontual-
mente conforme a andlise de cada cenario.

Antes de avancarmos com a andlise, vale esclarecer os conceitos utilizados:

— P50: indica a mediana da laténcia — metade das mensagens sao proces-

sadas abaixo desse valor.

— P95 e P99: representam os valores de laténcia abaixo dos quais 95% e
99% das mensagens foram processadas, respectivamente. Esses percentis
ajudam a avaliar a robustez do sistema em relagao a atrasos esporadicos

(laténcia de cauda).

A Tabela 8.1 resume os principais resultados médios obtidos em cada

cenario:

Tabela 8.1: Resumo dos testes de desempenho por métrica e cenario. Fonte:
elaborado pelo autor.

Métrica 100 B | 1 kB (padrao) | 1 kB (reduzido)
Laténcia média (ms) | 163,9 311,7 4492
P50 (ms) 154,7 309,5 456.6
P95 (ms) 316,3 499.9 538,0
P99 (ms) 431,0 552,0 580,6
Throughput (msg/s) | 196113 49858 40518
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8.4.1
Evidéncia de Entrega Bem-Sucedida

Apesar do foco principal estar na ingestao, foi importante garantir que
todas as mensagens geradas durante os testes chegaram corretamente ao
broker. Para isso, utilizou-se o utilitario kafka-producer-perf-test, que reporta
apenas as mensagens efetivamente entregues — ou seja, cada linha de log s6
é registrada se a quantidade completa de mensagens especificada for aceita
pelo Kafka. Nos testes com mensagens de 100 B, por exemplo, cada linha de
execugao apresenta exatamente “250000 records sent”, valor que se repete ao
longo de todas as rajadas e periodos de carga base. Da mesma forma, no cenario
com mensagens de 1 KB (configuragao reduzida), cada linha dos logs mostra
“80000 records sent”, correspondendo exatamente ao volume configurado para
aquele segundo. Em nenhum momento os logs apresentaram falhas, mensagens
perdidas ou variagoes nos totais esperados.

Além disso, os testes foram executados em ambiente controlado: o broker
era reiniciado e o toépico recriado antes de cada rodada, garantindo um
inicio limpo e previsivel. O parametro acks=1 assegurava que o produtor
sO considerava a mensagem enviada apods receber confirmacao do broker, e
o perf-test encerrava a execucao de cada segundo apenas apods completar o
envio do total planejado. Com isso, mesmo sem um consumidor ativo para
validar a leitura, foi possivel comprovar que todas as mensagens foram aceitas

e armazenadas no Kafka, sem perdas na etapa de envio.

8.4.2
Repeticoes para Reducdao de Ruido

Cada cenario de teste foi executado trés vezes com as mesmas configu-
racoes, justamente para reduzir o impacto de variagoes pontuais no compor-
tamento do sistema. Como o ambiente de teste envolve chamadas de sistema,
acesso ao disco e outras operagoes assincronas, pode haver pequenas flutua-
¢oes no desempenho a cada execucao, mesmo com carga idéntica. Ao repetir os
testes, foi possivel observar a consisténcia dos resultados e identificar possiveis
desvios fora do padrao esperado. Além disso, as repeti¢oes permitiram calcular
médias mais representativas de laténcia e throughput, desconsiderando efeitos
isolados causados por eventuais interferéncias do sistema operacional ou do

Docker durante uma execucao especifica.

8.5
Analise dos Resultados
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8.5.1
Comparaciao: 100 B vs. 1 kB (configuracdo padrao)

Nos dois primeiros cendrios, comparamos mensagens pequenas (100 B)
com mensagens maiores (1 kB), mantendo todas as outras configuragoes iguais:
acks=1, linger.ms=0, compressao LZ4, mesmo padrao de rajadas e mesmo
ambiente de execugao. A tnica diferenca foi o uso de lote e buffer com o dobro
da capacidade para o caso de 1 kB.

Apo6s reunir os dados de laténcia, observamos uma média de cerca de
164 ms para mensagens de 100 B e 312 ms para mensagens de 1 kB. O grafico
de sobreposicao das execugoes com mensagens de 100 B (Figura 8.4) mostra
curvas muito semelhantes entre si, com picos durante as rajadas e recuperagao
rapida em seguida. Ja para 1 kB, a Figura 8.8 mostra laténcia base mais alta,
picos mais acentuados e tempo maior para que o sistema se estabilize apds as
rajadas.

As laténcias maximas foram de aproximadamente 1118 ms para 100 B
e 1380 ms para 1 kB. A variacao entre as execugoes também foi diferente:
enquanto as trés execugoes de 100 B (Figuras 8.1, 8.2 e 8.3) apresentaram
curvas quase idénticas, no caso de 1 kB (Figuras 8.5, 8.6 ¢ 8.7) houve diferencgas
mais visiveis entre elas, especialmente na altura e na duragao dos picos.

Quanto ao throughput, o cendrio de 100 B sustentou cerca de 196
mil mensagens por segundo, enquanto o de 1 kB ficou em torno de 50 mil
mensagens por segundo. Isso estd de acordo com o fato de que mensagens
maiores ocupam mais espaco e exigem mais tempo de processamento por parte
do sistema.

Em resumo, o cendrio com mensagens pequenas foi mais estavel e
respondeu melhor as rajadas. J4 as mensagens maiores aumentaram a laténcia

e deixaram o sistema mais sensivel a variagoes.

8.5.2
Comparacao: 1 kB padrao vs. 1 kB reduzido

Neste caso, comparamos duas configuragoes diferentes para mensagens
de 1 kB. A primeira é a configuragdo padrao, com tamanho de lote de 65.536
bytes (64 kB) e meméria de buffer de 67.108.864 bytes (64 MB), e a segunda
¢ uma versao reduzida, com lote e buffer pela metade: 32 kB e 32 MB,
respectivamente. Mantivemos todo o resto igual, incluindo o padrao de rajadas
e o ambiente.

Com essa mudanca, a laténcia média subiu de 312 ms para 449 ms, e o

throughput caiu de 50 mil para cerca de 40,5 mil mensagens por segundo. No
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grafico de sobreposicao (Figura 8.12), vemos que as curvas do cendrio reduzido
sdo mais altas durante quase toda a execuc¢do, com picos mais frequentes.

As trés execugdes com configuragao reduzida (Figuras 8.9, 8.10 e 8.11)
mantiveram um padrao parecido, mas sempre com laténcias maiores do que na
configuracao padrao. Mesmo em rajadas menos intensas, os picos de laténcia
ja ultrapassaram 500 ms.

Um comportamento curioso observado nos gréaficos reduzidos é que, em
certos momentos, a laténcia parece diminuir justamente durante as rajadas —
o oposto do esperado. Isso ocorre porque, fora das rajadas, o produtor nao
consegue preencher os lotes com rapidez suficiente, e acaba enviando lotes
menores ou incompletos, o que aumenta o tempo médio de envio. Durante as
rajadas, o volume maior de mensagens facilita o preenchimento dos lotes, que
sao enviados mais rapidamente, reduzindo temporariamente a laténcia. Essa
diferencga pode ser vista com clareza na Figura 8.11, onde alguns picos ocorrem
fora das areas de carga intensa.

Apesar de a configuragao reduzida ainda funcionar, ela tornou o sistema
mais lento e menos estavel. As diferencas entre as execugbes também foram
mais visiveis, o que mostra que um sistema com menos recursos pode se
comportar de forma mais irregular.

Em resumo, reduzir o tamanho do lote e do buffer piorou tanto a laténcia
quanto o throughput. O sistema se tornou mais sensivel as rajadas e apresentou

mais variagoes de uma execucao para outra.

8.6
Graficos

A seguir, apresentamos os graficos de laténcia ao longo do tempo para
cada um dos trés cenarios de payload testados — 100 B, 1 kB (configuragao
padrao) e 1 kB (configuracido reduzida). Para cada cendrio, exibimos trés
graficos individuais (um para cada execugdo de 30 minutos) e um grafico
de owerlay que sobrepde as trés runs, permitindo visualizar as diferencas
de comportamento e validar visualmente as conclusoes extraidas na anélise
anterior.

Antes de apresentar os graficos, é importante explicar que, ao calcular
os valores de laténcia (como média, minima, maxima e percentis), escolhemos
ignorar o trecho inicial de cada execucgao, ou seja, o intervalo que ocorre antes
do envio da primeira rajada de mensagens. Essa parte inicial costuma ter com-
portamentos diferentes, com picos altos de laténcia, que nao estao diretamente
relacionados aos testes que querfamos observar. Esses picos acontecem por-

que, no comego da execucao, o Kafka ainda esta se organizando internamente



Capitulo 8. Testes 48

— por exemplo, abrindo conexoes, carregando os processos e se preparando
para enviar e receber os dados. Como o objetivo era analisar o comportamento
do Kafka durante as rajadas de mensagens, deixamos esse inicio de fora para
que os resultados refletissem apenas o que acontece quando o sistema ja esta

funcionando normalmente.

8.6.1
Laténcia vs. Tempo — 100 B

Na primeira execugao (veja a Figura 8.1), a laténcia média foi de 161,6
ms. O valor minimo registrado foi de 26,9 ms e o maximo de 514,2 ms. O P95
ficou em 261,9 ms e o P99 em 270,3 ms.

Laténcia vs Tempo — 100B, Run 1

1000 4 m Max
® Min
--- Média

2] 2]
o o
o o

o
o
o

Laténcia média (ms)

200 1 l i A oL M wamy L LA ] i Ll ) |
I AT A A R Wiy L TemmT ()t  E

0 min 15 min 30 min
Tempo (30 min)

Figura 8.1: Laténcia vs. tempo — 100 B (Execugao 1)

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 8.2 mostra a segunda execugao, com laténcia média de 163,0
ms. Os valores extremos foram 29,5 ms (minimo) e 460,9 ms (maximo). O P95
foi de 264,7 ms e o P99 de 273,1 ms.

Laténcia vs Tempo — 100B, Run 2
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Figura 8.2: Laténcia vs. tempo — 100 B (Execugao 2)

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Na terceira execugao (Figura 8.3), a laténcia média foi de 156,3 ms, com
minima de 33,6 ms e maxima de 474,3 ms. O P95 foi de 255,7 ms e o P99, de
264,4 ms.
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Figura 8.3: Laténcia vs. tempo — 100 B (Execugao 3)

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 8.4 apresenta a sobreposicao das trés execucoes. As curvas

sao bastante préximas, com picos coincidentes e baixa dispersao durante as

rajadas.
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Figura 8.4: Laténcia vs. tempo — 100 B (Overlay das 3 execugoes)

Fonte: Elaborado pelo autor.

8.6.2
Laténcia vs. Tempo — 1 kB (config. padrao)

Na primeira execugao (Figura 8.5), a laténcia média foi de 310 ms, com
picos ao final das rajadas. O menor valor foi de 49 ms e o maior de 552 ms.

P95 e P99 ficaram em 466 ms e 477 ms, respectivamente.
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Laténcia vs Tempo — 1kB, Run 1
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Figura 8.5: Laténcia vs. tempo — 1 kB (Execugao 1, config. padrao)

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 8.6 apresenta a segunda execucgao, com laténcia média de 301
ms. Os valores extremos foram 102 ms e 580 ms. P95 e P99 ficaram em 448

ms e 458 ms.

Laténcia vs Tempo — 1kB, Run 2
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Figura 8.6: Laténcia vs. tempo — 1 kB (Execugao 2, config. padrao)

Fonte: Elaborado pelo autor.

A terceira execucao (Figura 8.7) registrou média de 305 ms, com extremos
de 59 ms e 566 ms. O P95 foi de 458 ms e o P99 de 469 ms.
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Laténcia vs Tempo — 1kB, Run 3
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Figura 8.7: Laténcia vs. tempo — 1 kB (Execugao 3, config. padrao)

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 8.8 mostra a sobreposicao das trés execugoes. As curvas sao

semelhantes, mas ha variacdo na amplitude dos picos entre as execucgoes.
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Figura 8.8: Laténcia vs. tempo — 1 kB (Overlay das 3 execugoes, config. padrao)

Fonte: Elaborado pelo autor.

8.6.3
Laténcia vs. Tempo — 1 kB (config. reduzida)

A Figura 8.9 mostra a primeira execugao, com média de 431 ms. O
minimo foi de 152,8 ms e o maximo, de 603,9 ms. O P95 foi de 594,0 ms
e o P99 de 610,3 ms.
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Laténcia vs Tempo — 1kB, Run 1
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Figura 8.9: Laténcia vs. tempo — 1 kB (Execugao 1, config. reduzida)

Fonte: Elaborado pelo autor.

Na Figura 8.10, a segunda execuc¢ao apresentou média de 445,5 ms, com

minimos e maximos de 187,4 ms e 617,0 ms. P95 e P99 foram de 612,2 ms e

628,6 ms.
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Figura 8.10: Laténcia vs. tempo — 1 kB (Execugdo 2, config. reduzida)

Fonte: Elaborado pelo autor.

A terceira execugao (Figura 8.11) manteve uma média mais alta, de 469,9
ms. O menor valor foi 306,0 ms e o maior 573,8 ms. P95 e P99 ficaram em
634,6 ms e 649,4 ms.
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Laténcia vs Tempo — 1kB, Run 3
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Figura 8.11: Laténcia vs. tempo — 1 kB (Execugao 3, config. reduzida)

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 8.12 mostra a sobreposicao das trés execugoes. As curvas
apresentam maior dispersao nos picos finais e valores médios mais elevados

do que nos cenarios anteriores.
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Figura 8.12: Laténcia vs. tempo — 1 kB (Overlay das 3 execugdes, config.
reduzida)

Fonte: Elaborado pelo autor.

8.6.4
Repositério do Projeto

Todo o codigo-fonte utilizado para os experimentos descritos neste tra-
balho esta disponivel em:

<https://github.com/JoaoGabrielNielsen/Projeto-Final>

O repositorio contém os scripts de simulac¢do, arquivos de configuracao,

logs gerados e os graficos utilizados na analise de desempenho.


https://github.com/JoaoGabrielNielsen/Projeto-Final

9

Conclusao

Retomando os objetivos apresentados no inicio do trabalho, podemos
dizer que eles foram atingidos de forma satisfatoria. O primeiro deles era
entender como funcionam as arquiteturas de streaming de dados em tempo
quase real, com foco nos principais componentes envolvidos e nos desafios
que surgem na pratica. Esse objetivo foi alcancado por meio do estudo do
Apache Kafka, que foi analisado dentro de um modelo de referéncia dividido
em quatro etapas: ingestao, processamento, armazenamento e mediacao por
message broker (Capitulos 7?7, 5 e 6). Ao longo do trabalho, explicamos como
o Kafka atua nessas etapas e quais sao suas principais caracteristicas internas.

O segundo objetivo era avaliar o comportamento do Kafka em situagoes
de carga controlada. Para isso, construimos um ambiente de testes com
trés cenarios diferentes de configuracao do produtor e variamos o tamanho
das mensagens, a capacidade de lote e de buffer. A partir desses testes,
apresentados no Capitulos 7, conseguimos observar como essas mudancas
impactam o tempo de resposta do sistema (laténcia), o volume de dados que ele
consegue processar por segundo (throughput) e a estabilidade da operagao. Os
testes foram conduzidos com cuidado, repetindo as execugoes, automatizando
o ambiente e mantendo os mesmos parametros em todas as rodadas, o que
nos ajudou a reduzir ao maximo interferéncias externas, como picos de uso da
maquina ou variagoes nos recursos do container.

A principal contribui¢do do trabalho foi justamente mostrar, na pratica,
como pequenas mudancas nas configuracoes podem ter efeitos visiveis no
desempenho do sistema. Por exemplo, vimos que reduzir o tamanho de lote e
a memoéria do buffer pode deixar o sistema mais lento e mais instavel, mesmo
que os outros parametros continuem os mesmos. Também observamos que o
uso de compressao e o tamanho das mensagens afetam diretamente a laténcia e
o numero de mensagens que o sistema consegue processar. Os gréaficos e tabelas
ajudam a visualizar esses efeitos de forma clara e sdo tteis para quem precisa
configurar o Kafka em um cenario quase real.

Durante a realizacao do projeto, aprendemos varias coisas importantes.
Uma delas foi que o Kafka é um sistema bastante robusto, mas que exige
atencao na hora de configurar. Parametros como linger.ms, batch.size e buf-
fer.memory precisam ser ajustados de acordo com o tipo de carga que sera en-
viada, pois escolhas erradas podem piorar o desempenho. Também ficou claro

que é importante planejar bem os testes, garantindo que eles sejam repetiveis,
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organizados e com o minimo de interferéncia. Para isso, usamos ferramentas
como Docker, bash e Python, que foram essenciais para automatizar o processo
e manter os testes organizados.

Para trabalhos futuros, ha varias possibilidades de expansao. Uma delas
seria testar o Kafka em um ambiente com mais de um broker, simulando um
cluster real e analisando como a replicacao e a divisao das partigoes afetam
o desempenho. Outra seria adicionar consumidores com diferentes velocidades
de leitura, para entender o impacto disso na fila de mensagens. Também seria
interessante conectar o Kafka com ferramentas de processamento em tempo
quase real, como Kafka Streams ou Apache Flink, e testar o sistema de ponta
a ponta. Por fim, explorar diferentes formatos de compressao e serializacao de
mensagens, ou estudar mais a fundo o lado do consumidor (por exemplo, como
o commit de mensagens afeta o sistema), sao caminhos possiveis para ampliar

os resultados encontrados aqui.

Em resumo, este trabalho conseguiu explorar de forma pratica e tedrica
como o Apache Kafka se comporta em diferentes situagoes de carga. Através de
testes bem definidos, mostramos como as decisoes de configuragdo impactam
o desempenho e documentamos tudo de maneira clara. Esperamos que os
resultados sirvam de base para outras pessoas que precisem construir sistemas
de streaming de dados que sejam eficientes e confidveis.
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