fachartikel

[_] PD Dr. Michael Mock
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und Privatdozent an der Universitat Magde-
burg. Im Zentrum seiner Forschungsarbeiten
stehen die Entwicklung von verteilten
Systemen und Algorithmen zur Verarbeitung
groBer Datenmengen insbesondere in
massiven Datenstromen. Zurzeit leitet und
koordiniert er das von der EU geférderte
Forschungsprojekt FERARI, in dem eine
hochskalierbare verteilte Architektur zur
zeitnahen Verarbeitung massiver Daten-
strome entwickelt wird.
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ausgebildet. Er arbeitet als Senior-Wissen-
schaftler am Fraunhofer IAIS und hat lang-
jahrige Erfahrung in der Leitung von Wirt-
schaftsprojekten. Zurzeit ist er zustandig fir
die Entwicklung von Big-Data-Architekturen.

I:' Dr. Dirk Hecker

(dirk.hecker(@iais.fraunhofer.de)

leitet die Abteilung Knowledge Discovery am
Fraunhofer-Institut fiir Intelligente Analyse-
und Informationssysteme IAIS. Er studierte
Geo-Informatik an den Universitaten Kéln
und Bonn und promovierte an der Universitat
zu Koln. Seit 2014 ist Dr. Hecker Geschafts-
fuhrer der neu gegriindeten »Fraunhofer-
Allianz Big Data«, einem Verbund von 25
Fraunhofer-Instituten zur brancheniber-
greifenden Forschung und Technologieent-
wicklung im Bereich Big Data.

Skalierbarkeit und Architektur
von Big-Data-Anwendungen

Big-Data-Komponenten, mit denen die Internetriesen wie Google, Facebook oder Amazon ihre Big-Data-Anwendungen bauen,
werden von Open-Source-Communities angeboten und vielfach erganzt. Die technologische Basis, Chancen von Big Data zu
nutzen, ist sowohl frei verfiigbar, als auch im Portfolio grofler Systemanbieter umfangreich enthalten. Trotzdem stehen vor der
Entwicklung einer Big-Data-Anwendung vergleichsweise hohe Hiirden: Big-Data-Komponenten haben gemeinhin einen gerin-
geren Funktionsumfang, als man es bisher zum Beispiel von einem Betriebssystem, einer klassischen relationalen Datenbank
oder einem BI-System gewohnt ist. Dieser Beitrag gibt einen Einblick tiber die wesentliche technische Leistung und den damit
verbundenen Nutzen von Big-Data-Komponenten. Anschlieend wird an einem konkreten Beispiel gezeigt, wie im Konzept der
Lambda-Architektur Komponenten aufeinander abgestimmt eingesetzt werden.

Skalierbarkeit von
Big-Data-Anwendungen
Big-Data-Anwendungen werden oft ge-

liegenden Big-Data-Systems. Diese bezeich | keit, durch Hinzunahme weiterer Rechner-

knoten die Anwendung flexibel an die

-net die im System umgesetzte Moglich-

« Algorithmen zur
Datenanalyse

kennzeichnet durch die Eigenschaften
»Volume, Velocity, Variety“. Diese Eigen-
schaften beschreiben ihre Fihigkeit, grofSe « Benutzer-Interaktion
Datenmengen zu verarbeiten (Volume),

Systemschnittstelle

auch bei hohen Datenraten zeitnah Ant-
* Fehlertoleranz

« Verfigbarkeit +
Datenkonsistenz

worten zu liefern (Velocity), und verschie-
dene, auch unstrukturierte Datenquellen

(Variety) zusammenfithren zu konnen. Je

nach spezifischer Anwendung bekommen
* Ortstransparenz

die Eigenschaften verschiedene Gewichte

automatische
Parallelisierung

und werden durch verschiedene Big-Data- | pochnerknoten in Cluster- oder Cloud-Umgebung

Komponenten unterstiitzt.
Der Schlissel zur Erreichung dieser Ei-

genschaften liegt in der sogenannten ,hori- | Abb. 1: Die Systemschnitistelle von Big Data-Systemen macht die horizontale

zontalen Skalierbarkeit* des zugrunde- | Skalierung transparent fiir die Big-Data-Amwendung.
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erforderlichen Datenvolumina und Verar-
beitungskapazititen anzupassen.

Erfordert eine Big-Data-Anwendung ein
wachsendes Datenvolumen oder werden
Verarbeitungs- und Antwortzeiten zu lang,
so kann ein Engpass durch horizontale
Skalierung behoben werden. Big-Data-Sys-
teme, die eine solche horizontale Skalie-
rung sogar im laufenden Betrieb vorneh-
men konnen, werden auch als ,,elastisch
bezeichnet.

Durch eine horizontale Skalierung n-
dern sich fir eine Anwendung zunichst ei-
gentlich relevante Aspekte, wie zum Bei-
spiel der Speicherort von Daten, da die
Daten auf neue, weitere Rechner verteilt
werden. Dies ist scheinbar ein Nachteil ge-
geniiber dem Verfahren der ,,vertikalen
Skalierung®, bei dem eine Anwendung
nicht verteilt, sondern auf einem Rechner-
knoten lauft und die Kapazitit durch Aus-
tausch gegen eine grofSere Einheit erhoht
wird.

Vorteil der horizontalen Skalierung da-
gegen ist es, dass die naturlichen Kapazi-
tatsgrenzen eines Rechners beliebig tiber-
schritten werden konnen. Zudem sind
mehrere Rechner mit Standard-Hardware
oft guinstiger als immer leistungsstiarkere
Superrechner mit Spezial-Hardware. In-
ternetgrofSen wie Google, Facebook, Twit-
ter, Microsoft oder Amazon betreiben
Rechnerfarmen mit mehreren Tausend
Rechnern, auf denen Anwendungen hori-
zontal skaliert werden konnen.

Wie wird nun eine horizontale Skalie-
rung ermoglicht, ohne dass die Big-Data-
Anwendung angepasst oder gar neu pro-
grammiert werden muss? Die Antwort
liegt in den Big-Data-Systemen, die die
komplizierten Aspekte der horizontalen
Skalierung vollstindig vor der Anwen-
dung verbergen.

Dazu stellen sie eine Systemschnittstelle
zur Entwicklung der Anwendung bereit
und fiithren unterhalb der Systemschnitt-
stelle, also verborgen fiir die Anwendung,
Protokolle aus, welche globale Systemei-
genschaften zusichern und somit quasi
»fur die Anwendung erledigen® (sieche Ab-
bildung 1).

Eine Vielzahl von Komponenten fiir
solche Big-Data-Systeme werden als Open
Source entwickelt und bereitgestellt. Das
bekannteste Beispiel ist Hadoop, das die
von Google entwickelte MapReduce-Me-
thode zur Programmierung von Rechner-
Clustern umsetzt.

Ein anderes Beispiel sind sogenannte
NoSql-Datenbaken, die groffe Datenmen-
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gen horizontal skalierbar verwalten kon-

nen. Wir gehen spater noch auf sinnvolle

Kombinationen und den Ansatz der

Lambda-Architektur zur Organisation der

Komponenten ein.

Abbildung 1 zeigt die grundsitzliche
Trennung zwischen Big-Data-Anwendung
und Big-Data-System. Die Big-Data-An-
wendung setzt Algorithmen zur Daten-
analyse und zumeist eine Schnittstelle zum
Benutzer um. Sie basiert auf einer System-
schnittstelle, die vom Big-Data-System be-
reitgestellt wird.

Das Big-Data-System realisiert die Sys-
temschnittstelle auf einer Menge von
Rechnern in einem oder mehreren Clus-
tern (oder in einer Rechner-Cloud). Diese
Menge kann wachsen oder auch schrump-
fen, um sich den Kapazitdtsanforderungen
der Anwendung anzupassen. Dafiir fithrt
das Big-Data-System eine Vielzahl von
verteilten Protokollen aus, die ihren Ur-
sprung zumeist in der Forschung zu ver-
teilten Systemen haben und nun iiber die
Big-Data-Systeme als Open Source welt-
weit in Big-Data-Anwendungen zum Ein-
satz kommen.

Die wichtigsten Eigenschaften, die
durch die Protokolle fiir die Anwendung
zugesichert werden, sind:

B Fehlertoleranz: Die Anwendung muss
sich nicht um Probleme kiimmern, die
dadurch hervorgerufen werden, dass
Rechner ausfallen oder Netzwerkpro-
bleme auftreten. Da die Wahrschein-
lichkeit fiir das Auftreten solcher Pro-
bleme stark mit der steigenden Anzahl
von genutzten Rechnern wichst, ist
diese Eigenschaft unabdingbar fiir die
horizontale Skalierbarkeit.

Realisiert wird sie iiber ein Zusam-
menspiel verschiedener Protokolle und
Verfahren: Fehlererkennungsprotokol-
le, die konsistent erkennen, ob ein
Rechner ausgefallen ist oder nicht;
Mitgliedschaftsprotokolle, die konsis-
tent festlegen, auf welche Rechner die
Anwendung verteilt wird; Konsensus-
protokolle, die einheitliche Konfigu-ra-
tionsdaten iiber alle beteiligten Rech-
ner verteilen sowie Verfahren, die den
Fortschritt von Berechnungen kontrol-
lieren, Sicherungspunkte anlegen und
abgebrochene Berechnungen wieder
aufsetzen. Als konkretes Beispiel sei
hier das Open Source System ,,Zoo-
keeper® genannt, das eine Variante des
Paxos-Konsensus-Protokolls realisiert.

B Verfiigbarkeit und Datenkonsistenz:

Die Daten bleiben fiir die Anwendung

zugreifbar, auch wenn einzelne Rech-
ner ausfallen, auf denen Anwendungs-
daten gespeichert sind. Es werden
Verfahren zur Datenreplikation ein-
gesetzt, welche die Daten automa-
tisch auf mehrere Rechner verteilen
und die Zugriffe auf die einzelnen
Speicherorte der Daten durch ein ge-
eignetes Zugriffsprotokoll synchroni-
sieren. Im Prinzip bleibt die Replikati-
on vor der Anwendung verborgen.
Auch bei einer parallelen Anwendung
erscheint es so, als ob alle Daten nur
in einer einzelnen Kopie vorhanden
sind und alle Zugriffe in einer sequen-
ziellen Reihenfolge ausgefihrt wiir-
den.

Diese Eigenschaft ist auch als Kriteri-
um der Linearisierbarkeit oder ,,Ein-
bekannt.
Jedoch fihrt ein solches strenges

Kopie-Serialisierbarkeit“

Konsistenzkriterium oft zu komple-
xen Protokollen, die verlangsamte
Ausfithrungszeiten implizieren oder
sogar die Anwendung blockieren,
selbst wenn noch einige Kopien vor-
handen sind. Deswegen sind schwi-
chere Konsistenzkriterien wie ,,letzt-

endliche

consistency) eingefithrt worden, die

Konsistenz“ (eventual
eine temporire Verletzung der Kon-
sistenz zulassen [Vog09].

Trotzdem wird dabei zugesichert,
dass die Kopien iiber die Zeit hinweg
zu einem identischen Zustand kon-
vergierten, wobei der Zeitbegriff oft
durch logische Uhren oder sogenann-
te ,, Vektor-Clocks“ im verteilten Sys-
tem realisiert ist. Insgesamt besteht
ein ,, Trade-off* zwischen Konsistenz,
Verfuigbarkeit und Fehlertoleranz, der
im sogenannten CAP-Theorm von
Eric Brewer formuliert worden ist
[Bre00] — weitere Erlauterungen dazu
finden sich zum Beispiel im Bitkom-
Leitfaden zur Big-Data-Architektur
[Bit14].

Ein Beispiel fiir Replikation zur Erho-
hung der Verfugbarkeit und Zusiche-
rung von Konsistenz findet sich in der
horizontal skalierbaren NoSQL-Da-
tenbank Cassandra [Cas], die das
,»Quorum Consensus-Protokoll“ zur
Zugriffskontrolle auf Kopien reali-
siert, es dabei aber dem Benutzer er-
laubt, das fur den Zugriff benotigte
Quorum zu senken und dann im Hin-
tergrund letztendliche Konsistenz zu-
sichert. Cassandra ist urspriinglich
von Facebook entwickelt worden und
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vereinigt Konzepte, die auf das Dyna-
mo System von Amazon und die NoS-
QL-Datenbank BigTable von Google
zuriickgehen.

Die
kann auf Daten zugreifen, ohne wis-

Ortstransparenz: Anwendung
sen oder spezifizieren zu mussen, auf
welchem Rechner die Daten gespei-
chert sind. Diese Eigenschaft ist ins-
besondere deswegen wichtig, weil
sich der Speicherort von Daten im
Big-Data-System aufgrund von Aus-
fallen von Rechnern oder dem Hinzu-
fugen weiterer Rechner dndern kann.
Das grundsitzliche Problem der Orts-
transparenz ist seit langem in ver-
schiedenen Systemen gelost, die einen
einheitlichen Namensraum realisie-
ren. Einheitliche Namensraume gibt
es bei verteilten Dateisystemen, im In-
ternet und auch bei Computing-Grid-
Systemen, die unternehmenstibergrei-
fende Clusterbildung ermoglichen.
Im Kontext von Big Data ergibt sich
jedoch eine weitere Einschriankung:
Die Ortstransparenz soll derart reali-
siert werden, dass Anderungen in der
Konfiguration (also neue Rechner
hinzufiigen oder Rechner rausneh-
men) zu moglichst wenig Bewegung
von Daten fithren. Ein Big-Data-Sys-
tem, bei dem bei jedem Rechneraus-
fall alle Daten neu auf die verbliebe-
nen Rechner verteilt werden miissten,
wire sicherlich mehr mit der internen
Verteilung von Daten als mit der ei-
gentlichen Ausfihrung der Anwen-
dung beschiftigt und dadurch wieder
nicht horizontal skalierbar.

In den meisten Big-Data-Systemen
wird das Verfahren des ,,Consistent
Hashing“ angewendet, um den Rech-
ner zu finden, auf dem die gesuchten
Daten liegen. Es hat seinen Ursprung
im Bereich der Peer-to-Peer-Netzwer-
ke, die gedacht sind, Daten verteilt
und repliziert iiber alle im Internet be-
teiligten Rechner einer Nutzergruppe
zu verteilen. Beim Consistent Has-
hing wird der Speicherort eines Da-
tums tiber eine spezielle hash-Funkti-
on gefunden. ,Konsistente“ Hash-
Funktionen haben die Eigenschaft,
bei Anderungen des zugelassenen
Wertebereichs nur moglichst wenig
Eingabewerte neu zuzuordnen.
Automatische Parallelisierung: Die
Anwendung wird parallelisiert tiber
mehrere Rechner hinweg ausgefiihrt,
ohne dass in der Anwendung paralle-

le Instanzen oder Kommunikations-
vorginge zwischen Instanzen explizit
programmiert werden miissen. Insbe-
sondere sollte der Grad der Paralleli-
sierung durch die Datenmenge und
die Anzahl der verfiigbaren Rechner
bestimmt und gedndert werden kon-
nen, ohne dass die Anwendung expli-
zit angepasst werden muss.
Verfahren zur automatischen Paralle-
lisierung sind schon lange im Bereich
der Programmiersprachen/Rechnerar-
chitekturen eingefithrt und basieren
stets darauf, die Anwendung nur mit
solchen Operationen zu konstruieren,
die von vornherein parallelisiert sind.
Beispiele hierfur sind Vektoroperatio-
nen, Programme in funktionalen
Sprachen — wie zum Beispiel Lambda-
Ausdriicke, der Namensgeber fiir die
unten beschriebene Architektur — oder
Programme, deren Ausfithrung nur
durch den Datenfluss getrieben wird.
Neu im Bereich der Big-Data-Systeme
ist nun, dass derartige Programme auf
Systeme umgesetzt werden, die zu-
dem die oben beschriebenen Eigen-
schaften erfillen. So ist zum Beispiel
das MapReduce-Konzept als Konst-
rukt der funktionellen Programmie-
rung schon lange wohl bekannt. Des-
sen Umsetzung von Google (und
Hadoop) auf ein horizontal skalierba-
res Cluster machte daraus ein Big-Da-
ta-System [DaGO04]. Datenfluss-ge-
triebene Ansitze werden in Big-Data-
Systemen typischerweise mit Syste-
men zur Programmierung von Work-
flows wie Cascading, Crunch oder
Storm umgesetzt. Funktionale Pro-
grammierung findet sich heute promi-
nent in der Programmiersprache Sca-
la wieder, die zunehmend in Big-
Data-Systemen wie Spark oder Scal-
ding direkt unterstitzt wird.

Insgesamt bietet das Big-Data-System eine
Fille von Leistungen, die die horizontale
Skalierbarkeit tuberhaupt erst ermogli-
chen. Somit wird der Anwendungsent-
wickler davon befreit, sich mit den Pro-
blemfeldern des unterliegenden verteilten
Rechnerverbundes beschiftigen zu miis-
sen.

Diese enorme Erleichterung fur die Ent-
wicklung von Big-Data-Anwendungen hat
aber auch ihren Preis: die Anwendung
muss sich an die von der Systemschnitt-
stelle des Big-Data-Systems angebotenen
und unterstiitzen Operationen zur Daten-

verarbeitung und -speicherung halten.

Diese Operationen sind aber von einem
wesentlich geringeren Funktionsumfang, als
es der Anwendungsentwickler bisher zum
Beispiel von einem Betriebssystem oder ei-
ner klassischen relationalen Datenbank her
gewohnt ist. Schlimmer noch: die bislang
als ,,Big-Data-System“ bezeichnete Schicht
ist, zumindest was den Open-Source-Be-
reich angeht, keineswegs ein einheitliches
System. Stattdessen umfasst sie eine Vielzahl
von unterschiedlichsten Big-Data-Kompo-
nenten, die alle verschiedene Schwerpunk-
te und Anwendungsgebiete und natiirlich
auch verschiedene Schnittstellen haben.

Man beachte, dass es neben dem Open-
Source-Bereich auch etliche kommerzielle
Big-Data-Systeme gibt, die sich in der Re-
gel als ,,All-in-One“-Losung prisentieren,
um dem Entwickler wieder eine einheitli-
che Schnittstelle zur Anwendungsentwick-
lung zu bieten. Mit dieser einheitlichen Lo-
sung bindet sich der Anwender an den
einen kommerziellen Anbieter, zumeist so-
gar sowohl die Software als auch die Hard-
ware betreffend. Eine weitere Aufzihlung
oder gar Bewertung solcher Losungen neh-
men wir explizit nicht vor — dies wiirde
den Rahmen und den Charakter des Bei-
trags deutlich sprengen.

Auch im Open-Source-Bereich gibt es
eine Reihe kommerzieller Anbieter, die be-
reits zueinander passende Komponenten
als ,,Distribution® vertreiben. Auch dies
werden wir hier nicht weiter besprechen,
zumal fiir das Design einer Anwendung
unabhingig von der Wahl der ,,Distributi-
on“, immer noch vorab zu kliren bleibt,
auf welchen Big-Data-Komponenten diese
aufsetzten soll und wie die einzelnen Kom-
ponenten und zu welchem Zweck kombi-
niert werden sollen.

Als Denkmuster, um diese Fragen zu
beantworten und auch als Vorlage zur tat-
sachlichen Systemkonstruktion hat sich in
der Praxis die von Nathan Marz vorge-
schlagene ,Lambda-Architektur® be-
wihrt [MaW13], die wir im Folgenden
weiter vorstellen und an einem von uns im
Fraunhofer TAIS durchgefiihrten Anwen-
dungsbeispiel erldutern werden.

Architektur von
Big-Data-Anwendungen:

Die Lambda-Architektur

Eine konstruktiv nutzbare Vorlage fur
Konzeption und Entwurf einer Big-Data-
Anwendung ist der von Nathan Marz und
James Warren publizierte Ansatz der
»Lambda-Architektur“ [MaW13]. Die in
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der Architektur vorgesehene Modularisie-
rung spiegelt typische Anforderungen an
Big-Data-Anwendungen wider und syste-
matisiert sie. Der Architektur-Ansatz hilft,
technische und nicht-funktionale Anfor-
derungen an neue Anwendungen aufzude-
cken und zu beurteilen — unabhingig da-
von, in welcher Form und in welchem
Umfang die Module als technische Kom-
ponenten der Anwendung realisiert wer-
den. Notwendige Leistungen koénnen
identifiziert und eine geeignete Auswahl
von Komponenten begriindet werden.

In eine Anwendung gehen Datenstrome
ein, z. B. Daten aus der Nutzung und Be-
dienung einer Anwendung oder Sensorda-
ten technischer Systeme. Die Daten wer-
den protokolliert und fihren zu einem
wachsenden Datenvolumen.

In der Lambda-Architektur werden ori-
ginal eingestellte Daten mit einem Zeit-
stempel versehen und ohne Informations-
verlust aufgezeichnet. Im ,,Data Storage“
steht so der gesamte und wachsende Ori-
ginaldatenbestand zur Verfiigung. Alle
aufgezeichneten Informationen koénnen in
neuen, korrigierten oder erweiterten
Funktionen beriicksichtigt werden (siehe
Abbildung 2).

In der Architektur werden zwei Ebenen
unterschieden:

B Die Batch-Ebene prozessiert alle ge-
sammelten Originaldaten in der Batch-
Funktion und bereitet sie zur Prasentation
der Berechnungsergebnisse im Batch View
auf. Batch-Prozesse werden zyklisch oder

bei Bedarf wiederholt. Dies ist einem
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ETL-Prozess vergleichbar, der ein Data
Warehouse mit Daten fiillt, die fiir On-
lineanalysen (OLAP) vorbereitet und opti-
miert sind.

B In der Speed-Ebene werden in ein-
kommende Daten unmittelbar und so
schnell als moglich prozessiert und fiir die
Prisentation in der Anwendung aufberei-
tet. Die Speed-Ebene uberbriickt die
Batch-Laufzeiten und die damit verbunde-
nen Verzogerungen zwischen dem Eintref-
fen von Daten und deren Beriicksichti-
gung im Batch View.

Eine Ubersicht iiber die Komponenten
und ihre Leistungen sowie tiber die Anfor-
derungen und Aspekte der Skalierung ent-
halt die Tabelle (vgl. auch [Bit14] und Ta-
belle).

Anmerkungen

Eine Anwendung muss nicht unter allen
Aspekten skalierbar sein. Beispielsweise
erfordert ein technischer Leitstand zwar
ein umfangreiches, wachsendes Datenvo-
lumen und hohe Verarbeitungsleistung
zur Analyse und Aufbereitung gespeicher-
ter und ankommender technischer Daten-
strome; die Anzahl unabhingiger Arbeits-
pldtze bleibt aber gering.

Grundsitzlich werden in jedem Ablauf
des Batch-Prozesses alle Daten verarbei-
tet. Bei Anderung der Algorithmen ist das
notwendig der Fall. Anwendungsspezi-
fisch konnen neue Daten auch inkremen-
tell verarbeitet werden. Die Gewichtung
von Batch- und Speed Layer und die je-

Batch
Function

'fﬁ'hadaﬂp

Map Reduce
A distribufed database.

Illl cascading

Realtime
View

Speed
Function

S_torm

Abb. 2: Architektur-Komponenten fiir Big Data

Batch View

Project Voldemort

weiligen Funktionen konnen anwen-
dungsspezifisch variieren.

Konstruktion der Batch- und der
Speed-Funktion

Wir zeigen beispielhaft die Konstruktion
der Batch- und Speed-Funktion an einer
Anwendung, die wir mit unseren Kollegen
im Fraunhofer TAIS zu Demonstrations-
zwecken und als durchgingiges Beispiel
fir das Schulungsprogramm zum Data
Scientist [IAI] entwickelt haben. Ziel der
gesamten Anwendung ist es, Beitrige zu
einem Web-Forum auf technische Terme
und Emotionen wie Freude, Sorge oder
Arger zu untersuchen. Die Analyseergeb-
nisse werden dem Analysten aggregiert
und aufbereitet zur interaktiven Explora-
tion in Form eines Web-Dashboard zur
Verfiigung gestellt. Abbildung 3 zeigt die
iber einen Web-Service realisierte grafi-
sche Schnittstelle.

In unserem Beispiel haben wir prototy-
pisch Beitrage aus dem Motortalk-Forum
[mot], dem grofiten Europidischen Web-
Forum zum Thema Automobil, anonymi-
siert auf Emotionen und technische Terme
hin analysiert [emo]. Jeder analysierte Bei-
trag bezieht sich auf einen bestimmten Au-
totyp, der wiederum einer Automarke zu-
geordnet ist. Die Schnittstelle ermoglicht
Abfragen nach Zeitraum und Automarke
und zeigt die gefunden Ergebnisse aggre-
giert nach Autotyp und getrennt nach
Emotion an (vgl. Abbildung 3, Kuchendia-
gramme in der Mitte).

Des Weiteren werden der zeitliche Ver-

Anwendung

% fraunbater Living Lab Big Data

@Cassandra
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Komponenten

Neue Daten

Data Storage

Batch Function

Batch View

Speed Function

Realtime View

Anwendung

Leistungen

u Eintreffende Daten werden an die Batch- und die
Speed-Ebene gesandt,

mversehen mit einem Zeitstempel und mit einem global
eindeutigen Identifikationsmerkmal

m Die Originaldaten sind unveranderlich gespeichert.
® Neue Daten werden der Originaldatenmenge angefiigt.

m Die Batch-Funktion berechnet die Informationen fir
das Batch-View anhand des Originaldatenbestandes
nach dem MapReduce-Verfahren fiir gro3e Datenbe-
stande.

m Die Ergebnisse der Batch-Funktion werden in Read-
Only-Datenbanken gespeichert und fir schnellen
Zugriff indiziert.

m Die Daten sind auch bei verteilter, replizierter Spei-
cherung konsistent.

® [nkonsistenz oder Nicht-Verfiigbarkeit ist auf die
Dauer des Umschaltens zwischen den Datenversionen
beschrankt.

® Die einkommenden Daten werden so schnell verarbei-
tet, dass der zeitliche Verzug zwischen Verfiigbarkeit
der Daten und ihrer Beriicksichtigung in der Anwen-
dung vertretbar ist..

m Die von der Speed-Funktion berechneten Daten
werden in einer Lese-Schreib-Datenbank gespeichert.

® Der notwendige Umfang ist bestimmt durch die Menge
anfallender Daten im Datenstrom fir die Zeitdauer von
zwei Verarbeitungslaufen im Batch-Layer. Ankommen-
de Daten sind spatestens nach dieser Zeit im Batch
View beriicksichtigt und davon abgeleitete Daten im
Realtime View konnen entfernt werden.

m Die Anwendung wickelt Anfragen ab und kombiniert
dabei die Daten des Batch View und des Realtime
View..

Anforderungen und Aspekte der Skalierung

u Redundanz gegen Datenverlust durch
Rechnerausfall,

u Pufferung von hohem Datenaufkommen im
Vergleich zur durchschnittlichen Datenrate,

m Skalierbarkeit beziiglich der Puffergréf3en
und Zeitraumen der Aufbewahrung im
Message-System.

m Partitionierung und Verteilung der Daten
zwecks Verarbeitung im MapReduce-Pro-
zess des Batch Layer,

m Skalierbarkeit beziiglich der Datenmenge
und der redundanten, ausfallsicheren
Speicherung.

u Der Algorithmus muss auf Basis der
verteilten Datenspeicherung parallelisierbar
sein.

u Skalierbarkeit beziiglich der Verarbeitungs-
leistung.

u Schneller, moglichst Gber alle Knoten
atomarer Ubergang zu einer neuen Version
aller Daten im Batch View,

m schnelle Reaktionszeiten fir anwendungs-
spezifische Queries,

m Skalierbarkeit beziiglich der Datenmenge
und des Anfrageaufkommens.

m Skalierbarkeit beziiglich der ankommenden
Datenrate und der Verarbeitungsgeschwin-
digkeit

m Zeitraume der Inkonsistenz bei Aktualisie-
rung der verteilten Daten (eventual consis-
tency) sind zu minimieren.

u Schnelle Reaktionszeiten fiir anwendungs-
spezifische Queries,

m Skalierbarkeit beziiglich der Datenmenge,
der Lese-Rate und bezliglich der Schreib-/
Update-Rate der von der Speed Function
produzierten Daten.

® Zusammenfiihrung und Abgleich der
Informationen vom Batch und vom Realtime
View,

m Skalierbarkeit beziiglich der Nutzung durch
gleichzeitige, unabhangige Anfragen.

Tab.: Lambda-Architektur — Komponenten, Leistungen, Anforderungen

lauf und die raumliche Verteilung der Bei-
trige dargestellt. Die Auswahl kann unter
verschiedenen Aspekten gruppiert und
weiter eingeschrinkt werden, um dann
ggf. bis zu den einzelnen Texten der Fo-
rumsbeitrige vorzustoffen (sogenannter
»Drill-Down“). In den Texten sind die je-
weiligen mittels Text-Mining erkannten
emotionalen Passagen und technischen
Terme markiert.

Die gezeigte Web-Schnittstelle ent-
spricht im Rahmen der oben besproche-
nen Lambda-Architektur der , Anwen-
dung“ ganz rechts, die Informationen aus
Batch- und Realtime-View zusammen-
fuhrt. Sie wird realisiert tiber einen Web-
Service, der auf die mit den gefundenen
Emotionen annotierten Forumsbeitrige
in den NoSQL-Datenbanken zugreifen
kann. Als konkrete Komponente fiir den

Batch View haben wir im Beispiel ,,Volde-
mort“ und fiir den Speed View ,,Cassand-
ra“ ausgewdhlt. Beides sind horizontal
skalierbare Key-Value-Stores (eine spezi-
elle Variante von NoSQL-Datenbanken),
wobei Voldemort lese- und Cassandra
schreiboptimiert ist.

Eine weitere Anforderung an die An-
wendung ist es, dass zum einen grofle
Mengen von historischen Daten analysiert
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Auswahl Emotionen im Trend
2012-07-01 Startdatum BMW Flat % .ﬁ,ﬁ.
2012-12-31 Enddatum Marcedes Peugeot =
|
3 Porsche Renault
Freude Arger Alle
Toycta Volkswagen
auswshlen 2967 von 5,3 Mio. Postings
zuriick Topic Map
|
Rohdaten Uberblick
Freude Freude:518 Arger. 100
BIBERE o2 potrisen IR sota 100000 BN ) ae | Tw | % | e | vae | Typ | w | e |
Marke e Tort Tt

Atlas der Emotionen

Filtor pasting Orte
2967 Resulote

Abb. 3: Anwendungs-Dashboard zur Darstellung und Analyse von Emotionen in Forumsbeitrdgen

werden mussen — die Forumsbeitrage der
letzten Jahre — und zum anderen zeitnah
auch Emotionen aus ganz aktuellen Bei-
tragen angezeigt werden sollen. Dies ent-
spricht auf ganz naturliche Weise der Auf-
teilung in Batch- und Speed Layer der
Lambda-Architektur.

Im Batch Layer werden die grofSen Da-
tenmengen der historischen Daten analy-
siert, wahrend im Speed Layer neu eintref-
fende Beitrige zeitnah analysiert werden
konnen. Als Komponenten fiir die Aus-
fihrung der Batch- und der Speed-Funkti-
on haben wir ,,Hadoop* mit ,cascading
beziehungsweise ,,Storm“ gewihlt. Die
Verteilung der eintreffenden Daten in das
Hadoop-File-System (HDFS) und in die
Verarbeitung durch ,,Storm* erfolgt tiber
das Messaging-System ,,Kafka*.
Workflows
In dem von uns realisierten Beispiel wird

im Batch- und im Speed Layer exakt die

Cascading - Flow

gleiche Analyse ausgefiihrt: In den einzel-
nen Forumsbeitrigen werden durch ein
Textmining-Verfahren Emotionen und
technische Terme gesucht und annotiert.
Die Verarbeitung erfolgt in mehreren
Schritten: Eine Webseite des Forums wird
zundchst in verschiedene Forumsbeitrage
zerlegt. Jeder Beitrag wird dann einzeln
analysiert und annotiert.

Des Weiteren werden Metadaten wie
Datum oder Automarke und -typ extra-
hiert, die zur Ablage der Beitrdge in den
NoSQL-Datenbanken des Batch- und
der Realtime View verwendet werden.
Die Umsetzung derartiger Schritte er-
folgt am einfachsten in einem Workflow-
Konzept, in dem einzelne Arbeitsschritte
uber den Datenfluss getrieben ausgefithrt
werden.

Im Speed Layer bietet Storm als Sys-
temschnittstelle das Konzept der ., Topolo-
gy“ an, das im Grunde einen durch den

HDFS
PostingsSplit EmotionDetector MetaDataGeneration
Split Website into | | Annotate Postings with | | Extract Meta-Daten
postings Emotions Forum, Emo, Datum
Kafka T T T
=9 SplitBolt == Emotion Bolt === MetaData Bolt —P

| Storm - Topology |

Abb. 4: Datenfluss zur Emotionsanalyse als Workflow und als Topologie

Datenfluss getriebenen Workflow dar-
stellt. Hadoop hingegen unterstiitzt un-
mittelbar nur das MapReduce-Konzept.
Dieses organisiert die Datenfliisse zwi-
schen Map (Abbildung) und Reduce (Re-
duktion) -Funktionen. Allerdings ist es
iiblich, die Batch-Funktion in einer hohe-
ren Abstraktion zu definieren und dann in
eine MapReduce-Konfiguration zu iiber-
setzen. Das von uns beispielhaft gewihlte
System ,,Cascading® [Cas] leistet genau
dies und ermoglicht die Konstruktion der
Anwendung als Workflow, der im Effekt
dem Workflow einer Storm Topology
komplett oder in Teilen strukturgleich ist.
Abbildung 4 zeigt die gleichartige Konst-
ruktion des Batch- und des Speed Layers
in unserem Beispiel.

Sowohl die Storm Topology als auch
der Cascading Workflow rufen Java-Me-
thoden auf, in denen die eigentliche An-
wendungsfunktionalitit gekapselt ist.
Storm und Cascading/Hadoop dienen so-
mit nur als treibende Kraft, die die paral-
lele Ausfithrung der Analysefunktion im
Cluster, gesteuert durch den Datenfluss,
organisiert und tiberwacht. Die griin und
blau hervorgehobenen Elemente sind sehr
leichtgewichtige Adapter zur Integration
der Funktionen in das jeweilige Ablaufsys-
tem.

Jeder einzelne Funktionsschritt kann in
den Grenzen der gegebenen Rechner-
Hardware im Cluster beliebig oft parallel
ausgefithrt werden. Die gesamte Rechen-
kapazitit des Clusters wird automatisch
genutzt, ohne dass die Anwendung expli-
zit parallelisiert werden muss. Die Ergeb-
nisse der Analyse werden dann in den
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ebenfalls verteilten Big-Data-Datenban-
ken gespeichert, sodass sie vom Webser-
vice des Anwendungs-,,Frontend“ effizi-
ent abrufbar sind.

Nach Abbildung 4 wird die Implemen-
tierung der einzelnen Funktionen von den
beiden Workflows gemeinsam genutzt.
Aber die Workflows selbst miissen fiir
Cascading und Storm, obwohl struktur-
gleich, separat und quasi in Kopien defi-
niert werden. Die Situation ist typisch:
Batch- und Speed-Funktion arbeiten kom-
plett oder in Teilen nach dem gleichen
Workflow. Mehrfache Implementierung
des gleichen Konzepts ist ein softwaretech-
nischer Makel, listig und dnderungsun-
freundlich. Das ,,Summingbird“-System
[Sum] geht hier z. B. einen Schritt weiter:
Workflows werden in einer kompakten
domanenspezifischen Sprache (DSL) ein-
mal definiert und fur die jeweiligen Platt-
formen geeignet tibersetzt.

Zusammenfassung und Ausblick
Big-Data-Systeme sind horizontal skalier-
bar und ermdglichen somit die Verarbei-
tung von groffen Datenmengen in kurzer
Zeit. Big-Data-Anwendungen profitieren
von einer Vielzahl von Automatismen, die
in den Big-Data-Systemen realisiert wer-
den. Dafiir miissen sie sich jedoch auf die
Schnittstellen beschrianken, die von den
Big-Data-Systemen angeboten werden. Da
es im Open-Source-Bereich eine grofle
Reihe von Big-Data-Komponenten gibt,
die alle verschiedene Schwerpunkte und
Schnittstellen haben, ist eine auf die An-
forderungen der Anwendung abgestimmte
Auswahl und Komposition der System-
komponenten unbedingt notwendig.

Eine konstruktive Vorlage zum Treffen
einer solchen Auswahl ist die Lambda-Ar-
chitektur. Diese unterscheidet zwischen ei-
nem Batch Layer fur die Verarbeitung von

groflen Datenmengen und einem Speed
Layer fur die zeitnahe Verarbeitung von
Datenstromen. Beide Layer erzeugen Ana-
lyseergebnisse, die in skalierbaren Big-Da-
ta-Datenbanken abgelegt werden. Ein An-
wendungsservice fihrt die Ergebnisse aus
Batch- und Speed Layer zusammen und
stellt sie dem Anwender zur Verfiigung.

Ausblick: Die dargestellten Big-Data-An-
sitze gehen immer noch davon aus, dass
alle Daten, sei es im Batch- oder im Daten-
strom, in irgendeiner Form in einem oder
mehreren Clustern zentralisiert werden.
Denkt man an zukiinftige Anwendungen,
in denen Daten kontinuierlich von grofSen
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