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Mike Wiistenberg

Thema der Arbeit

Konzept einer Lambda- Architektur

fiir verteilte mobile Sensorknoten

Stichworte

Lambda-Architektur, MapReduce, Apache Spark, Apache Hadoop

Kurzzusammenfassung

Um die immer steigende Anzahl an Daten zu bewiltigen, entwickelte Nathan Marz die
Lambda-Architektur. Diese berechnet Daten auf zwei unterschiedlichen Pfaden. Dadurch
kann die Lambda-Architektur Consistency und Awailability vereinen und bestmdgliche
Ergebnisse liefern. Um die Machbarkeit einer Lambda-Architektur zu zeigen, wird hier
ein Prototyp entwickelt. Fiir die Umsetzung des Prototyps werden eine Vielzahl an Tech-
nologien wie Apache Hadoop, Apache Spark und Apache Druid benutzt. Mit dem erfolg-
reich umgesetzten Prototyp wird gezeigt, dass eine Lambda-Architektur gute Ergebnisse

liefert, aber auch in ihrer Umsetzung komplex ist.
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Abstract

To handle the ever-increasing amount of data, Nathan Marz developed the lambda-
architecture. The architecture calculates data on two different paths. This allows the
combination of consistency and availability to deliver the best possible results. A proto-
type is developed to show the feasibility of the lambda-architecture. Therefor a variety
of technologies, such as Apache Hadoop, Apache Spark and Apache Druid are used to
implement the prototype. The successfully implemented prototype shows that a lambda-

architecture delivers good results, but that an implementation is complex.
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1 Einleitung

Das Datenaufkommen, welches durch Benutzer und Maschinen erzeugt wird, steigt mit
jedem Jahr. So hatte Twitter im Jahr 2020 einen Anstieg der monetarisierbaren, téglich
aktiven Nutzer (mDAU) von 27 % [19] im Vergleich zum Vorjahr. Um aus den so ent-
stehenden Daten benutzbare Informationen zu erstellen, wird die Last auf Datenbanken

immer hoher.

Damit unter diesen Bedingungen weiterhin schnelle und genaue Informationen geliefert
werden konnen, miissen Datenbanken immer stirker skaliert werden. Dies kann bei re-
lationalen Datenbanken schnell zu sehr grofem Wartungsaufwand fiithren. Bei NoSQL
Datenbanken wiederum, welche fiir diese Datenmengen gut geeignet sind, kann das ein-
geschrankte Datenmodell zu Problemen fiihren. Diese Probleme zeigen sich auch in der
Implementierung von Applikationen. Der Aufbau von queues, shards, replicas und ande-
ren Konzepten, welche die Datenbank zum Skalieren benutzt, miissen beachtet werden.
Das erhdht den Wartungsaufwand und die Komplexitéit der Applikation. Mit der steigen-
den Komplexitdt des Systems steigt auch die Fehleranfalligkeit. Die Lambda-Architektur
will mit ihrem Design diese Probleme umgehen und die Handhabung von grofen Daten-
mengen vereinfachen. Dabei ist sie jedoch nicht frei von Kritik. Besonders ihr komplexer
Aufbau wird kritisiert, da hier zwei unterschiedliche Programme die gleichen Ausgangs-

daten liefern miissen [12, 8].

Mithilfe eines Prototyps wird in dieser Arbeit die Umsetzung einer Lambda- Architektur
gezeigt. Diese Umsetzung wird dazu verwendet, den Streaming-Layer der Architektur
auf seine Leistungsfahigkeit zu untersuchen. Damit dieses Teilsystem funktionsfihig ist,
miissen gewisse Erwartungswerte erfiillt werden. In den nachfolgenden Kapiteln wird
dazu zunichst die Lambda-Architektur beschrieben. Dabei werden die unterschiedlichen
Layer erklért und wie das Problem des CAP-Theorems umgangen wird, indem man es
auf zwei Wege aufteilt. Danach wird auf Technologien wie Apache Spark eingegangen und

wie mit ihnen die Lambda-Architektur umgesetzt werden kann.
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Bei der Umsetzung werden Sensordaten, die zuvor mithilfe eines Loomos gesammelt wur-
den, in der Lambda-Architektur verarbeitet und die so gewonnenen Informationen auf
einem Dashboard visualisiert. Die Berechnungen auf den Daten bestehen aus unterschied-
lichen Aggregationen durch Apache Spark. Diese kénnen einen starken Anstieg bei der
Berechnungszeit verursachen und werden deswegen genauer untersucht. Es soll beobach-
tet werden, wie sich die Anzahl an Datenbankeintragen auf die Berechnungszeit auswirkt.
Daraus wird abgeleitet, ob die Lambda-Architektur auch bei groferen Datenmengen per-

fomant ist.

1.1 Aufbau der Arbeit

Diese Arbeit ist in sechs Kapitel unterteilt. Wahrend sich die erste Hélfte mit dem Aufbau
der Lambda-Architektur beschéftigt, wird im zweiten Teil auf die Umsetzung eingegan-

gen.

Das erste Kapitel ist eine Einleitung in das Thema und beschreibt die Ausgangssituation

sowie Hintergriinde zur Lambda-Architektur.

Im zweiten Kapitel werden die Ziele der Lambda-Architektur beschrieben und welche
Probleme so umgangen werden. Nachdem die Ziele dargelegt wurden, wird der Aufbau
der Lambda-Architektur in den drei Unterabschnitten Batch-, Streaming- und Serving-
Layer erkldrt. Das dritte Kapitel beschéftigt sich mit der Umsetzung. Hierbei liegt der
Fokus auf den unterschiedlichen Technologien wie Apache Kafka, Apache Hadoop und
Apache Spark, mit denen die Lambda-Architektur realisiert wird.

Kapitel vier beschreibt den Aufbau der Umsetzung des Prototyps sowie die durchgefiihr-
ten Versuche und welche Ergebnisse erwartet werden. Die Beschreibung der Versuchser-
gebnisse und deren Auswertung findet im fiinften Kapitel statt. Im sechsten und letzten

Kapitel wird ein Fazit aus den Forschungsergebnissen gezogen.

1.2 Verwandte Arbeiten

Das Prinzip der Lambda-Architektur wurde erstmals von Nathan Marz auf seinem Blog
in dem Artikel How to beat the CAP theorem [14] im Oktober 2011 vorgestellt. Der

Name Lambda-Architektur ist in diesem Artikel zwar noch nicht zu finden, aber alle
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Kerneigenschaften sind bereits vorhanden. Im April 2015 veroffentlichte Nathan Marz
sein Buch Big Data, welches die Architektur im Detail erklirt und hier auch den Namen

Lambda-Architektur verwendet.

Diese Arbeit wird sich dicht an die von Nathan Marz beschriebene Architektur halten.
Wie Jimmy Lin in dem Artikel The Lambda and the Kappa [12, S. 61] jedoch erwéhnt,
ist das Prinzip der Lambda-Architektur kein neuartiger Gedanke. Als Beispiel nennt er
den Artikel von Butler W. Lampson [11] vom Oktober 1983, dessen Ausfiihrungen der
Beschreibung der Lambda-Architektur sehr &hnlich sind. Ein neueres Beispiel ist die
Suro-Architektur [6] von Netflix, welche die Daten dhnlich der Lambda-Architektur in

Teilprobleme aufteilt, aber kein einheitliches Ergebnis liefert.

1.3 CAP-Theorem: Diskrepanz zwischen Consistency,

Availability und Partition Tolerance

Das Ziel der Lambda-Architektur ist es einen hohen Grad an Consistency und Awvailability
fiir Datenzugriffe zu gewé#hrleisten. Dies klingt zunéchst nach einer einfachen Anforde-
rung, ist jedoch eine grofse Herausforderung. Aber warum ist es eine so grofte Heraus-
forderung? Den Grundgedanken zur Beantwortung dieser Frage legte Eric A. Brewer im
Juli 2000 mit der Vorstellung des CAP-Theorems. Das CAP-Theorem definiert die drei
Anforderungen Consistency, Awvailability sowie Partition Tolerance und dass nur zwei

von ihnen zur selben Zeit erfillt werden konnen [2].

e Consistency: Nach einem erfolgreichen Schreibvorgang miissen alle zukiinftigen

Lesezugriffe diesen beachten.
e Availability: Es ist immer moglich Lese- oder Schreibvorginge durchzufiihren.

e Partition Tolerance: Das System funktioniert auch bei zufillig fehlenden Nach-

richten und Netzwerkunterbrechungen.

Im Juni 2002 wurde das CAP-Theorem von Seth Gilbert und Nancy Lynch formal for-
muliert und bestétigt [16].

Zwar sind alle Anforderungen wichtig, aber es kénnen nicht alle drei gleichzeitig erfiillt
sein. Der Grund hierfiir ist, dass in jedem Netzwerk Partitionen auftreten kénnen. Diese

werden durch Timeouts oder Hardwareausfall ausgelost. Eine solche Netzwerk-Partition
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Partition tolerance,

Availability

Abbildung 1.1: CAP-Theorem

fithrt dazu, dass zwei oder mehr Gerite nicht mehr miteinander kommunizieren kénnen.
Wird in diesem Zustand auf das System zugegriffen, muss entschieden werden, wie damit
umgegangen werden soll. Entweder wird die Nachricht verworfen, da nicht alle Gerdte
von dem neuen Zustand erfahren haben (Consistency), oder sie wird auf die Gefahr hin
iibernommen, sodass veraltete Lesezugriffe zu Schreibkonflikten fiihren kénnen (Awvaila-
bility).

Dies fithrt dazu, dass es drei mogliche Kombinationen von Anforderungen gibt, welche

in Abbildung 1.1 veranschaulicht sind.

e Consistency-Availability(CA): Ist nur auf einem einzelnen Knoten moglich, auf
dem es keine Netzwerk-Partitionen gibt. Damit ist es aber auch kein verteiltes

System.

e Consistency-Partition Tolerance(CP): Consistency ist wichtiger als Availabi-

lity und das System tut alles, um Schreib- und Lesezugriffe atomar zu halten.

e Availability-Partition Tolerance(AP): Alle Anfragen werden beantwortet,

auch wenn dies zu Konflikten filhren kann.

Sowohl die CP- als auch die AP-Variante haben Vor- und Nachteile. Systeme, die auf
Consistency als oberste Prioritét setzten, verlieren Anfragen, falls nicht alle Systemteile

durch Stérungen wie Netzwerkpartitionen erreichbar sind. Anwendungen, welche auf so



1 Einleitung

ein System zugreifen, funktionieren dann nicht mehr. Allerdings ist gewéhrleistet, dass
immer korrekte Daten geliefert werden. Wird Awailability bevorzugt, wie es bei vielen
modernen Real-Time Anwendungen der Fall ist, werden alle Anfragen beantwortet. An-
wendungen, die davon abhingig sind, miissen damit umgehen kénnen, dass die Daten
nur eventual consistency sind. Dies filhrt zu einer erhthten Komplexitdt in den Anwen-
dungen. Auch die Datenbank wird komplexer, da sie die replica reparieren kdnnen muss,

beispielsweise mithilfe von conflict-free replicated data types (CRDT).

Beide Varianten haben ihre Anwendungsfille und sind mogliche Optionen. Auch ist es in
vielen Fallen keine bindre Entscheidung, sondern eine fliefende. So kann man zum Bei-
spiel eine Datenbank mit einem Buffer ausriisten. Dies schwicht zwar die Consistency,
weil Schreibvorgange bereits als erfolgreich gewertet werden, obwohl sie noch nicht in die
Datenbank geschrieben wurden, aber es erhdht die Availability. Gemeinsam mit den an-
deren Anforderungen fithrt dies zu der hohen Komplexitét und den vielen zu beachtenden

Implementierungsdetails in verteilten Systemen.

Das Ziel der Lambda-Architekturist es sowohl Consistency, als auch Awvailability bereitzu-
stellen. Da dies innerhalb einer Umsetzung aber nicht mdglich ist, enthilt die Architektur
zwei Implementierungen. Eine konzentriert sich vollstindig auf Consistency, wihrend die
andere Awvailability gewdhrleistet. Dies erzeugt zwei unabhingig voneinander verlaufende

Pfade im System, welche am Ende aber ein (gemeinsames) Ergebnis liefern.
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In den nachfolgenden Kapiteln wird die Theorie der Lambda-Architektur beschrieben.
Der Grofteil der Informationen stammt hierfiir aus dem Buch Big Data Principles and
Best Practices of Scalable Realtime Data Systems [15], welches von dem Entwickler der

Lambda-Architektur Nathan Marz geschrieben wurde.

2.1 Problemstellung

Die Menge an Daten, die téglich generiert wird, itiberschreitet schon ldngst das, was
traditionelle, relationale Datenbanken bewiltigen koénnen. Horizontale Skalierung wird
zu einer Voraussetzung, um die vielen Schreib- und Lesezugriffe abzuarbeiten [15, S. 3-
5]. Fiir so eine Skalierung wird haufig sharding eingesetzt. Dabei wird ein Teil der Daten
iiber mehrere Datenbankserver verteilt. Alte Daten miissen hierfiir gleichméfig auf alle

shards verteilt werden.

Wiéhrend die Daten auf die unterschiedlichen Server verteilt werden, miissen diese offline
genommen werden, da sonst neue Daten verloren gehen. Dieser Vorgang muss wieder-
holt werden, wenn neue shards hinzugefiigt werden. All das sorgt fiir einen komplizierten
Aufbau der Datenbank und wird dadurch verursacht, dass die Datenbank sich ihrer ver-
teilten Natur nicht bewusst ist. Die Datenbankverwaltung ist aber nicht das einzige, was
komplizierter wird. Programme, die auf die Datenbank zugreifen, miissen wissen wie,
sie auf die unterschiedlichen shards zugreifen und wo sie sich befinden. Das erhoht die

Programmkomplexitét.

Mit zunehmender Groke werden Ausfélle immer hiufiger und Backups fiir Server und
Daten kommen zu dem ohnehin schon komplizierten Aufbau hinzu. Diese Komplexi-
tdt filhrt dazu, dass immer mehr beachtet werden muss, wenn etwas verdndert oder
hinzugefiigt wird. Das erhdht auch das Risiko von menschengemachten Fehlern. Durch

solche Fehler werden korrupte Daten in die Datenbank geschrieben und ohne zu wissen,
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welche Daten korrupt sind, gibt es keine Moglichkeit diese Fehler zu beheben. Mit der
Lambda-Architektur sollen diese Probleme vermieden und die Skalierbarkeit sowie die

Fehlertoleranz verbessert werden.

2.2 Anforderungen an die Lambda-Architektur

Die Lambda-Architektur ist eine Datenverarbeitungs-Architektur. Neben dem Verarbei-
ten von Daten, besteht ihre Aufgabe auch darin Daten zu speichern. Diese kénnen im
verarbeiteten oder unverarbeiteten Zustand vorliegen. Dabei setzt sie hohe Prioritédt auf
eine moglichst geringe Implementierungskomplexitit und hohe Fehlertoleranz. Die fol-

genden acht Anforderungen sollen hierbei erfiillt werden [15, S. 7-9].

Verallgemeinerung Es muss moglich sein jede Art von Programm zu unterstiitzen. Die
Funktionalitdt der Lambda-Architektur basiert darauf, dass man eine Gleichung
(query = function(all data)) 15, S. 13| iiber alle Daten ausfithren kann.

Ad hoc Queries Um die bestmoglichen Informationen aus Daten herauszuholen, muss

es moglich sein willkiirliche queries zu erstellen.

Lese- und Aktualisierungsvorginge mit geringer Latenz Lesevorginge miissen mit ge-
ringer Latenz durchgefiihrt werden. Schreibzugriffe variieren oft in ihrer Geschwin-

digkeit, diirfen aber trotz allem die Robustheit nicht gefahrden.

Robustheit und Fehlertoleranz In Systemen mit vielen Komponenten ist es nicht sel-
ten, dass Fehler auftreten. Das System muss sich sowohl vor zuféllig abstiirzenden

Komponenten, als auch korrupten Daten schiitzen und wiederherstellen kénnen.

Skalierbarkeit Die Lambda-Architektur ist durch das Hinzufiigen neuer Server horizontal

skalierbar. So kommt sie auch mit einer steigenden Anzahl an Daten zurecht.

Erweiterbarkeit FErweiterbarkeit ist die Méglichkeit bestehende Programme zu erweitern,
ohne dabei alles neu erfinden zu miissen. Es ist einfach neue Funktionen hinzuzu-

fligen oder eine grofte Menge an Daten zu migrieren.

Minimale Wartung Einfachere Algorithmen reduzieren die nétigen Wartungen, um das
System am Laufen zu halten. Komplexitit, die nicht vermieden werden kann, be-

findet sich nur in nicht kritischen Teilen des Systems.
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Debuggability Es miissen Informationen vorhanden sein, um auftretende Fehler zu finden

und zu korrigieren.

2.3 Ubersicht der Lambda-Architektur

Die Lambda-Architektur ist in drei Schichten aufgeteilt. Dies erlaubt es jeder Schicht sich
auf ihren Anwendungsbereich zu konzentrieren. Die Schichten bestehen aus Batch-Layer,

Serving-Layer und Streaming-Layer.

new data

Streaming|Layer Batch Layer

master dataset ’

incremental
computed
realtime view precompute
batch view

A

realtime view

Abbildung 2.1: Lambda-Architektur Ubersicht

Serving Layer

i

Der Batch-Layer hat zwei Aufgaben. Die erste dieser Aufgaben ist die Aufnahme neuer
Daten und das Speichern dieser in einem unverdnderten Zustand. Die zweite Aufgabe
ist es aus diesen gespeicherten Daten in Absténden Batch-Views zu berechnen. Diese
Batch-Views werden in jedem Durchlauf komplett neu berechnet und anschliefend an

den Serving-Layer gereicht.

Der Serving-Layer nimmt die vorberechneten Batch-Views und speichert diese. Alte
Batch-Views werden geloscht und von den neuen ersetzt. Auf die gespeicherten Batch-
Views kann von aufserhalb der Lambda-Architektur mit Leseoperationen zugegriffen wer-
den. Die Lesezugriffe konnen mit sehr geringer Latenz beantwortet werden, da der Grof-

teil an Berechnungen bereits im Batch-Layer durchgefithrt wurde.
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Parallel zu Batch- und Serving-Layer (sieh Abbildung 2.1) verlduft der Streaming-Layer.
Der Streaming-Layer, hdufig auch Speed-Layer genannt, enthilt Daten, die im Batch-
Layer noch nicht berechnet worden sind und liefert aktuelle Daten. Hierbei liegt der Fokus
auf Geschwindigkeit, auch auf Kosten der Datengenauigkeit. Wird ein neuer Batch-View
berechnet, dann werden alle bis dahin im Streaming-Layer berechneten Daten verworfen,
da diese in dem neuen Batch-View mit inbegriffen sind. Das Neuberechnen des Batch-
Layers ist aufgrund der Datenmenge sehr rechenintensiv und wird nur alle paar Tage
oder sogar Wochen durchgefiithrt. Entscheidend fiir den Abstand der Neuberechnungen
ist die Berechnungsdauer und wie wichtig aktuelle Werte sind. Das Starten der Neube-
rechnung sowie welche Daten im Streaming-Layer verworfen werden, miissen wird von au-
Kerhalb der Lambda-Architektur gesteuert. Einzeln bietet weder der Serving-Layer noch
der Streaming-Layer eine komplette Sicht auf alle Daten. Fiir eine vollstandige Sicht auf
alle Daten miissen diese aus beiden Layern kombiniert werden. Dies geschieht entweder
in der Anwendung, welche diese Daten abfragt, oder in einem extra Query-Layer, welcher
beide Daten enthlt.

2.4 Batch-Layer

Der Fokus des Batch-Layers liegt auf der Consistency der Daten und den Berechnungen,
welche auf diesen durchgefithrt werden. Er soll erreichen, dass Daten und Berechnungen
vollstindig, korrekt und gesichert sind. Awvailability spielt keine wichtige Rolle im Batch-

Layer und wird hiufig zuriickgestellt, um eine bessere Consistency zu erreichen.

Wie in der Ubersicht der Lambda-Architektur bereits beschrieben, hat der Batch-Layer
die Aufgabe Daten in ihrem unverédnderten Zustand zu speichern. Dieser Master-Dataset
steht im Kern der Lambda-Architektur. Solange dieser intakt ist, kénnen alle anderen
Layer wiederhergestellt werden. Das bedeutet, dass dieser besonders vor Hardwareausfil-
len, Datenkorruption und menschlichen Fehlern geschiitzt werden muss. Aber auch, dass
der Serving- und Streaming-Layer keine besonderen Sicherheitsvorkehrungen benétigen.
Der Serving-Layer kann mit dem Master-Dataset Daten neu berechnen und wiederher-
stellen. Der Streaming-Layer enthélt nur Daten, die vom Batch-Layer ersetzt werden und

baut sich innerhalb weniger Stunden wieder auf.



2 Einfiihrung in die Lambda-Architektur

2.4.1 Eigenschaften des Datenmodells

Die Sicherheit der Daten ist besonders im Batch-Layer wichtig. Damit diese gewihrleistet

werden kann, ist nicht nur die physikalische Datenspeicherung wichtig, sondern auch

welche Form das Datenmodell hat. Es gibt drei Eigenschaften, die den Nutzen und die
Sicherheit der Daten erhéhen [15, S. 28-36]:

raw Um moglichst viel aus den gesammelten Daten zu gewinnen, werden diese im un-

verdnderten (raw) Zustand gespeichert. Das bedeutet, dass keine der gesammel-
ten Daten zusammengefasst oder geloscht werden. Dadurch erhht sich zwar die
verwaltete Datenmenge, aber darauf sind die eingesetzten Technologien ausgelegt.
Aufserdem erlaubt dies auf unerwartete Anfragen zu antworten. In System wo die
Daten tiberschreiben werden verliert man diese antworten, was den Informations-

gehalt der Daten veringert.

So erfasste Daten werden in einer unstrukturierten Form gespeichert und keiner
semantischen Normalisierung unterzogen. Dadurch kénnen spéter verbesserte Nor-
malisierungsalgorithmen auf die alten Daten angewandt werden, um bessere Er-

gebnisse zu erzielen.

immutable Daten, die im System gespeichert werden, sind unverinderlich und werden

nur in Ausnahmeféllen geléscht. Neu hinzugefiigte Daten werden an bereits be-
stehende Datensédtze angehéngt und iiberschreiben keine existierenden Daten. Um
Dateneintrige voneinander unterscheiden zu kénnen, werden diese mit einem Ti-
mestamp versehen (siehe Tabelle: 2.1). Der aktuelle Wert wird durch das Auslesen

des neuesten Timestamps abgefragt.

Driving distances
1D Distance Timestamp
Loomo-01 10 2021-09-237121:00:00%
Loomo-01 15 2021-09-24'T21:00:00%Z
Loomo-01 20 2021-09-25T21:00:007Z

Tabelle 2.1: Loomo Fahrdistanz unverdnderlich gemacht mithilfe eines Timestamps

Die Unverénderlichkeit der Daten hat zwei Vorteile. Zum einen wird kein Index
fiir das Updaten der Daten benétigt, da diese nur angehdngt werden. Das erleich-
tert wie die Daten gespeichert werden. Zum anderen dient die Unverdnderlichkeit

der Daten der Absicherung gegeniiber menschlichen Fehlern. Bei einem System

10



2 Einfiihrung in die Lambda-Architektur

mit mutable Daten gehen bei einem Fehler die guten Daten verloren und werden
iiberschrieben. Sind die Daten jedoch immutable, werden die schlechten Daten nur
hinten angehéingt, wihrend die guten Daten unverdndert bleiben. Gelangen korrup-
te Daten in die Datenbank, konnen weiterfithrende Algorithmen diese herausfiltern
oder in Ausnahmefillen sogar komplett aus der Datenbank entfernen. Auch werden
keine komplexen Algorithmen vor dem Speichern der Daten ausgefiihrt, da diese
zundchst in einem unverénderten (raw) Zustand gespeichert werden. Dadurch wird
Datenkorruption durch fehlerhafte Algorithmen vermieden und an eine Stelle ver-

schoben, wo diese hinterher leichter korrigiert werden kann.

Eternally true Aus der Unverdnderlichkeit der Daten folgt, dass diese fiir immer wahr
sind. Eine Aussage zu einem bestimmten Timestamp ist fiir immer wahr, auch wenn

neue Eintrdge hinzukommen.

Hinzu kommt, dass der Datensatz mit der Zeit immer grofer wird. Nur in Ausnah-

mefillen, beispielsweise aus Performancegriinden, werden Daten entfernt.

Diese drei Eigenschaften sind von grofem Nutzen und helfen dabei die Anforderungen
der Lambda-Architektur (siehe Kapitel 2.2) zu erfiillen. Dass die Daten immutable sind,
sorgt fiir mehr Robustheit und Fehlertoleranz des Systems. Die Erweiterbarkeit
wird dadurch unterstiitzt, dass die Daten in einem unverdnderten Zustand gespeichert
sind. Aufserdem werden neue Daten nur angehingt und beeinflussen deshalb keine alten
Daten.

2.4.2 Datenspeicher

Durch den Aufbau der Lambda-Architektur gibt es nur wenige Anforderungen, die der
Datenspeicher erflillen muss. Aber es wird mit einer sehr grofsen (Terabyte, Petabyte)
Menge an Daten gerechnet. Das bedeutet, dass es unrealistisch ist die Daten auf nur einer
physikalischen Maschine zu speichern. Es wird also zur Voraussetzung, dass die Daten
verteilt gespeichert werden. [15, S. 54-64].

In Tabelle 2.2 werden die Anforderungen an den Datenspeicher beschrieben. Die Ab-
wesenheit von zufilligen Lese- und Schreibzugriffen ist besonders auffillig und erlaubt
fast jede mogliche Art Daten zu speichern. So kénnten beispielsweise die Daten in einer
Key-Value-Datenbank gespeichert werden. Dies fithrt aber zu zusétzlichem Aufwand, da

Schliissel fiir die Daten generiert werden miissen. Neben dem zusétzlichen Aufwand liefert
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Anforderungen an den Datenspeicher

Immutable Daten erzwingen

Operation Anforderungen Beschreibung
Schreiben Effizientes Anhingen von Da- | Der einzige Schreibzugriff, der un-
ten terstiitzt werden muss, da Daten nur
angehéngt werden.
Skalierbar Muss mit den immer weiter wach-
senden Datenmengen skalieren.
Lesen Parallele Datenverarbeitung Der Batch-View wird aus dem ge-
samten Datenset erstellt und muss
parallel Daten verarbeiten kénnen,
um mit den stetig mehr werdenden
Daten zu skalieren.
Beides Wahl der Datenkompression Speicherplatz ist teuer und eine

Datenkompression kann die Kosten
senken. Sie kann aber auch die
Datenverarbeitung verlangsamen.

Es muss sichergestellt werden, dass
die Daten nicht verdndert werden
konnen und Sicherheitschecks dafiir
eingerichtet werden.

Tabelle 2.2: Ubersicht der Anforderungen an den Datenspeicher [15, S. 56 Tabelle 4.1]

so eine Datenbank auch viele Funktionen, die nicht benétigt werden und zu unnétiger

Komplexitét fithren.

Ein geeigneteres Speicherverfahren wire die Speicherung der Daten auf einem einfachen

Dateisystem. Ein herkdmmliches Dateisystem ist aber nicht verteilt aufgebaut und damit

nicht fiir das Datenaufkommen geeignet. Jedoch gibt es Dateisysteme wie beispielsweise
das Hadoop Distributed File System (HDFS), welche genau fiir diesen Anwendungsfall

gedacht sind. Es bietet die Freiheit eines Dateisystems und der Kompression und For-

matierung der Daten sind keine Beschrinkungen auferlegt. Das HDFS ermoglicht es die

Daten verteilt auf mehrere Maschinen zu speichern und erlaubt so eine horizontale Ska-

lierung des Datenspeichers und erhéht die Ausfallsicherheit.
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2.4.3 Berechnung der Batch-Views mithilfe von MapReduce

Der Batch-Layer hat neben dem Speichern der Daten auch die Aufgabe auf diesen Be-
rechnungen durchzufiihren. Die Ergebnisse aus diesen Berechnungen werden Batch- Views
genannt und werden aus dem kompletten Datensatz erstellt. Dies fithrt zu einer hohen
Berechnungszeit, welche es unméglich macht diese nach Bedarf zu berechnen. Aus diesem
Grund berechnet der Batch-Layer diese Batch-Views einmal vorab und speichert sie im
Serving-Layer fir zukiinftige Zugriffe. [15, S. 83-97]

Der Batch-Layer hat keine zeitkritischen Anforderungen und erlaubt eine tiefe und ge-
naue Analyse der Daten. Hierbei ist jedoch zu beachten, dass das Ergebnis erst spiter
gespeichert wird. Aufgrund des hohen Datenvolumens ist es nicht mdéglich alle erdenkli-
chen Varianten der Daten zu speichern. Eine bessere Vorgehensweise ist es fiir sich allein
stehende Gruppen zu berechnen, welche dann von der Anwendung beliebig kombiniert
werden kénnen. So ist es beispielsweise nicht méglich das Ergebnis einer Berechnung fiir
alle moglichen Stundenbereiche eines Jahres zu speichern, da es zu viele Eintrage wi-
ren. Stattdessen ist es besser das Ergebnis fiir jede Stunde einzeln zu berechnen, was zu
lediglich 8760 (365 Tage * 24 Stunden) Ergebnissen fithrt. Um das Ergebnis fiir einen
bestimmten Stundenbereich zu erhalten, miissen nur die Ergebnisse im gewiinschten Be-
reich summiert werden. Dies kann in sehr kurzer Zeit berechnet werden und wird vom

Serving-Layer unterstiitzt.

Damit der Batch-Layer diese Berechnungen auf lange Sicht bewdiltigen kann, muss die
Art, wie die Berechnungen durchgefiihrt werden, skalierbar sein. Die Skalierung wird
durch das Hinzufiigen von neuen Ressourcen, in Form von mehr Rechenleistung durch
neue, physikalische Maschinen, umgesetzt. Damit dies fiir die Terra- und Petabyte an
Daten, die verarbeitet werden sollen funktioniert, muss die Skalierung linear sein. Ist
dies nicht der Fall, miissen fiir die gleiche Menge an neuen Daten mehr Ressourcen
hinzugefiigt werden, als fiir die vorangegangenen. Nach kiirzester Zeit ist dies jedoch

nicht mehr realistisch.

Ein dafiir ausgelegtes Programmiermodell ist MapReduce. Das MapReduce Modell wurde
von Google [7] mit dem Ziel entwickelt, die vielen unterschiedlichen und verteilten An-
wendungen mit einem allgemeinen Modell zu beschreiben. Es entstand ein Framework,
welches die parallele Ausfiihrung erleichtert und eine Automatisierung erlaubt. Dabei
ist das Modell allgemein genug, um in fast allen Anwendungsbereichen eingesetzt zu

werden.
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Abbildung 2.2: Berechnung der Wortanzahl mit MapReduce

Beim MapReduce Verfahren werden in einem ersten Schritt die Daten auf unterschiedliche
Worker aufgeteilt. Die darauf folgende Mapping Phase wandelt die Daten in Key/Value
Paare um. In Abbildung 2.2 besteht ein Paar zum Beispiel aus Name und Wortanzahl.
Diese Paare werden nach ihren Keys sortiert und in der Reduction Phase deren Values
kombiniert. In diesem Fall wird eine einfache Summe berechnet. Durch die Aufteilung
der Daten wird Skalierung moglich gemacht. Bei groferen Datenmengen wird die Anzahl
der Worker erh6ht und die Last verteilt. Alle Details der Parallelisierung werden dabei

vom Framework iibernommen.

2.4.4 Zusammenfassung

Der Batch-Layer erlaubt es komplexe Analysen auf bestehenden Daten durchzufiihren.
Die Modelle, die dabei verwendet werden, erlauben die Erweiterung und Skalierung des
Systems, sodass auch groke Datenmengen kein Problem darstellen. Um vor Fehlern zu
schiitzen, werden Daten im Master-Dataset gespeichert, welcher eine Neuberechnung der
Batch-Views erlaubt. Somit erfiillt der Batch-Layer fast alle von der Lambda-Architektur
gestellten Anforderungen. Einzig die geringe Latenz bei Lese- und Schreibzugriffen erfiillt
der Batch-Layer nicht.
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2 Einfiihrung in die Lambda-Architektur

2.5 Serving-Layer

Der Serving-Layer liegt in der Lambda-Architektur direkt hinter dem Batch-Layer [15, S.
177-204]. Er hat die Aufgabe Lesezugriffe mit geringer Latenz und hohem Durchsatz auf
die Batch-Views zu ermdglichen. Dafiir werden die vorberechneten Baich-Views in einer
Datenbank gespeichert. Wichtig bei dieser Datenbank ist, wie bei allen anderen Kom-

ponenten in der Lambda-Architektur, dass eine Skalierung iiber mehrere Server moglich

Batch Layer -
master dataset

1st.

precompute

batch view

Serving Layer |

Abbildung 2.3: Ubersicht Serving-Layer

Die gespeicherten Batch-Views werden bei jeder Neuberechnung vom Batch-Layer voll-
stdndig ersetzt. Dafilir miissen grofse Datenmengen in die Datenbank geschrieben und
Batch-Schreibzugriffe unterstiitzt werden. Jedoch bedarf es keiner zufélligen Schreibzu-
griffe, da der Serving-Layer nur in grofen Batch-Operationen aktualisiert wird. Dies
bringt viele Vorteile und reduziert die Komplexitit des Layers. So muss zum Beispiel
keine Verdichtung der Daten durchgefiihrt werden, um ungenutzten Speicher wiederzu-
gewinnen. Auch miissen Lese- und Schreibzugriffe nicht synchronisiert werden, um das

Lesen halb geschriebener Werte zu verhindern.

Durch die Abwesenheit von zufélligen Schreibzugriffen kann der Fokus auf die Optimie-
rung der Lesezugriffe gelegt werden. Fiir gewthnlich ist es wichtig eine Normalisierung
der Daten durchzufiihren, um deren Redundanz zu reduzieren und sie leichter konsistent
halten zu kénnen. Dadurch entsteht aber eine Vielzahl von unterschiedlichen Tabellen,

bei deren Zugriff die Latenz erhoht wird. Die Konsistenz der Datenhaltung ist jedoch
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kein Problem fiir den Serving-Layer, da dieser keine zufilligen Schreibzugriffe hat und
mogliche Konsistenzprobleme vom Batch-Layer iiberschrieben werden. Dies erlaubt es

Daten in einem denormalisierten Zustand zu speichern.

2.6 Streaming-Layer

Mit dem Batch- und Serving-Layer sind fast alle Anforderungen an die Lambda- Architektur
erfiillt. Eine Ausnahme bilden Updates mit geringer Latenz [15, S. 209-219]. Hierfir ist
der Streaming- oder Speed-Layer verantwortlich und bewiltigt dabei zwei Aufgaben. Zum

einen das Verarbeiten der Daten und zum anderen deren Speicherung.

New Data

incremental
computed

Abbildung 2.4: Ubersicht Streaming-Layer

Der Streaming-Layer 1duft parallel zum Batch-Layer und bekommt die gleichen Daten.
Aber im Vergleich zu diesem werden Daten nicht neu berechnet, sondern inkrementell
aktualisiert. Dies ist notwendig, um eine geringe Latenz bei sehr hohen Datenmengen zu
erreichen. Inkrementelle Algorithmen sind jedoch komplexer und weniger fehlertolerant,
gegeniiber korrupten Daten, da alte Werte denn aktuellen beeinflussen aber nicht zu
riickverfolgbar sind. Aufserdem hat hier das CAP-Theorem einen besonders hohen Ein-

fluss. Da eine geringe Latenz gewollt ist, muss zwischen Erreichbarkeit und Konsistenz
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2 Einfiihrung in die Lambda-Architektur

entschieden werden. Die Implementierung von Losungsstrategien, beispielsweise conflict-
free replicated data types, erhoht zusitzlich die Komplexitit. Jedoch beschrinkt sich dies
auf einen sehr kleinen Teil der verwendeten Daten. Sollten dennoch Fehler auftreten, sind
diese nur von kurzer Dauer, da alle Daten regelmifiig vom Batch-Layer neu berechnet

und ersetzt werden.

Des Weiteren miissen die so berechneten Daten gespeichert werden. Die Datenbank dafiir
muss fehlertolerant und skalierbar sein sowie zufillige Lese- und Schreibzugriffe unterstiit-
zen. Ein typischer Datenbanktyp, der dies bei geringer Latenz unterstiitzt, sind NoSQL
Datenbanken. Dariiber hinaus stellt die Art der Daten bei der Lambda-Architektur eine
Besonderheit dar. Dadurch, dass die Daten iiberschrieben werden, ist es nicht unbedingt
notwendig, dass die Daten genau sind. So kann der Wert zuerst eine Schitzung sein,
um damit eine bessere Latenz zu erreichen und spiter im Batch-Layer durch eventual
accuracy prazisiert werden. Zuletzt muss die Datenbank auch das Loschen von Daten
unterstiitzen. Daten, die vom Batch-Layer berechnet wurden und aus dem Serving-Layer
abfragbar sind, miissen aus dem Streaming-Layer entfernt werden. Dabei ist es wichtig

die restlichen, noch nicht im Serving-Layer vorhandenen Daten, zu behalten.

2.7 Kritik an der Lambda-Architektur

Die Lambda-Architektur hat viel Aufmerksamkeit auf sich gezogen, jedoch nicht nur gu-
te, sondern auch viel Kritik. Dazu gehoren zum einen die vielen unterschiedlichen Tech-
nologien, Modelle und Frameworks, die notwendig sind, um eine vollstdndige Lambda-
Architektur abzubilden [12]|. Das erh6ht die Komplexitét, welche die Lambda- Architektur
gerade versucht zu reduzieren. Hinzu kommt, dass es notwendig ist zwei unterschiedliche
Implementierungen fiir die Datenverarbeitung zu entwickeln. Eine fiir den Batch- und
eine fiir den Streaming-Layer, welche beide gewartet und synchron gehalten werden miis-
sen. Verarbeitet einer der Layer die Daten nicht korrekt ist das komplette Endergebnis
falsch. Zum anderen wird hiufig die Menge an benétigten Ressourcen kritisiert [1]. Der
Batch- und Streaming-Layer werden schnell zu zwei unterschiedlichen Projekten, welche
beide ein eigenes Team und Wissen benétigen. Das fithrt zu hoheren Kosten oder einer
laingeren Entwicklungszeit. Hinzu kommen die Kosten fiir Hardware und Strom, die be-
sonders bei grofen Projekten zum Tragen kommen, da sowohl der Batch-, als auch der

Streaming-Layer eigene Hardware bendtigen.
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3 Umsetzung der Lambda-Architektur mit

Visualisierung

Um die Lambda-Architektur in einem funktionsfihigen Prototyp umzusetzen, sind eine
Vielzahl an Technologien notwendig. In diesem Kapitel werden diese beschrieben sowie
einige Alternativen aufgezeigt. Durch die Entwicklung eines Prototyps wird die Machbar-
keit der Lambda-Architektur gezeigt. Die Aufgabe des Prototyps wird es sein, Daten von
einem Loomo zu empfangen, diese aufzuarbeiten und auf einem Dashboard auszugeben.
Die bendtigten Technologien fiir die Lambda-Architektur kénnen dabei grob auf drei Ein-
satzgebiete aufgeteilt werden. Das erste davon ist die Ubertragung der Daten zwischen
den Komponenten. Dies geschieht sowohl von externen Gerdten wie dem Loomo, als auch
intern zwischen den Komponenten. Das zweite Einsatzgebiet ist das Speichern der Daten,
welches an unterschiedlichen Stellen nétig ist. Die Berechnung von Daten ist das letzte

Einsatzgebiet und wird fiir die Umsetzung des Batch- und Streaming-Layer bendtigt.

Ein typisches Szenario wiirde damit beginnen, dass der Loomo seine Sensordaten, beste-
hend aus Odometrie und Wi-Fi Signalstirke, an die Lambda-Architektur {ibertrégt. Der
Streaming-Layer nimmt diese an und speichert die Daten zun&chst im Master-Dataset.
Von Dort aus koénnen sie spiter vom Batch-Layer verwendet werden, um den Serving-
Layer zu aktualisieren. Danach berechnet der Streaming-Layer die zuriickgelegte Distanz
des Loomo sowie weitere Werte und speichert diese ab. Im Unterschied zur normalen
Lambda-Architektur passiert dies nicht in einer eigenen Datenbank, sondern die Daten
werden mit im Serving-Layer gespeichert. Dadurch kann das Dashboard zentral auf alle
Daten zugreifen und bendtigt keine separaten Zugriffe auf den Serving- und Streaming-
Layer. Fiir die Umsetzung eines solchen Szenarios miissen Dateniibertragung, Datenspei-

cherung und Datenverarbeitung in der Lambda- Architektur méglich sein.
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3 Umsetzung der Lambda-Architektur mit Visualisierung

3.1 Dateniibertragung

Die Lambda-Architektur ist fiir sehr grofse Datenmengen ausgelegt, daher wird mit einer
grofsen Anzahl an zu tibertragenden Nachrichten gerechnet. Diese Nachrichten kommen
dabei von vielen unterschiedlichen externen Quellen. Um diese zu {ibertragen, wird ein
Messaging-System bendtigt, welches diese Menge an Daten bewaltigen kann. Hierfiir steht
eine Vielzahl unterschiedlicher Frameworks zur Verfiigung. Unter anderem der Messaging-
Broker RabbitM(Q) [17]. Dieser hebt sich durch eine besonders einfache Bedienung hervor.
Allerdings besitzt er keinen permanenten Speicher. Eine weitere, neuartige Alternative
stellt Pulsar dar, welches Geo-Replication und Tiered Storage unterstiitzt. Der inoffiziel-
le Standard der Lambda-Architektur ist jedoch weiterhin Apache Kafka [4]. Die Griinde
hierfiir sind die gute Skalierbarkeit [9] und das grofie Okosystem. Die Kafka API unter-
stiitzt eine Vielzahl von Programmiersprachen, was es erleichtert unterschiedliche Geréte
mit der Lambda-Architektur zu verbinden. Zusétzlich unterstiitzen viele Frameworks zur
Verarbeitung von Streams die Kafka API, wodurch das Versenden von Daten vereinfacht

wird.

Apache Kafka wird zum Verbinden der Komponenten eingesetzt (siehe Abbildung 3.1).
Dabei handelt es sich zum einen um Datenquellen auferhalb der Lambda-Architektur,
die zu verarbeitende Daten generieren. Zum anderen wird Apache Kafka vom Streaming-
Layer fiir das Einlesen von unbearbeiteten Daten und das Ubertragen von verarbeiteten

Daten an die Datenbank verwendet.

Damit die Ubertragung der Daten erfolgreich abgeschlossen werden kann und es im wei-
teren Verlauf zu keinen Fehlern kommt, miissen die Daten in einem einheitlichen Format
gesendet werden. Bei kleinen Projekten ist ein Schema im JSON-Format meist ausrei-
chend und kann leicht gepflegt werden. Es hat jedoch den Nachteil, dass es nicht typsicher
ist. So kann es schnell passieren, dass unbeabsichtigt ein String-Wert irrtiimlich als Integer
iibertragen wird. Um dies zu vermeiden, empfiehlt es sich ein Serialisierung-Framework
wie Apache Avro zu benutzen. Diese sind typsicher und lassen eine frithzeitige Erkennung
von fehlerhaften Daten zu, damit diese nicht in die Lambda-Architektur gelangen [15](S.
48). Auferdem helfen sie dabei ein einheitliches Schema zu erzwingen und bieten die

Option es im spateren Verlauf auch weiterzuentwickeln und zu verindern.
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Abbildung 3.1: Technischer Aufbau der Lambda-Architektur
3.2 Datenspeicher

Die Lambda-Architektur hat das Speichern von Daten an mehreren Positionen vorge-
sehen. Diese sind im Batch-Layer fiir die Langzeitspeicherung, im Serving-Layer um
Anfragen zeitnah zu beantworten und im Streaming-Layer, welcher den Serving-Layer
erganzt und hdufig neue Daten erhilt. Der Serving-Layer konnte mit einer einfachen
Datenbank wie ElephantDB [13] umgesetzt werden. Da sich die Anforderungen jedoch
mit dem Streaming-Layer iiberschneiden und die Anzahl der eingesetzten Datenbanken
gering gehalten werden soll, wird sowohl der Serving-, als auch der Streaming-Layer mit

Apache Druid |5] umgesetzt.

Apache Druid ist eine analytische Echtzeit-Datenbank mit Unterstiitzung fiir online ana-
lytical processing (OLAP). Sie unterstiitzt sowohl Echtzeit-Ingestion von Apache Kafka,
als auch Batch-Ingestion von HDFS. Das Datenschema ist flach und Event-basiert, wo-

bei jeder Eintrag einen Timestamp besitzt (sieche Tabelle 3.1). Der flache Aufbau der

20



3 Umsetzung der Lambda-Architektur mit Visualisierung

Eintrage vermeidet joins, welche die Performance deutlich senken. Eintrage werden in
Segmenten gespeichert, die alle Eintrige aus einem bestimmten Zeitraum enthalten. Das
erlaubt es alte Segmente des Streaming-Layers zu loschen und diese durch die Ergebnisse
des Batch-Layers zu ersetzen. Dadurch kénnen sowohl die Ergebnisse des Serving-, als

auch des Streaming-Layers in einer Druid Datasource gespeichert werden.

Odometry Distances
time distance senderName
2021-07-07109:55:23.285Z 2080.26 Sender(1
2021-08-25T12:42:12.102Z 2131.60 Sender(01

Tabelle 3.1: Beispiel einer Druid Datasource

Daten aus dem Streaming-Layer werden iiber Apache Kafka zu Apache Druid {ibertra-
gen. Daten fiir den Serving-Layer werden aus dem HDFS direkt geladen. Das HDFS
[3] ist der Hauptspeicher des Batch-Layers, eignet sich fiir grofe Datenmengen und ist
sehr fehlertolerant aufgebaut. Um das teure Bewegen von Daten zu verringern, sollte
das HDFS moglichst dicht an der Hardware sitzen, welche die Berechnungen durch-
fithrt. Da das HDFS von sich aus keine Mdglichkeit besitzt Daten aus Apache Kafka
einzulesen, bendtigt es ein Verbindungsstiick. Dieses Verbindungsstiick wird mithilfe des
Streaming-Layers umgesetzt. Hierbei werden Daten, die zuvor geladen wurden, zuerst in
das Dateisystem geschrieben und erst dann die Berechnungen gestartet (siehe Abbildung
3.1).

3.3 Umsetzung des Batch- und Streaming-Layers

Fiir die Umsetzung des Batch- und Streaming-Layers hat Nathan Marz Hadoop MapRe-
duce (3| und Apache Storm [20] eingesetzt. Hadoop MapReduce ist, wie auch HDFS,
ein Teil des Apache Hadoop Projektes und eine Implementierung von MapReduce. Da
Hadoop direkt auf den Festplatten arbeitet und dabei kaum Arbeitsspeicher benétigt,
ist es kosteneffizient, weil teurer Arbeitsspeicher eingespart werden kann. Auferdem ist
es dadurch in der Lage auch Batch-Berechnungen durchzufiihren, die ansonsten nicht in
den Arbeitsspeicher passen wiirden. Apache Storm wird von Nathan Marz fiir die Um-
setzung des Streaming-Layers eingesetzt. Es ermoglicht Echtzeitberechnungen und folgt
dem one-at-a-time Modell. Hierbei werden die Daten einzeln verarbeitet, sobald sie ver-
fiigbar sind. Das sorgt fiir eine geringe Latenz [15](S. 229), da Daten sofort verarbeitet

werden. Allerdings schadet es dem Durchsatz, weil dabei alle Daten einzeln geladen und
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3 Umsetzung der Lambda-Architektur mit Visualisierung

verarbeitet werden. Aufterdem hat man mit Hadoop MapReduce und Apache Storm zwei
unterschiedliche Systeme, die verschiedenen Projekten angehoren und folglich auch un-
terschiedlichen Programmcode aufweisen. Um diese Diskrepanz zu vermeiden, wird bei

der Umsetzung dieser Arbeit Apache Spark [18] eingesetzt.

Der grofe Vorteil von Apache Spark ist, dass es sowohl fiir die Umsetzung des Batch-,
als auch des Streaming-Layers benutzt werden kann. Fiir den Streaming-Layer kommt
hier das micro-batched Modell zum Einsatz. Dabei werden Daten gesammelt, zu einem
Batch zusammengefasst und dieser Batch dann in einem Stiick berechnet. Diese Art der
Berechnung entspricht demselben Schema, das auch beim Batch-Layer verwendet wird.
Das vereinfacht die Versténdlichkeit und erméglicht es Codeteile beider Layer unterein-
ander zu verwenden. Damit trotzdem eine hohe Geschwindigkeit erreicht wird, werden
die Batchgroken klein gehalten. Dadurch ist die Berechnungszeit fiir jeden Batch so kurz,
dass dieser wie eine Echtzeitberechnung behandelt werden kann und so das Endergebnis
regelmifig aktualisiert wird. Im Vergleich zum one-at-a-time Modell haben die Micro-
Batches einen besseren Datendurchsatz, da mehr Daten auf einmal bearbeitet werden,

aber eine schlechtere Latenz, weil auf diese Daten gewartet werden muss.

Des Weiteren benutzt Apache Spark fiir seine Berechnungen auch Arbeitsspeicher, um
dort Zwischenergebnisse zu speichern. Dadurch reduziert sich besonders bei Berechnun-
gen mit hdufigem Datenzugriff die Berechnungszeit. Um die Zugriffe zu optimieren, nutzt
Apache Spark eine verallgemeinerte Variante von MapReduce, die einen Directed Acyclic
Graph (DAG) einsetzt. Dieser erlaubt eine grofere Flexibilitdt beim Aufbau einzelner
MapReduce Schritte. Dabei kann jeder Schritt in einem DAG beliebig viele Aufgaben
umfassen, um so Datenverschiebungen zu vermeiden. Auch kann ein DAG mehrere ver-
bundene MapReduce Jobs enthalten und so das Zwischenschreiben der Daten auf die

Festplatte reduzieren.

Die Implementierung von Apache Spark in der Lambda-Architektur ist in Abbildung
3.1 abgebildet. Fiir die Umsetzung des Streaming-Layers ist Spark Streaming zustandig
und befindet sich dafiir am Eingang der Lambda-Architektur. Neben der Berechnung
von Realtime-Views hat Spark Streaming noch die Aufgabe Daten aus Apache Kafka
auszulesen und diese unverdndert auf dem HDFS zu speichern. Méglichst dicht am HDFS
sitzt der mit Apache Spark umgesetzte Batch-Layer und liest dort die Daten fiir seine
Berechnungen aus. Im Anschluss an die Berechnungen werden die Frgebnisse fiir kurze

Zeit zuriick auf das HDF'S geschrieben, von wo aus sie der Serving-Layer einlesen kann.
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3.4 Batch-View Berechnung

Die Komponenten der Lambda-Architektur arbeiten grofitenteils unabhingig voneinan-
der und reagieren nur auf neu eingehende Nachrichten. Eine Ausnahme bildet jedoch die
Neuberechnung der Batch-Views, da diese nicht durchgehend stattfindet, sondern nur in
regelméfigen Abstdnden durchgefiihrt wird. Die Grofe des Abstandes kann sehr unter-
schiedlich sein, abhingig vom Aufwand und wie wichtig die Daten sind. So kénnten bei
wichtigen Daten die Berechnungen jeden Tag durchgefiihrt werden, wihrend bei einem

sehr grofen Datensatz die Berechnung nur einmal im Monat erfolgt.

Unabhéngig davon wie hédufig die Berechnung durchgefiihrt wird, muss dies mit dem
Streaming- und Serving-Layer abgestimmt werden. Die Lambda-Architektur hat dafiir

jedoch keine Komponenten vorgesehen und muss daher von extern gesteuert werden.

Zunéchst muss festgelegt werden bis zu welchem Timestamp Daten berechnet werden
sollen. Da die Apache Druid Datenbank ganze Segmente entfernt und diese nach Stunden
aufgeteilt sind, sollen alle Daten bis zur letzten vollen Stunde berechnet werden. Bis zu
diesem Timestamp werden die neuen Batch-Views berechnet. Sobald das abgeschlossen
ist, werden aus der Apache Druid Datenbank, welche sowohl Batch-, als auch Realtime-
Views enthilt, alle Segmente bis zum Timestamp entfernt und durch die neuen Batch-

Views ersetzt.

3.5 Visualisierung

Fiir die Umsetzung des Dashboards wird Grafana [10] verwendet. Grafana bietet eine
Vielzahl an unterschiedlichen Graphen und Plugins, was die Flexibilitdt erhoht. Eines
dieser Plugins ermoglicht den Zugriftf auf die Apache Druid Datenbank mit einfachen
SQL-Anfragen. Zur Darstellung der vom Loomo erzeugten Daten gehoren die zuriickge-
legte Distanz, die durchschnittliche Wi-Fi Starke und die gefahrene Strecke. Beim Design
des Dashboards wurden einige einfache Regeln beachtet. Dazu gehort, dass das Erschei-
nungsbild einheitlich wirkt und alle Graphen auf einen Blick sichtbar sind. Aufserdem
muss sofort erkennbar sein, was der jeweilige Graph darstellt. Zusétzlich werden wichtige

Werte durch Farben hervorgehoben.
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In den vorangegangenen Kapiteln wurde das Konzept der Lambda-Architektur erldu-
tert. Die Frameworks Apache Spark, Apache Hadoop, Apache Kafka und Apache Druid
erlauben die Umsetzung aller Architektur-Layer. Mithilfe eines Prototyps wird die Leis-
tungsféhigkeit einer solchen Umsetzung gezeigt. Aufgrund des komplexen Aufbaus wird
hier nicht die vollstdndige Architektur beleuchtet. Der Fokus wird auf den Streaming-
Layer und Apache Spark gelegt. Apache Spark ist das Herzstiick der Umsetzung und

verantwortlich fiir die Datenverarbeitung im Batch- und Streaming-Layer.

Fiir die Evaluation werden unterschiedliche Arten von Aggregationen verwendet, welche
im Streaming-Teil von Apache Spark ausgefiihrt werden. Dabei wird der Batch-Layer
nicht einzeln beleuchtet, da dieser dieselben Berechnungen durchfithrt und geringere An-
forderungen hat. Die Aggregationen stehen deshalb im Mittelpunkt der Aufmerksamkeit,
da sie den Zugrift auf alle gespeicherten Daten benétigen. Je nach deren Implementie-
rung kann dies zu einer steigenden Berechnungszeit fithren. Andere Operationen, wie das
Abflachen der Datenstruktur oder das Ausfiithren von einfachen Berechnungen, betreffen

nur einzelne Eintrage und sollten zu keinem Anstieg fiihren.

Damit die Leistungsfahigkeit der Architektur bei steigendem Datenvolumen gewéhrleistet
ist, darf die Berechnungszeit der Aggregationen nicht zu schnell ansteigen. Das erwiinsch-
te Ziel der Versuche ist es héchstens einen linearen Anstieg zu erhalten. Sollte dies nicht
der Fall sein und sich ein hoherer Anstieg ergeben, so ist die Aggregation nicht fiir den

Streaming-Layer geeignet.

CPU Intel®) Core™ 19-9980XE CPU @ 3.00GHZ
RAM Corsair VENGEANCE LPX 128 GB (4 x 32 GB) DDR4 2666MHz
HDD Samsung SSD 970 Evo Plus 2 TB

Tabelle 4.1: Hardwarespezifikationen
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Fiir die Versuche wird die komplette Architektur auf einem einzelnen Server ausgefiihrt.
Das reduziert den Prototyp auf seinen einfachsten Zustand ohne eine Skalierung. Dar-
iiber hinaus liegt der Fokus auf dem Streaming-Layer, wodurch Apache Hadoop keinen
Einfluss auf die Versuche hat. Die Hardwarespezifikationen des Servers kénnen der Liste

4.1 entnommen werden.

1 =<device>>
data generator
— T

<<device>>

:‘Lamdba Architecture

2. ‘Messaging_ Service

Kafka {I

3. -Sireaming Layer -Serving Layer
4,
fr— Apache Druid
Spark
Streaming E . Database
6. 3 " :Batch Layer
A 4

Apache - )’ Apache
Hadoop E ( 5 - Spark E

5. =adevices>
Grafana

Abbildung 4.1: Versuchsumgebung

4.1 Gesamtaufbau

Die durchgefiihrten Versuche fokussieren sich zwar auf den Streaming-Layer, jedoch wer-
den die anderen Komponenten weiterhin benétigt. Dieses Kapitel zeigt einen detaillierten
Aufbau des Gesamtsystems. Die fiir die Umsetzung verwendete Software, wie zum Bei-
spiel Apache Kafka, besteht selbst in der kleinesten ausfithrbaren Version aus mehreren

Instanzen. Um das Starten, Verwalten und Konfigurieren dieser zu vereinfachen, wird
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jede Komponente in ihrer eigenen Instanz gestartet. Hierfiir wird die Container Virtua-
lisierungssoftware Docker verwendet. So besteht fast jede Komponente der technischen
Umsetzung, welche in Kapitel 3 beschrieben und in Abbildung 4.1 zu sehen ist, aus

mehreren Containern.

Nachfolgend ist eine Beschreibung der einzelnen Komponenten, welche in der Abbildung

4.1 zu sehen sind. Jeder Komponente ist hierfiir einer Zahl zugeordnet.

1. Der Datengenerator sitzt vor der Lambda-Architektur. Er ist dafiir zustdndig die
Daten, welche spéter in der Architektur verarbeitet werden, zu erzeugen. Um die
Daten zu versenden, wird Apache Kafka verwendet. Zur Dateniibertragung werden
die Nachrichten zunéchst in einen Byte-Stream umgewandelt. Dies geschieht mit
dem Serialisierungs-Framework Apache Avro. Damit wird die Groke der Nachrich-
ten verringert und das Framework erlaubt die Priifung auf korrekte Datentypen.
Dadurch kann mdoglichst frith festgestellt werden, ob der Nachrichtenaufbau wie

erwartet ist.

2. Apache Kafka ist eine Event-Streaming-Plattform. Es wird fiir die Nachrichteniiber-
tragung im Streaming-Layer verwendet. Dazu gehort das Einlesen der Nachrichten
vom Datengenerator sowie die Verbindung zwischen Apache Spark und der Daten-

bank im Serving-Layer.

Diese Komponente besteht aus insgesamt drei Containern. Der Hauptinstanz von
Apache Kafka, welche die Dateniibertragung regelt. Einer Instanz von Apache Zoo-
Keeper, die Apache Kafka Instanzen koordiniert, falls mehrere vorhanden sein soll-
ten. Zuletzt noch eine Instanz von Kafdrop, welches die Entwicklung und das De-
buggen von Apache Kafka Programmen unterstiitzt. Kafdrop besitzt eine Webo-
berfliche, die das Einsehen von Apache Kafka Nachrichten vereinfacht.

3. Apache Spark ist der Kern des Versuchsaufbaus und kann in zwei Teile aufgeteilt
werden. Der erste Teil von Apache Spark ist fiir die im Batch-Layer durchgefiihrten
Berechnungen zustindig. Spark Streaming, der zweite Teil von Apache Spark, ist

fiir die Berechnungen im Streaming-Layer zustéindig und der Fokus der Versuche.

Dabei fithrt Spark Streaming die Berechnungen nicht fiir jede Nachricht einzeln aus,
so wie es bei einem Stream iiblich wére, sondern verarbeitet mehrere Nachrichten
auf einmal in einem Batch. Die Grofie eines Batches wird hierbei so klein gehalten,

dass die Verarbeitung wie ein Stream wirkt. Dadurch wird zum einen der Durchsatz
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erhoht und zum anderen Berechnungen aus dem Batch-Layer im Streaming-Layer

ermoglicht.

Die Daten fiir die Nachrichten werden aus Apache Kafka ausgelesen und der Byte-
Stream in ein fiir Apache Spark lesbares Format umgewandelt. Nach der Verar-
beitung werden die Daten wieder zuriick zu Apache Kafka gesendet, wo sie vom

Serving-Layer ausgelesen werden kdnnen.

Apache Spark besteht in der kleinsten Form aus zwei Instanzen. Einem Master, wel-
cher die Arbeit verteilt und einem Worker, welcher die Berechnungen durchfiihrt.
Die eigentlichen Berechnungen werden von einem Scala Programm durchgefiihrt,

welches beim Start Instanzen zur Verfiigung gestellt bekommt.

4. Apache Druid ist eine spaltenorientierte Datenbank, welche fiir die Umsetzung des
Serving-Layers und das Speichern der Daten aus dem Streaming-Layer eingesetzt
wird. Dabei werden die Daten sowohl aus Apache Kafka, als auch aus Apache Ha-
doop, dem Speicherort des Batch-Layers, eingelesen und in derselben Tabelle ab-
gespeichert. Die Speicherung erfolgt in Zeitsegmenten, die entfernt werden kénnen,

um sie durch neu berechnete Daten aus dem Batch-Layer zu ersetzen.

5. Am Ende der Lambda-Architektur steht ein Dashboard, welches mit Grafana umge-
setzt ist und der Visualisierung der Daten dient. Mithilfe eines Plugins ist es direkt
mit Apache Druid verbunden und hat so Zugriff auf die dort gespeicherten Daten.
Diese werden in Form von unterschiedlichen Diagrammen auf einer Weboberfliche

dargestellt.

6. Der Batch-Layer bleibt von den Versuchen unberiihrt, existiert unter normalen
Umstédnden aber parallel zum Streaming-Layer. Er besteht aus Apache Hadoop,
welches als Master-Dataset dient und aus Apache Spark. Neue Daten erhélt der
Batch-Layer vom Streaming-Layer und speichert diese zunichst separat von den
bereits in Apache Hadoop archivierten Daten ab. Startet eine Neuberechnung des
Batch-Layers, so verschiebt Apache Spark diese Daten ebenfalls zu den archivierten
Daten. Auf diesem kompletten Datensatz wird dann die Berechnung durchgefiihrt
und das Endergebnis in Apache Hadoop gespeichert. Von hier kann der Serving-

Layer die Daten auslesen.
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4.2 Versuchsaufbau

Die Evaluation besteht aus vier unterschiedlichen Versuchen. Fiir deren Vergleich werden
gleichbleibende Daten bendtigt. Um einen identischen Datensatz mehrmals zu erzeugen,
wird ein Java Programm eingesetzt. Dieses generiert Nachrichten (siehe Tabelle ?7),
die an Apache Spark gesendet werden, welches dann die Berechnungen durchfiihrt. Die
Nachrichten folgen dem Vorbild der vom Loomo gesendeten Nachrichten und haben den
gleichen Aufbau. Von besonderer Bedeutung fiir die Aggregationen sind die wifiData und
odomData Felder. Das wifiData Feld enthélt die Wi-Fi-Signalstéirke in decibel-milliwatts
(dBm) und wird im zweiten Versuch benutzt. Es enthélt achtzehn Integerwerte, welche
einen zufélligen Wert zwischen -30 und -90 annehmen kénnen. Damit die Werte konstant
zufallig sind, wird der Zufallsgenerator beim Start mit einem festen Seed initialisiert.
Das odomData Feld wird im dritten und vierten Versuch benutzt, um die zuriickgelegte
Distanz zu berechnen. Die Felder senderName und location sind fiir die Versuche nicht
von Bedeutung, da nur ein Gerét zum Versenden von Nachrichten verwendet wird. An-

hand des find Timestamp Feldes wird im vierten Versuch die Reihenfolge der Nachrichten

iberprift.
senderName Ein String, welcher zur Identifikation dient.
location Ein String, welcher die geschitzte Raumposition angibt.

findTimestamp Absendezeitpunkt der Nachricht, generiert beim Absender.
odomData Ein Array aus X, Y, Z Positionskoordinaten.

wifiData Eine Map aus Integerzahlen, welche die Verbindung zu achtzehn Wi-
Fi-Hotspots beschreibt.

Wihrend eines Versuchsdurchlaufs werden Nachrichten mit einem Abstand von acht Se-
kunden an die Lambda-Architektur gesendet. Der Versuch wird beendet, wenn 40000
Jobs von Apache Spark brechnet wurden. Die Gesamtlaufzeit betragt vier Tage. Insge-
samt wird dies fiir die folgenden vier Versuche wiederholt. Bei den Ergebnissen der Versu-
che wird grundsétzlich eine Streuung der Berechnungszeit erwartet. Diese entsteht durch
das Betriebssystem und andere Programme, welche CPU-Zeit bendtigen sowie Netzwerk-
verzogerungen. Fiir die Auswertung wird daher die Trendlinie des Graphen verwendet,

sofern die Tendenz im Graph nicht eindeutig zu erkennen ist.
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4.2.1 Versuch 1: Einlesen von Daten und Normalisierung

Im ersten Versuch geht es darum sicherzustellen, dass das Einlesen der Daten keine
unerwartete Last erzeugt. Dies ist von besonderer Bedeutung, da dieser Schritt in den
Aggregationen der Folgeversuche ein Bestandteil der Berechnung ist. Sollte der Versuch
lange Berechnungszeiten hervorbringen, wiirden diese auch die Ergebnisse der anderen

Versuche beeinflussen. Es werden die drei Arbeitsschritte aus der Liste 7?7 ausgefiihrt.

e Einlesen der Daten aus Apache Kafka.
e Vereinfachen der Datenstruktur.

e Durchschnitt aus den achtzehn Eintrigen aus dem wifiData Feld erstellen.

Jede dieser Aufgaben ist auf genau eine Nachricht beschrinkt und keine der vorab ge-
sendeten Nachrichten beeinflusst die aktuelle Nachricht. Da die Anzahl der Nachrichten
die Berechnungszeit nicht beeinflusst, sind die Berechnungen der entscheidende Faktor.
Das Abflachen der Datenstruktur ist eine einfache Zuordnung der Variablen und hat eine
Komplexitit von O(1). Fiir die Durchschnittsberechnung muss eine Schleife durchlau-
fen werden, was eine Komplexitdt von O(n) hat. Aufgrund der konstanten Grofe des
Feldes ist diese aber fiir alle Jobs konstant. Das Einlesen von einem Fvent aus Apache
Kafka hat eine theoretische Komplexitdt von O(1), aber aufgrund des Netzwerkes und
dem Auslesen der Daten wird hier mit Variationen gerechnet. Erwartungsgemif sollte
die Berechnungszeit iiber alle 40000 Jobs trotzdem konstant ausfallen. Dieser Versuch
gilt als erfolgreich, wenn das Ergebnis sowohl eine konstante Berechnungszeit iiber alle

Jobs aufweist, als auch deutlich kiirzer ausfillt, als im zweiten und dritten Versuch.

4.2.2 Versuch 2: Spark Aggregation

Der zweite Versuch dreht sich um die Spark eigenen Aggregationen. Dabei handelt es sich
um Operationen, die im Apache Spark Framework implementiert sind. Diese decken be-
reits eine Vielzahl an einfachen Problemen, wie zum Beigpiel den grofiten Wert finden, ab.
Fiir eine Umsetzung der Lambda-Architektur ist es wichtig, dass diese effizient berechnet
werden koénnen, da eine ansteigende Berechnungszeit einen Grofteil der Berechnungen

betreffen wiirde und die benétigten Ressourcen erhght.
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Wie bereits erwahnt, werden die Arbeitsschritte aus dem ersten Versuch vor der eigent-
lichen Aggregation durchgefiihrt. Die Aggregationen des zweiten Versuches sind in der

Liste ??7 zu sehen.

e Finden des groften Wertes.
e Finden des kleinsten Wertes.

e Durchschnitt der Wi-Fi-Signalstirke berechnen. Hierfiir wird das neu berechnete

Feld aus dem ersten Versuch benutzt.

I I I
| —e— Konstante Komplexitit
—<— Lineare Komplexitét

Benétigte Berechnungszeit

0 5 10 15 20 25 30 35 40
Jobnummer in Finftausender-Schritten

Abbildung 4.2: Erwartete Berechnungszeit fiir Spark Aggregationen

Die erste Erwartungshaltung an die Berechnungszeit ist, dass diese linear ansteigend ver-
lduft. Die Notwendigkeit alle Eintrége in einer Schleife zu durchlaufen, entspricht einer
Komplexitat von O(n). Eine einfache Umsetzung einer Durchschnittsberechnung wiirde
alle Eintrdge aufsummieren und durch die Anzahl der Eintrége dividieren. Bei einer sol-
chen Implementierung wiirde der Grofsteil der Berechnungszeit fiir das Aufsummieren der
Eintrige verwendet werden. Mit jeder neuen Nachricht wéchst die Anzahl der Eintrige

linear. Dadurch sollte auch der Aufwand und die Berechnungszeit linear ansteigen (siehe
Abbildung 4.2).

Jedoch verwendet Apache Spark den Arbeitsspeicher, um mithilfe von Zwischenergebnis-
sen die Berechnungen zu optimieren. Damit die Gréfe des verwendeten Arbeitsspeichers
gering gehalten wird, speichert Apache Spark nicht alle Eintrédge, sondern nur Zwischen-
ergebnisse. Fiir das Beispiel der Durchschnittsberechnung wird die Summe sowie die
Anzahl der bereits aufsummierten Eintrége gespeichert. So wird fiir einen neuen Ein-

trag die Summe aufaddiert, die Anzahl erhéht und anschliefsend der Durchschnitt neu
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berechnet. Dadruch wird die Schleife entfernt und es bleiben nur Operationen mit einer
O(1) Komplexitat iibrig. Dieser Ansatz ist fiir alle drei Aggregationen anwendbar und
die erwartete Berechnungszeit ist daher nicht mehr linear ansteigend, sondern konstant.

Der Versuch gilt als erfolgreich, wenn diese konstante Berechnungszeit erreicht wird.

4.2.3 Versuch 3: Akkurate, benutzerdefinierte Aggregation

Neben den vordefinierten Aggregationen, ist es auch mdoglich benutzerdefinierte zu er-
stellen. Dies ist hdufig n6tig, um komplexere Probleme zu 16sen. In diesem Versuch wird
die zuriickgelegte Distanz mithilfe eines Algorithmus berechnet, welcher eine ansteigende
Berechnungszeit hat, je hoher die Anzahl der vorhanden Nachrichten ist. Diese Art der
Berechnung ist haufig im Batch-Layer der Lambda- Architektur zu finden, kann aber auch
im Streaming-Layer eingesetzt werden. Das ist aber nur moglich, wenn der Anstieg der
Berechnungszeit nicht im quadratischen Bereich liegt. In einem solchen Fall kénnen die

zeitkritischen Anforderungen des Streaming-Layers nicht erfiillt werden.

Zur Berechnung der Distanz zwischen zwei dreidimensionalen Punkten wird folgende

Formel benutzt:

d=+/(22 —21)2 + (y2 — y1)2 + (22 — 21)2

Die Daten hierfiir werden dem odomData Feld entnommen.

Fiir jeden neuen Eintrag wird die Distanz erneut berechnet, indem iiber die komplette
Liste der Positionskoordinaten iteriert wird. Da der hierfiir notwendige Zugriff auf die
vollstdndige Liste gewdhrleistet ist, fallen die Berechnungen einfach aus und entsprechen
der Art und Weise, wie Daten auch im Batch-Layer berechnet werden. Zusétzlich wird
der Timestamps sichergestellt, dass die Eintrige in der Liste die richtige Reihenfolge ha-
ben. Anderenfalls kénnten falsch sortierte Eintrige, welche durch die verteilte Natur der
Daten und Berechnungen entstehen konnen, dass Ergebnis der Distanz verfilschen. Da
der Prototyp nur auf einem einzelnen Server lauft, ist die falsche Reihenfolge der Daten
selten. Jedoch ist filir die Skalierung des Systems wichtig, dass diese Art der Berech-
nungen mdoglich ist. Das filhrt zwar zu einem akkuraten Ergebnis, bendtigt aber mehr

Arbeitsspeicher, um das Zwischenergebnis zu speichern.
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I I I
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Abbildung 4.3: Erwartete Berechnungszeit fiir akkurate Aggregationen

Das Iterieren iiber die Liste aller Eintrége fiithrt erwartungsgemaf zu der Annahme einer
O(n) Komplexitét (siehe Abbildung 4.3). Hinzu kommt das Sortieren der Liste mit Tim-
sort, welches im Worst-Case-Szenario eine Komplexitidt von O(nlogn) hat. Allerdings
wird nicht fiir jeden Eintrag die komplette Liste sortiert, sondern die sortierte Liste als
Zwischenergebnis iibergeben. Deshalb muss nur der neueste Eintrag einsortiert werden,
was die Komplexitéit auf O(n) reduziert. Fiir den Versuch wird daher eine linear anstei-

gende Berechnungszeit erwartet.

4.2.4 Versuch 4: Inakkurate, benutzerdefinierte Aggregation

Der vierte Versuch hat dieselbe Aufgabe wie der dritte und berechnet die zuriickgeleg-
te Distanz zwischen zwei Punkten. Jedoch werden in diesem Fall nicht alle Eintrége
gespeichert, sondern lediglich der letzte sowie die Summe der berechneten Distanzen.
Durch diese Reduzierung kann nicht mehr sichergestellt werden, ob die Eintrédge in der
richtigen Reihenfolge sind. Dadurch kann es zu inakkuraten Ergebnissen kommen, wenn
Werte nicht in der korrekten Reihenfolge auf einem Server vorliegen. Da tiber keine Lis-
ten iteriert werden muss, sondern nur einfache Operationen durchgefithrt werden, ist die
Komplexitdt O(1). Der Gewinn an Geschwindigkeit durch den Verlust von Genauigkeit
ist in der Lambda-Architektur vorgesehen, um schnellere Ergebnisse zu erhalten. Die-
ses Mittel wird hiufig eingesetzt, um langsame Berechnungen, wie in Versuch drei, im
Streaming-Layer zu ersetzten. Wichtig dabei ist, dass die Berechnungen eine konstant

schnelle Berechnungszeit haben.
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In diesem Kapitel werden die Ergebnisse der durchgefithrten Versuche evaluiert. Dazu
werden diese zunichst dargestellt und ausgewertet. Anschliefend wird diskutiert was
die Ergebnisse fiir die Umsetzung der Lambda-Architektur bedeuten. Zur Veranschauli-
chung der Ergebnisse werden diese als Graph dargestellt. Diese haben auf der x-Achse
die Job-ID, welche sich mit jeder neuen Berechnung erhoht. Je hoher die Job-ID, desto
spater wurde diese ausgefiihrt und umso mehr Nachrichten sind bereits in der Lambda-
Architektur vorhanden. Die héhere Anzahl an gespeicherten Nachrichten hat einen gro-
Keren Einfluss auf Aggregationen, die alle Nachrichten fiir ihr Ergebnis ben&tigen. Das
fithrt zu einer steigenden Berechnungszeit. Auf der y-Achse wird die Berechnungszeit des
dazugehorigen Jobs in Millisekunden dargestellt. Die Messung startet mit dem Einlesen

der Nachricht und endet mit dem Schreiben der Ergebnisse.
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Abbildung 5.1: Berechnungszeit zum Einlesen und Normalisieren der Daten
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5 Evaluation des Designs

5.1 Versuchsergebnisse

Die folgenden Werte wurden aus dem Apache Spark Monitoring Werkzeug entnommen.

Zur besseren Lesbarkeit der Daten variiert die Grofe der y-Achse.

5.1.1 Versuch 1: Einlesen von Daten und Normalisierung

Die Werte zum ersten Versuch (beschrieben in Kapitel 4.2.1) zeigen ein sehr konstantes
Ergebnis und entsprechen damit den Erwartungen (siche Abbildung 5.1). Der Grofsteil der
Werte liegt zwischen 50 und 150 Millisekunden und hat nur eine geringe Streuung. Dabei
ist kein Anstieg oder Abfall der Berechnungszeit bei spéteren Jobs zu erkennen und es
gibt keine Jobs mit auffillig hoher Berechnungszeit. Die gréofste Anhdufung an Messwerten
ist auf der Hohe von 90 Millisekunden zu finden. Im Vergleich mit den anderen Versuchen
weist der erste Versuch eine besonders niedrige Berechnungszeit auf. Selbst zum néchst

schnelleren, vierten Versuch, betrigt die Differenz mehrere Tausend Millisekunden.

5.1.2 Versuch 2: Spark Aggregationen
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Abbildung 5.2: Berechnungszeit der Spark Aggregationen

Beim zweiten Versuch (siehe Kapitel 4.2.2) liegen die Minimal- und Maximalwerte sehr
weit auseinander. Wahrend die kiirzesten Zeiten bei etwa 2000 Millisekunden liegen, be-

notigen die langsten Berechnungen 16000 Millisekunden (siehe Abbildung 5.2). Damit
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5 Evaluation des Designs

hat der zweite Versuch die lingsten Berechnungszeiten von allen Versuchen. Obwohl es
einen weit geficherten Wertebereich von 12000 Millisekunden gibt, liegen die meisten
Werte bei etwa 11500 Millisekunden. Bei genauerer Betrachtung ist ein leichter Abfall
der Berechnungszeit ab Job-ID 23000 zu sehen. Trotz der grofen Variation in der Berech-
nungszeit entspricht das Ergebnis der Erwartung einer O(1) Komplexitit. Jedoch ist bei
diesem Versuch die Berechnungszeit konstant langer, als der Abstand zwischen gesende-
ten Nachrichten. Die gesamte Ausfiithrungszeit war allerdings nicht erkennbar langer, als

bei den anderen Versuchen und hat das viertégige Zeitfenster nicht iiberschritten.

5.1.3 Versuch 3: Akkurate, benutzerdefinierte Aggregationen
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Abbildung 5.3: Berechnungszeit der akkuraten, benutzerdefinierten Aggregationen

Fiir den dritten Versuch (siehe Kapitel 4.2.3) wurde eine linear ansteigende Berechnungs-
zeit erwartet und diese findet sich auch im Ergebnis wieder. Bei den ersten Jobs liegt das
Mittel der Werte um die 4900 Millisekunden, wéihrend es zum Ende hin 6200 und mehr
Millisekunden betréigt (sieche Abbildung 5.3). Das ist ein Anstieg von ungefahr 1300 Mil-
lisekunden fiir 40000 Nachrichten. Die Trendlinie zeigt dies noch einmal deutlicher (siehe
Abbildung 5.4). Der komplette Wertebereich erstreckt sich zwischen 2000 und 9000 Milli-
sekunden, wobei Berechnungszeiten von unter 4000 Millisekunden selten sind. Bei diesem

Versuch ist neben der Berechnungszeit auch der bendtigte Festplattenspeicher von Be-
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Abbildung 5.4: Trendlinie der akkuraten, benutzerdefinierten Aggregationen

deutung, welcher die Erwartungen iiberschritten hat. Gegen Ende des Versuches wurden

zwei Terabyte an Speicher verwendet.

5.1.4 Versuch 4: Inakkurate, benutzerdefinierte Aggregationen

Der vierte Versuch (siehe Kapitel 4.2.4) entspricht einer schnelleren Variante des dritten
Versuches. Ein Anstieg der Berechnungszeit im spateren Verlauf ist hier nicht festzustel-
len, ansonsten weisen beide Versuche aber gemeinsame Merkmale auf. Der Wertebereich
erstreckt sich hier zwischen 1500 und 10000 Millisekunden, wihrend das Mittel bei etwa
5000 Millisekunden liegt (siehe Abbildung 5.5).
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Abbildung 5.5: Berechnungszeit der inakkuraten, benutzerdefinierten Aggregationen
5.2 Diskussion der Ergebnisse

Das Ziel der Versuche war es die Leistungsfihigkeit einer Lambda-Architektur zu zeigen.
Dabei wurden Aufgabenbereiche abgedeckt, die iiblicherweise haufig bewéltigt werden
miissen. Der erste Versuch deckt die Notwendigkeit ab Daten einlesen zu miissen. Die
Auswertung des Versuches zeigt, dass diese Aufgabe gut bewéltigt wird und nur sehr
geringe Berechnungszeiten benotigt werden. Mit einem Durchschnittswert von 90 Milli-
sekunden ist der Aufwand so gering, dass er die Aggregationen kaum beeinflusst. Da der
Versuch nur auf einem einzelnen Server durchgefiihrt wurde, gibt es keine Netzwerkla-
tenz und der Grofteil der Zeit wurde von Apache Spark verwendet. Wenn eine Skalierung
des Systems durchgefiihrt wird, ist damit zu rechnen, dass sich die Netzwerklatenz deut-
lich erhoht. Dies konnte im Rahmen der durchgefiihrten Versuche jedoch nicht gezeigt

werden.
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Im zweiten Versuch werden die integrierten Aggregationen von Apache Spark untersucht.
Trotz der insgesamt hochsten Berechnungszeit werden die Aufgaben effizient erledigt. Es
ist kein Anstieg in der Berechnungszeit zu sehen ist. Damit sind die eingebauten Aggre-
gationen von Spark, welche viele einfache Probleme 16sen, fiir den Einsatz im Streaming-
Layer geeignet. Die hohe Berechnungszeit lésst sich auf die drei Aggregationen zuriick-
fiithren, wihrend im dritten und vierten Versuch nur eine Aggregation durchgefithrt wird.
Dies kénnte auch zu den grofsen Unterschieden zwischen der minimalen und maximalen
Berechnungszeit beigetragen haben. Denn statt einem werden hier gleich drei Ergebnisse
in einer Zeit von durchschnittlich 11500 Millisekunden berechnet. Wird zum Vergleich
die Berechnungszeit des vierten Versuches auf das Dreifache hochgerechnet, so ergibt sich
im Mittel eine Zeit von 15000 Millisekunden. Das sind 3500 Millisekunden mehr als die
Berechnungszeit des zweiten Versuches. Die Berechnungszeit des zweiten Versuches liegt
zwar lber der Sendegeschwindigkeit von 8 Sekunden, jedoch ist Apache Spark in der
Lage mehrere Nachrichten in einem Arbeitsschritt zu verarbeiten, was den Datendurch-
satz erhoht. Dadurch entsteht kein Backlog und die Aufgabe kann gut bewiltigt werden.
Weiterhin ist beim zweiten Versuch ein leichter Abwértstrend in der Berechnungszeit zu
erkennen. Einerseits kénnte es an den sich weniger verdndernden Minimal- und Maxi-
malwerten liegen. Andererseits kénnte es aber auch nur ein kurzfristiger Trend sein, da
es im Bereich um Job-ID 23000 (siehe Abbildung 5.2) einen sehr auffélligen Abfall gibt.

Dieser konnte durch eine Verdnderung der Serverlast entstanden sein.

Der dritte und vierte Versuch sind zwei Extrembeispiele fiir benutzerdefinierte Aggre-
gationen. Haufig reichen Standard-Aggregationen zur Losung komplexer Probleme nicht
aus weshalb benutzerdefinierte Aggregationen zum Einsatz kommen. Im dritten Versuch
wird bei jeder Berechnung eine Liste von Daten vollstindig durchlaufen, was zu einer
ansteigenden Trendlinie fithrt (siehe Abbildung 5.4). Der Anstieg ist der wachsenden An-
zahl an gespeicherten Daten zuzuschreiben, welche bei jedem neuen Job hoéher ist. Die
grofe Zahl an gespeicherten Zwischenergebnissen fithrt auch zu einem extremen Anstieg
des bendtigten Festplattenspeichers im Vergleich zu den restlichen Versuchen. Der grofie
Speicherbedarf entsteht durch alte Zwischenergebnisse und Checkpoints, welche zur Wie-
derherstellung bei Fehlern verwendet werden. Um Extremfille wie bei diesem Versuch zu

vermeiden, kénnen Bereinigungsfunktionen von Apache Spark aktiviert werden.

Apache Spark Streaming, das zur Umsetzung des Streaming-Layers benutzt wird, ist
nicht in der Lage den kompletten Datensatz im Speicher zu halten. Um Funktionen, wie
beispielsweise das Sortieren zu verwenden, ist es notwendig die Datenmenge zunéchst

durch eine Gruppierung zu verringern und dann zu sortieren. Dadurch wird der hohe
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Speicherbedarf, welcher im dritten Versuch zum Problem wurde (siehe Kapitel 5.1.3),
vermieden. Dieser Vorfall zeigt, dass sich Spark Streaming fiir Operationen auf kom-
pletten Datensitzen nicht gut eignet. Das bedeutet jedoch nicht, dass der Einsatz von
ihnen unmdglich ist. Da der Streaming-Layer die Daten nicht dauerhaft hilt, sondern nur
bis zur néchsten Neuberechnung des Batch-Layers, muss nur diese kurze Zeit iiberbriickt
werden. Die Reduzierung des Datensatzes, durch den Batch-Layer, macht die Umsetzung
moglich. Ein Vorteil dabei ist, dass der gleiche Algorithmus sowohl fiir den Streaming-,
als auch fiir den Batch-Layer verwendet werden kann, was die Umsetzung vereinfacht.
Auferdem sind Algorithmen, die den kompletten Datensatz zur Verfiigung haben in der

Regel einfacher umzusetzen.

Der vierte Versuch nutzt den umgekehrten Ansatz und rechnet zugunsten von schnelleren
Ergebnissen ungenauer und ohne die korrekte Reihenfolge. Die Ergebnisse haben zwar
eine konstante Berechnungszeit, allerdings hat ein auffillig grofser Teil der Jobs etwa 5000
Millisekunden benétigt. Dies ist, in Anbetracht des Aufwands der Berechnungen, ein ho-
her Wert und zeigt, dass Spark Streaming hier einen Grofsteil der Zeit dafiir benutzt die
Durchfiihrung der Berechnungen zu planen. Fiir den Prototyp ist diese Berechnungszeit
jedoch kein Problem, da die Daten auf einem Dashboard dargestellt werden, welches sich
maximal alle fiinf Sekunden aktualisiert. Eine Moglichkeit, um die Berechnungszeit zu
verringern und dabei die Lambda-Architektur beizubehalten, wire der Finsatz von Apa-
che Storm. Dieses ist auf die Verarbeitung von Realtime-Daten (one-at-a-time) ausgelegt,
wahrend Apache Spark das Micro-Batch Verfahren benutzt und dadurch schlechtere Er-

gebnisse erreicht.
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6 Zusammenfassung

Die Lambda-Architektur ist Nathan Marz Antwort auf die steigende Anzahl an Daten
und die damit verbundene Komplexitédt. Sie soll besonders skalierbar, fehlertolerant und
schnell sein. Um das CAP-Theorem zu umgehen, hat die Lambda-Architektur zwei Pfade
fiir Daten. Dies ist zum einen der Streaming-Layer, welcher fiir aktuelle Daten zustindig
ist und dabei hohen Wert auf Awvailability legt. Zum anderen gibt es den Batch-Layer,
welcher dltere Daten verwaltet und diese iiber den Serving-Layer nach aufsen anbietet.
Dabei fokussiert sich dieser Pfad auf die Consistency der Daten. Zusammen speichern
und verarbeiten die beiden Pfade Daten und ermdglichen einen schnellen Zugriff auf

diese.

Zur Umsetzung der Lambda-Architektur war eine Vielzahl an unterschiedlichen Techno-
logien nétig. Fiir den Datentransfer wird Apache Kafka benutzt. Die Langzeitspeicherung
der Daten wird mit dem verteilten Dateisystem Apache Hadoop realisiert. Die Verarbei-
tung der Daten erledigt Apache Spark und wird dabei sowohl im Batch-, als auch im
Streaming-Layer verwendet. Um die verarbeiteten Daten letztlich auch anzubieten, wird
Apache Druid eingesetzt. All diese Programme und Frameworks ermdoglichten die Um-

setzung der Lambda-Architektur.

6.1 Fazit

Die Umsetzung einer Lambda-Architektur ist mit derzeitigen Technologien sehr gut maog-
lich. Apache Kafka und Apache Hadoop wurden schon von Nathan Marz eingesetzt und
erlauben grofie Freiheiten beim Einlesen und Speichern von Daten. Der Einsatz von Apa-
che Spark fiir Batch- und Streaming-Layer reduziert die benétigten Frameworks. Dadurch
riicken die beiden Layer ndher zusammen und es entféllt die Notwendigkeit fiir zwei un-

terschiedliche Projekte, was ein grofer Kritikpunkt an der Lambda-Architektur ist.
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Trotz dieser Vereinfachung gibt es bei der Umsetzung immer noch eine Vielzahl an Kon-
zepten und Technologien, die zuerst verstanden werden miissen und damit fiir die hohe
Komplexitéit der Lambda-Architektur sorgen. Ist dieses Hindernis aber erst {iberwunden,
dann liefert die Lambda-Architektur gute Ergebnisse. Alle Ergebnisse der vier Versu-
che entsprachen den Erwartungen und hatten maximal einen linearen Anstieg in der

Berechnungszeit, was die Leistungsfahigkeit der Lambda-Architecture zeigt.

Die Ergebnisse der Evaluation lagen alle im erwarteten Bereich, auch wenn die Aggrega-
tionen eine lange (5000 Millisekunden) Laufzeit unabhéngig von der eigentlichen Aufgabe
hatten. Fiir einen Grofsteil der zu bewiltigenden Aufgaben, wie Berechnungen fiir Dash-

boards, sind die Laufzeiten trotzdem schnell genug.

Durch den kurzen Lebenszyklus des Streaming-Layers sind selbst unoptimierte Aggrega-
tionen, wie die des dritten Versuches, immer noch nutzbar. Das reduziert den Arbeits-
aufwand, um die Aggregationen zu programmieren, da sie zum einen einfacher sind und

zum anderen sowohl im Batch-, als auch im Streaming-Layer benutzt werden kdénnen.

6.2 Ausblick

Die Lambda-Architektur konnte mithilfe des Prototyps erfolgreich umgesetzt werden.
Allerdings lief die Umsetzung auf nur einem einzelnen Server. Das bedeutet, dass der
wichtige Aspekt der Skalierung im Rahmen dieser Arbeit nicht ausfiihrlich beleuchtet
werden konnte. Auferdem wurden die Technologien zum Speichern der Daten in der
Evaluation ausgelassen. Somit ergeben sich in diesen Themenfeldern noch offene Fragen.
Dazu gehort wie gut die Lambda-Architektur auf multiplen Servern skaliert und wie sehr

die Skalierung ungenaue Werte, wie die des vierten Versuches, beeinflusst.
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Glossar

Apache Spark Eine Engine fiir grofiflichige Datenanalysen.

conflict-free replicated data types Eine Datenstruktur, die es erlaubt Daten verteilt zu

speichern und Inkonsistenzen mathematisch zu 16sen.

Druid Datasource Entspricht im Allgemeinen einer Tabelle aus einer relationalen Da-
tenbank.

Geo-Replication Das persistente Speichern von Daten iiber mehrere Cluster.

immutable Ein Objekt, das nicht mehr verdndert werden kann, nachdem es erstellt wor-

den ist.
Jimmy Lin Professor an der Universitit von Waterloo.
Loomo Ein von Segway Inc. entwickelter selbstbalancierender Roboter.

monetarisierbaren, taglich aktiven Nutzer Die monetarisierbaren, téglich aktiven Nut-
zer, im Englischen auch monetizable daily active users, sind Nutzer, denen Werbung

geschaltet werden konnte.

mutable Ein Objekt, das verdindert werden kann, nachdem es erstellt worden ist.

Nathan Marz Erschaffer von Apache Storm und Erfinder der Lambda-Architektur.

Normalisierung Die Vereinheitlichung von Daten in ein gleichméfiges Schema.

query Abfrage von Daten aus einer Datenbank.
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Glossar

queue Eine Queue, zu Deutsch Warteschlange, speichert kurzzeitig Daten, bis sie wei-

terverarbeitet werden konnen.

raw Daten, die sich in ihrem urspriinglichen Zustand befinden und nicht durch Algorith-

men verandert worden sind.

replica Ein Replica ist das Duplikat eines Dienstes, welches beim Auftreten eines Fehlers

das Original ersetzt.

shard Ein Shard ist ein Fragment, das einen Teil der Datenbank enthélt.

Tiered Storage Eine Funktion, die es erlaubt Daten fiir die Langzeitspeicherung auszu-

lagern.
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