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Thema der Arbeit
Echtzeit-Verarbeitung von Big Data via Complex Event Processing und Apache Flink - Evalua-

tion mittels einer Beispielanwendung
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Complex Event Processing, Event-Driven Architecture, Apache Flink, Ereignisorientierung,

Big Data

Kurzzusammenfassung

Complex Event Processing (CEP) erméglicht die Echtzeitauswertung von Big Data, in dem
Daten als Ereignisse interpretiert und weiterverarbeitet werden. Das Ziel dieser Bachelor-
arbeit war es, eine ereignisorientierte Anwendung mittels Apache Flink zu realisieren und
abschlieend zu evaluieren. Dafiir wurde der fachliche Nutzen fiir Unternehmen und die techni-
schen Konzepte Event-Driven Architecture (EDA) sowie CEP untersucht. Die Evaluation ergab,
dass eine Realisierung in angemessener Zeit moglich ist. Durch die Nahe der CEP Bibliothek
zum Programmcode konnten auch benachbarte Konzepte verwendet werden. Allerdings sorgt
dies auch fiir eine hohere Intransparenz. Fiir Unternehmen bietet sich ein Nutzen durch eine

Erh6éhung der Agilitat und eine verkiirzte Reaktionszeit.

Title of the paper
Real-time processing of big data via complex event processing and Apache Flink - evaluation

using a sample application

Keywords
complex event processing, event-driven architecture, Apache Flink, event-driven processing,

big data
Abstract

Complex Event Processing (CEP) enables real-time evaluation of Big Data by interpreting and
processing data as events. The goal of this bachelor thesis was to realize and finally evaluate
an event-oriented application using Apache Flink. The functional benefits for companies
and the technical concepts of Event-Driven Architecture (EDA) and CEP were investigated.
The evaluation showed that implementation is possible within a reasonable time. Due to the
proximity of the CEP library to the program code, neighboring concepts could also be used.
However, this also leads to greater intransparency. Companies benefit from an increase in

agility and a shortened reaction time.
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1. Einleitung

Wie und ob ein Mensch Ereignisse erkennt, diese analysiert und darauf reagiert, bestimmt
mafigeblich seinen Lebensweg. Dies lasst sich auch auf Unternehmen als Ganzes oder aber
auf einzelne Geschéaftsprozesse ableiten [vgl. K10, S. 8]: Wird in der Fabrik erkannt, dass es
ein Problem mit einer Maschine in einer durchgetakteten FlieBbandproduktion gibt? Erkennt
das Unternehmen, dass sein Konkurrent auf einer Onlineplattform zeitweise einen Rabatt auf
bestimmte Produktgruppen gegeben hat und wie reagiert es darauf? Der zeitliche Aspekt
scheint ein wichtiger Erfolgsfaktor zu sein. Herkdmmliche IT-Anwendungen im Big Data
Umfeld speichern in der Regel zuerst die Daten ab, um sie zu einem spateren Zeitpunk zu
analysieren. Dieser spatere Zeitpunkt kann unter spezifischen Aspekten zu spit sein.

Einen anderen Ansatz verfolgen daher ereignisorientierte Anwendungen, die Complex Event
Processing (CEP) nutzen: Sie versuchen Ereignisse und Ereignismuster in Datenstrémen zu

erkennen und diese in Echtzeit zu verarbeiten, bevor die Daten gespeichert wurden.

1.1. Ziel der Arbeit

Ziel der Arbeit ist es, eine geeignete prototypische Anwendung mit Apache Flink und der CEP
Library zu konzipieren und umzusetzen, um anschliefend mit einer Evaluation abzuschliefen.
Auflerdem soll auf den fachlichen Nutzen einer ereignisorientierte Anwendung innerhalb eines
Unternehmens eingegangen werden.

Im erweiterten Kreis der Betrachtung stehen das Architekturmuster Event-Driven Architec-
ture (EDA), in der ereignisorientierte Anwendungen interagieren sowie die Event Processing

Language, die die Ereignismuster fiir CEP definiert.

1.2. Abgrenzung

Auf Basis der identifizierten Zielsetzung, wird im Rahmen dieser Arbeit aufgrund von limi-
tierten Ressourcen und Zeitrahmen auf eine professionelle Verteilung auf mehreren Servern

verzichtet. Die Moglichkeiten der Verteilung der Anwendung werden nur grundlegend getes-
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tet. Auch der performance-orientierte Vergleich mit dhnlichen Produkten entfillt daher. Aus

betriebswirtschaftlicher Sicht sollen vor allem qualitative Faktoren beschrieben werden.

1.3. Aufbau und Vorgehen

In dieser Arbeit wird das allgemeine Vorgehen nach dem Top-Down-Ansatz verfolgt und fach-
liche Aspekte werden vor den technischen Aspekten betrachtet. Daraus ergibt sich folgender
Aufbau:

In Kapitel 2 werden grundlegende Begriffe beschrieben, um die theoretischen Grundlagen
fur den weiteren Untersuchungsgang zu definieren und elementare Begriffe abzugrenzen. In
Kapitel 3 wird zunéchst das ereignisorientierte Handeln in Unternehmen analysiert, um auf
diese Weise Anwendungsgebiete zu ergriinden sowie Stirken und Schwéchen von ereignis-
orientierten Systemen in Unternehmen darzustellen. Anschliefend werden die technischen
Konzepte von EDA und CEP beschrieben. Darauf aufbauend erfolgt jeweils eine Extraktion der
Eigenschaften und Charakteristika. Abschlielend werden Anforderungen definiert und eine
Bewertung vorgenommen. Innerhalb des Kapitels 4 erfolgt die fachliche und technische Kon-
zeption der prototypischen Beispielanwendung auf Grundlage der vorangegangenen Analyse.
In Kapitel 5 wird das Ergebnis mittels Apache Flink realisiert und auf nennenswerte Aspekte
thematisiert. In Kapitel 6 erfolgt die Evaluation der Beispielanwendung und FlinkCEP durch
den Anforderungsabgleich sowie einer kritischen Betrachtung. Abschlielend fasst Kapitel
7 die wichtigsten Ergebnisse zusammen und gibt im Ausblick Ansatzpunkte fiir mogliche

weiterfithrende Publikationen.
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In diesem Kapitel soll ein grundlegendes Verstandnis fiir die Problemstellung geschaffen und

erstes Wissen zur Verfiigung gestellt werden.

2.1. Big Data

Die Informationsgenerierung und Informationsverarbeitung durch IT Systeme auf der ganzen
Welt ist die Grundlage des alltdglichen Lebens im 21. Jahrhundert [vgl. Luc01, S. 3]. Egal ob in
der Industrie durch Sensoren, im globalen Finanzhandel durch High-frequency-trading (HFT)
oder auf Social Media Plattformen durch stdndig neue Postings - iiberall nimmt die Datenflut zu.
Der Begriff Big Data spezifiziert diesen fortschreitenden Prozess und beschreibt ihn mittels der
drei Begriffe Volume, Variety und Velocity (VVV). Wenn Big Data als Technologie verstanden
werden soll, darf nicht nur von einer einzigen Technologie ausgegangen werden, sondern
sollte es als eine Kombination von mehreren alten und neuen Technologien aufgefasst werden.
Ziel von Big Data ist es, dass sein Nutzer eine sehr grofle Menge (volume) von unterschiedlich
formatierten und strukturierten Daten (variety) in geeigneter Zeit (velocity) verarbeiten kann
[vgl. Hur+13, S. 16].

Da sich diese Arbeit mit der Echtzeitauswertung von Big Data befasst, wird der Fokus ab diesem
Zeitpunkt auf relevante Themen fiir diesen Bereich von Big Data gesetzt. Der traditionelle
Ansatz von Big Data ist es, gespeicherte Daten in einer oder mehreren Datenbanken, soge-
nannten statischen Datenbestdnden, zu verarbeiten (Batch-Processing). In ereignisgesteuerten
Systemen werden eingehende Daten direkt verarbeitet und nicht erst in einer Datenbank ge-
speichert (Stream-Processing). Der Fokus einer solchen Anwendung liegt auf der Bereitstellung

der nétigen Velocity.

2.2. Datenstrome

Ein Datenstrom ist eine potenziell unendliche Sequenz von atomaren und kontinuierlichen Vor-
kommnissen in einer zeitlichen Sortierung von einer bestimmten Entitdt. Diese Vorkommnisse

besitzen in der Regel ein wohldefiniertes Schema [vgl. CEA11, S. 38]. Es ist moglich, dass eine
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Entitat unterschiedliche Arten von Vorkommnissen iiber den Datenstrom versendet. Daten-
strome lassen sich in homogene und heterogene Datenstrome unterteilen [vgl. EN10, S. 45].

Bezieht man sich auf das Exempel Sensor, kann man auch von ihm annehmen, dass er bis zum
Defekt eine unendliche Anzahl von Temperaturinderungen, dem Vorkommnis einer Zustands-
anderung, iber den Datenstrom distribuiert. Da es mithsam ist von einem Vorkommnis einer
Zustandsanderung zu sprechen, hat sich der Begriff Ereignis (engl. event) im Forschungsfeld
durchgesetzt. Dieser Begriff wird im nachsten Abschnitt genauer spezifiziert. Deshalb wird

auch von einem Ereignisstrom (engl. event stream) gesprochen [vgl. BD15, S. 3].

Ein Ereignisstrom (engl. event stream) ist eine linear geordnete Sequenz von Ereignissen
[vgl. LW08, S. 14].

Abbildung 2.1.: Visualisierung eines Datenstroms durch welchen mehrere Datensatze fliefen
[vgl. BD10].

2.3. Ereignisse

Teilt man das Wort Ereignisstrom in seine Bestandteile auf, erhélt man neben dem bereits
beschriebenen Wortteil Strom einen weiteren elementaren Begriff fiir diese Arbeit: das Er-
eignis. Die erhobene Daten (aus beispielsweise einem Warenkorb eines Online-Shops oder
eines Sensors) driicken eine Zustandsgrofie in einem System aus. Eine Zustandsanderung des
Systems wird durch eine Anderung der Zustandsgrofie reprisentiert. Hier kann zwischen einer
diskreten Zustandsanderung, einem zeitlich punktuellen Geschehnis wie dem Hinzufiigen eines
Produkts in den Warenkorb oder einer kontinuierlichen Zustandsianderung wie die Anderung
der Temperatur eines Objektes differenziert werden [vgl. Hed17, 1f].

Die Ursachen fiir ein Ereignis konnen vielfiltig sein: eine Aktivitit, ein Vorgang, eine

Entscheidung, etc. “an event is anything that happens” [K10, S. 1]. Anzumerken ist noch, dass
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der Begriff Ereignis mit mehreren Bedeutungen behaftet ist. Er driickt sowohl ein fachliches
Auftreten in der realen Welt aus, als auch eine technische Abstraktion dieses Ereignisses in einem
System. Im Verlauf dieser Arbeit werden technische Abstraktionen auch als Ereignisobjekt oder

Instanz bezeichnet.

Das (erwartete) Vorkommen bzw. die Ursache einer Zustandsédnderung in einem System

wird als Ereignis (engl. event) bezeichnet [vgl. Hed17, S. 2].

2.4. Charakterisierung von Ereignissen

Betrachtet man Ereignisse genauer, erkennt man schnell, dass es fiir die Verarbeitung sinnvoll
ist, die Ereignisse zu klassifizieren und ihnen eine geeignete Struktur zuzuweisen. Im Folgenden

werden die grundlegenden Charakteristika beschriebenen und visualisiert.

Ereignistypen und Ereignisinstanzen

Wie beschrieben, kénnen Ereignisse aus vielen unterschiedlichen Anwendungen entstehen
und versendet werden. Daher ist es hilfreich, nicht nur eine implizite Klassifizierung durch eine
Benennung wie beispielsweise das “Anderung des Warenkorbs Ereignis” oder das “Temperatur-
Anderungs-Ereignis” vorzunehmen, sondern eine explizite Typisierung zu erzeugen.

Betrachtet man eine Menge gleichartiger Ereignisse, wie die von einem Temperatursensor,
kann man erkennen, dass sie die gleiche Struktur bzw. die gleichen Attribute besitzen und die
gleiche Art von Informationen in sich tragen. Anstatt die Struktur jedes einzelnen Ereignisses
zu definieren, ibernimmt man aus der objektorientierten Programmierung die Konzepte des

Typs und der Klasse [vgl. EN10, S. 62]. Listing 2.1 veranschaulicht einen solchen Ereignistyp.

Temperaturaenderung
timestamp: Integer

id: Integer

alterWert: Integer
neuerWert: Integer
aenderungsbetrag: Integer
sensorName: String
breitengrad: Double
laengengrad: Double

Listing 2.1: Ein Ereignistyp
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“Ein Ereignistyp (engl. event type, event class) spezifiziert die grundlegenden Eigen-
schaften einer ganzen Klasse von gleichartigen Ereignissen. Ein Ereignistyp definiert
insbesondere die Attribute (event properties) einer Klasse von Ereignissen, so dass al-
le Ereignisse eines bestimmten Typs dieselbe Struktur der in ihnen enthaltenen Daten
besitzen.” [BD10, S. 83]

Ein konkretes Ereignis, welches zu einem bestimmten Zeitpunkt geschehen ist, ist eine
Auspragung einer Klasse [vgl. Hed17, S. 13]. Analog zu der objektorientierten Programmierung
bezeichnet man dieses Ereignis als Ereignisinstanz (engl. event instance) oder Ereignisobjekt
(engl. event object). Abbildung 2.2 visualisiert exemplarisch zwei Ereignisinstanzen vom Typ

Temperaturaenderung.

Temperaturaenderung
timestamp: Integer
id: Integer

neuerWert: Integer
aenderungsbetrag: Integer
sensorName: String
breitengrad: Double
laengengrad: Double

Temperaturaenderung
timestamp: 43223908

Temperaturaenderung
timestamp: 43642942

alterWert = 3170
neuerWert = 2540 neuerWert = 2910
aenderungsbetrag = 180
sensorName: Hugo
breitengrad = 52.5186200

laengengrad = 13.3761870

aenderungsbetrag = 260
sensorName: Victor
breitengrad = 52.5186340
laengengrad = 13.37618546

Abbildung 2.2.: Zwei Ereignisinstanzen vom Ereignistyp Temperaturaenderung [angelehnt an
BD10, S. 88].

Attribute der Ereignistypen

Ereignisinstanzen liefern Informationen iiber das jeweilige Ereignis. Diese Informationen
sind in den Attributen gespeichert und enthalten Informationen dariiber, was, wann und wo
geschehen ist [vgl. EN10, S. 63]. Des Weiteren kann man Attribute in die zwei Unterkategorien
Metadaten und Kontextdaten unterteilen [vgl. BD10, S. 87].
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Metadaten

Mittels der Attribute im Header wird eine Ereignisinstanz auf Meta-Ebene beschrieben. Die
drei folgenden Attribute miissen definiert sein, um das Ereignis weiterverarbeiten zu konnen
[vgl. BD15, S. 10]. Zusétzlich gibt es optionale Meta-Attribute, die eine Instanz besitzen kann.
Jene werden allerdings nicht weiter in dieser Arbeit thematisiert. Eine Ubersicht liefern Etzion,
Opher und Niblett [EN10].

Type Identifier Der Type Identifier gibt den Typen der Instanz an. In der Abbildung 2.3
ist “Temperaturaenderung” als der Attribute Identifier angegeben und driickt aus, dass diese
Instanz vom Typ Temperaturaenderung ist. In einigen Systemen muss dieses Attribut nicht
explizit angegeben werden, da aus dem Kontext auf den Wert geschlossen werden kann oder
das System beim Erzeugen den Wert implizit erstellt [vgl. EN10, S. 65]. Als Beispiel kann an

dieser Stelle die Programmiersprache Java genannt werden.

Timestamp Der Timestamp gibt Informationen iiber den genauen Zeitpunkt der Zustands-
anderung bekannt. Dieser Attributwert ist identisch mit der bereits weiter oben beschriebenen
diskreten Zustandsanderung. Handelt es sich um eine kontinuierliche Zustandsidnderung, wird
als Timestamp der zeitlich punktuelle Messvorgang angegeben [vgl. Hed17, S. 2]. Der Time-
stamp ist essenziell, um die Ereignisse sortieren zu konnen und die zeitlichen Entwicklungen

zu erkennen.

Ereignis-ID Als drittes Attribut muss jede Ereignisinstanz eine eindeutige Ereignis-ID be-
sitzen. Sie dient dazu, dass ein Ereignis zweifelsfrei von anderen Ereignissen unterschieden
werden kann [vgl. BD15, S. 10].

Kontextdaten

Die Kontextdaten beschreiben den eingetretenen Sachverhalt [vgl. BD15, S. 10]. Diese Attri-
bute sind meist von Ereignistyp zu Ereignistyp unterschiedlich und passen zum jeweiligen
Kontext. Fiir das Ereignis Temperaturanderung konnten die Informationen tiber die Hohe der

Temperaturschwankung sowie der Ort des Sensors sicherlich von Bedeutung sein.

2.5. Ereignismuster und komplexe Ereignisse

Betrachtet man ein einzelnes Ereignis, welches die Zustandsanderung ausdriickt, spricht man

von einem atomaren Ereignis, low level event oder primitiven Ereignis (engl. primitive event)
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Type Identifier ——» BEWIEENTEE T
timestamp: Integer Header
id: Integer

—

alterWert: Integer
neuerWert: Integer

aenderungsbetrag: Integer
sensorName: String
breitengrad: Double
laengengrad: Double

~ Payload

Abbildung 2.3.: Unterteilung von Attributen

[vgl. Hed17, S. 14]. Aus den Bezeichnungen wird deutlich, dass aus ihnen nur ein geringer
Informationsgehalt gezogen werden kann. Es ist beispielsweise schwierig, aus einem einzelnen
Temperaturanderungs-Ereignis weitere Riickschliisse zu ziehen. Bei genauerer Inspektion
des Ereignisstroms und somit der Betrachtung mehrerer Ereignisse (beispielsweise {iber einen
langeren Zeitraum) ist es aber gegebenenfalls moglich Beziehungen zu erkennen [vgl. BD15,
S. 3]. Durch temporale, rdumliche oder kausale Zusammenhénge sowie fachliche Korrelationen
entstehen Beziehungen zwischen Ereignissen, die ein bestimmtes Muster aufzeigen [vgl. BD15,
S. 10]. Ereignismuster (engl. event pattern) spezifizieren Zusammenhinge, Abhiangigkeiten
und Korrelationen zwischen Ereignissen und erméglichen es erst so das ereignisgesteuerte
System zu verstehen [vgl. BD10, S. 91]. Zum Beispiel hat eine Reihe von Temperaturanderungs-
Ereignissen, die eine Erhéhung der Temperaturdnderung aufweisen, eine wesentlich hohere
fachliche Relevanz als ein einzelnes Ereignis. Daher ist es das zentrale Ziel bei der Verarbeitung
von Ereignisstromen Muster zu erkennen und aus ihnen einen Informationsgewinn zu erhalten
[vgl. BD15, S. 3].

Ein Ereignismuster (engl.event pattern) ist ein Template, welches eine Menge von Ereig-
nissen spezifiziert, die in einer bestimmten Beziehung zueinander stehen [vgl. EN10,
216f].

Diese spezifizierte Menge von Ereignissen wird abstrahiert und durch ein neues, hoherwer-
tiges Ereignis reprasentiert. Dieses Ereignis wird als komplexes Ereignis bezeichnet. Durch die
Korrelation von mehreren Ereignissen befindet es sich auf einer hheren Abstraktionsebene
[vgl. BD15, 4f]. Abbildung 2.4 stellt diesen Prozess grafisch dar. Als Beispiel fiir ein komplexes
Ereignis dient das zuvor beschriebene Ereignismuster: Es abstrahiert mehrere Ereignisse aus

dem Ereignisstrom zu einem “Temperaturanstiegs-Ereignis” mit einer wiederum erhéhten
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fachlichen Relevanz. Abschlieffend ist anzumerken, dass mittels weiterer Ereignismuster auf ho-
heren Abstraktionsebenen zusétzlich komplexe Ereignisse auf der nachsten Abstraktionsebene

generiert werden konnen. Es entsteht eine Ereignishierarchie.

Ein komplexes Ereignis (engl. complex event) ist eine Abstraktion von mehreren anderen
Ereignissen [vgl. LWO08, S. 9].

komplexe Ereignisse

Abstraktionsebene i+1 D

Abstraktionsebene i . . . .. . . ,"‘

Ereignismuster 1 Ereignismuster 2

Abbildung 2.4.: Generierung von komplexen Ereignissen auf einer hoheren Abstraktionsebene
[vgl. BD15, S. 5].

2.6. Ereignisorientiertes Handeln

Analysiert man die Denk- bzw. Verhaltensweise eines Menschen und einer nicht intelligenten
Maschine, lasst sich daraus eine geeignete Analogie ableiten: Menschen nehmen Situationen
und Ereignisse in ihrer Umwelt wahr, konnen diese in einen grofieren Kontext setzen, abstra-
hieren Entscheidendes und treffen Entscheidungen. Eine Maschine folgt einem definierten
Ablauf und fithrt diese Schritt fiir Schritt aus. In Bezug auf die vorherigen Absatze stellt die
Umwelt den Ereignisstrom dar. Aus Erfahrungen und Erlerntem bezieht der Mensch seine Er-
eignismuster. Das Gehirn eines Menschen erkennt die Ereignismuster, erzeugt neue komplexe
Ereignisse und kommt zu einer Entscheidungsfindung [vgl. BD15, S. 1]. Ein Mensch kann so auf
unvorhersehbare Ereignisse eingehen, wohingegen eine Maschine mit hoher Geschwindigkeit
einen vordefinierten Prozess bearbeiten kann. Ein Mensch forciert ereignisorientiertes Handeln,
wihrend eine Maschine ablauforientiertes Handeln ausfiihrt [vgl. BD15, S. 7].
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Ereignisorientiertes Handeln beschreibt die Fahigkeit, unvorhersehbare Situationen/Ereig-
nisse aus der Umwelt wahrzunehmen, sie zu abstrahieren und basierend darauf Entschei-

dungen zu treffen.

2.7. Ereignisgesteuerte Systeme

Betrachtet man das Exempel aus dem vorangegangen Beispiel und verandert es leicht, kann man
sich die Mehrheit ereignisgesteuerter Systeme (engl- event-driven systems) wie in Abbildung
2.5 vorstellen. Es gibt in der Umwelt des Systems eine Menge von Ereignisproduzenten, welche
Anderungen erkennen, Ereignisse produzieren und via Ereignisstrom auf das ereignisgesteuerte
System einwirken. Das System verarbeitet die eintreffenden Ereignisse, untersucht sie auf
vorhandene Ereignismuster und erzeugt/abstrahiert komplexe Ereignisse auf einem héheren
Abstraktionslevel. Dies ist ein iterativer Prozess (sieche Abbildung 2.6). Wird ein bestimmtes
Abstraktionslevel erreicht, werden die Ereignisse an die Ereigniskonsumenten weitergegeben.
Die Ereigniskonsumenten sind die letzte Instanz, die ein Ereignis erreicht und reagieren auf
dieses beispielsweise indem sie einen Geschiftsprozess anstof3en oder aber im vorherigen

Beispiel eine Warnmeldung beziiglich eines zu hohen Temperaturanstiegs visualisieren.

Als ereignisgesteuertes System wird ein System bezeichnet, welches auf eintreffende Ereig-

nisse reagiert und diese weiterverarbeitet [vgl. LW08, S. 18].

G

Reagieren Erkennen
Ereignisproduzent | —» .
—» | Ereigniskonsument
Ereignisgesteuertes
o System .
Ereignisproduzent | — - Ereigniskonsument
&-Produzent Verar-
’ \ beiten
\ Abbildung 2.6.: Grundzyklus
ereignisgesteu-
Abbildung 2.5.: Umwelt eines ereignisteuerten Systems erter Systeme
(angelehnt an [Fli18c]). [BD10, S. 59].
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Im folgenden Kapitel sollen ereignisgesteuerte Systeme genauer untersucht werden. Einfiih-
rend erfolgt die Analyse des ereignisorientierten Handelns und ereignisgesteuerter Systeme

im Unternehmenskontext.
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Die Analyse ist in zwei Abschnitte unterteilt. In Abschnitt 3.1 wird der fachliche Nutzen
fiir ereignisorientierte Anwendungen analysiert. Der Abschnitt 3.2 untersucht bestehende
technische Konzepte. Wenn fiir den jeweiligen Abschnitt geeignet, wird das zugrundeliegende
Konzept besprochen und daraus relevante Eigenschaften und Charakteristika abstrahiert.

Daraus ergeben sich Anforderungen und eine Bewertung.

3.1. Ereignisorientierte Anwendungen in Unternehmen

Bevor auf technische Konzepte fiir die Echtzeitauswertung von Big Data eingegangen wird,

folgt zunachst die fachliche Untersuchung im Unternehmenskontext.

3.1.1. Ereignisgesteuerte Unternehmen

Betrachtet man vor den Unternehmenscharakteristika die jeweilige Wirtschaftsform in der die
Unternehmen agieren, kann daraus ein vereinfachter Vergleich abgeleitet werden: Wahrend
in der Planwirtschaft der Staat eine Planung vorgibt, die es abzuarbeiten gilt, reagiert in
der sozialen Marktwirtschaft der Staat flexibel auf bestimmte Ereignisse, die in dem Markt
stattfinden. Die Welt ist jedoch zu komplex und dynamisch um langjahrige statische Pliane
durchzufithren. In dieser schnelllebigen Umwelt miissen Unternehmen flexibel auf Ereignisse
reagieren konnen. Die Ungewissheit iiber Entwicklungen in der Zukunft erschweren dies
zunehmend [vgl. K10, S. 2].

Die in den letzten Jahren immer schnellere Digitalisierung von Unternehmen und die damit
einhergehende Automatisierung der Markte, Fabriken und Telekommunikationswege hat
dafiir gesorgt, dass vorher unzugéngliche Ereignisse verarbeitet werden kénnen [vgl. CEA11,
S. 8]. Vor allem durch das Internet und die schnellen sowie haufigen Interaktionen sowohl
unternehmensintern als auch mit der Umwelt fithren dazu, dass stindig und immer ziigiger auf
Ereignisse reagiert werden muss. Ereignisgesteuerte Unternehmen sind in der heutigen Zeit
eher der Standard als die Ausnahme. Nach Bruns und Dunkel in [BD10] sind ereignisgesteuerte

Unternehmen durch folgende Eigenschaften gekennzeichnet:

12
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« Das Unternehmen ist in der Lage Ereignisse zu erkennen, zu analysieren und darauf zu
reagieren.

« Das Unternehmen kommuniziert mittels (Ereignis-)Nachrichten mit anderen Unterneh-
men.

+ Durch Ereignisse werden im Unternehmen Aktionen ausgeldst.

Erfolgreiche Unternehmen im 21. Jahrhundert kennzeichnet, dass sie durch eine hohe Agilitat
innerhalb kiirzester Zeit Ereignisse erkennen kénnen, diese verarbeiten und anschliefSend

reagieren, indem sie ihre Geschaftsprozesse anpassen (siehe Abbildung 2.6).

3.1.2. Unternehmensprozesse und Ereignisse

Wird ein typischer Unternehmensprozess analysiert, ist zu erkennen, dass er zeitgesteuerte,
anfragegesteuerte und ereignisgesteuerte Aspekte aufweist. Zeitgesteuertes Verhalten tritt in
Erscheinung, wenn Aktivitaten zeitlich genau geplant werden kdnnen. Anfragegesteuertes
Verhalten tritt auf, wenn die Aktivitat von allen Teilnehmern bestétigt und definiert ist, jedoch
der Zeitpunkt nicht vorhergesagt werden kann. Ereignisgesteuertes Verhalten ist vorhanden,
wenn weder die Zeit noch die jeweilige Situation hervorgesagt werden kann, aber kurzfristig
reagiert werden muss.[vgl. K10, 1f].

Die Tabelle 3.1 soll mittels des Beispielprozesses “Schrauben nachbestellen” die Verhaltenswei-

sen exemplarisch darstellen.

Verhalten Beispiel

zeitgesteuert Ein Mitarbeiter bestellt alle x Tage neue Schrauben

anfragegesteuerte Ein Mitarbeiter prift den Schraubenbestand. Ist die Kiste
leer, 16st er einen automatisierten Bestellprozess aus.

ereignisgesteuert Durch einen Sensor wird das Ereignis “Fiillstand niedrig®
erkannt und automatisiert eine Bestellung ausgeldst.

Tabelle 3.1.: Verhaltensweisen in Unternehmensprozessen

Anhand des Beispiels kann die mogliche Starke ereignisorientierter Geschéaftsprozesse
erkannt werden. Der ereignisgesteuerte Prozess sorgt fiir den hochsten Automatisierungsgrad
und triviale Aufgaben miissen nicht manuell von Arbeitnehmern vollzogen werden. Ein weiterer
Vorteil ist die geringe Kapitalbindung und die Einsparung von Lagerkosten durch Just-in-time-

Lieferung.
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3.1.3. Ereignisse in Unternehmen

Geschiftsereignisse sind bedeutsame Ereignisse innerhalb eines Unternehmens, welche tagtig-
lich im gesamten Unternehmen auf unterschiedlichen Abstraktionsebenen auftreten [vgl. K10,
S. 1]. Es gilt, dass einzelne Ereignisse fiir sich betrachtet nur wenig aussagekriftig sind [vgl.
BD10, S. 7]. Der Kontext, in dem die Ereignisse auftreten ist entscheidend [vgl. EN10, S. 144].
Ziel des ereignisgesteuerten Unternehmens ist es, Korrelationen zwischen den verfiigbaren
Ereignissen aus internen und externen Ereignisstromen zu erkennen, sie auf eine fachliche
Ebene zu abstrahieren und abschlielend zu reagieren. In Abbildung 3.1 sind exemplarisch

Ereignisse entlang der Wertschopfungskette nach Porter dargestellt.

1T
Anderung einer .
5 bty Unternehmensinfrastruktur \
)]
SE Einstellung/ nste In/
56 instellung/ : einstempeln/
NE Kindigung Personalwirtschaft ausstempeln
= E Speichern eine . . Zustandsanderung
2 g P Technologieentwicklung ““§irs servors
&
¥ Kﬁ\!f::cll:u Beschaffung Angebotseingang
i
Eingang einer Ware f’lz:-.':.m(in Warensausgang i(]iEfF\f\?Eljl klickt Beschwerde-
i veiing ) anderungen von auf Werbung ingz
Yeareina lager Maschinen Route eines LKWs Marketing .
Eingangs- ) Ausgangs- Kunden-
gang Produktion gang & .
logistik logistik 4 service
Vertrieb Kunden-
Wareneninahme
Preisanderung betreung
Fallstand Buchung einer W o Tout i
Dienstleistung areneingang LR ApOits
Distributeur Attributiono

Primé&raktivitédten

Abbildung 3.1.: Wertschopfungskette nach Porter mit Ereignisquellen (Struktur entnommen
aus [dea])

3.1.4. Anwendungsgebiete

Geschiftsbereiche, deren funktionale und nicht-funktionale Anforderungen in die folgenden
Kategorien fallen, bieten sich als Anwendungsbereiche fiir ereignisgesteuerte Anwendungen
an (u. a. [BD15], [BD10], [Luc01], [ALG17]). Stark strukturierte Geschiftsprozesse die keine

Echtzeitauswertung fordern oder in denen nur selten Ausnahmen auftreten, kommen hingegen
meistens nicht in Frage [vgl. BD10, S. 39].
« Komplexe Analyse von Daten: Aggregation von homogenen und heterogenen Daten,
Erkennen von Ereignismustern, Abstraktion von Ereignissen

 Grofe Datenvolumina: Verarbeitung von sehr grof3en Eingangsdaten, die mittels Daten-

strom eintreffen (Skala 1000 - co) Daten pro Sekunde
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+ Geringe Latenzzeit: Verarbeitung von Daten/Ereignissen in nahezu Echtzeit (engl. real-

time)

Um exemplarisch einige Anwendungsgebiete aufzuzeigen, die diese Anforderungen aufwei-
sen, gliedert die Abbildung 3.2, angelehnt an den Kategorien einer PEST-Analyse, mogliche
Anwendungsgebiete in 6ffentliche und infrastrukturelle, unternehmerisch operative, Social Me-
dia sowie forschende und medizinische Anwendungen (u. a. nach [Hed17], [ALG17], [BIT14],
[Luco1], [K10]).

Staat und Infrastruktur Unternehmen
* Verkehrsanalyse und -management * Aktienhandel (HDF)
* Smart Grid Analyse und Steuerung * Transportanalyse und —Uberwachung
* Energiemanagement * Prozessiiberwachung
» Uberwachung von GroRereignissen * Gebdudeliberwachung

* Real-time Business Intelligence
* Betrugserkennung

Social Media Forschung und Medizin
* Entdecken von Social Media Trends * Epidemie-Erkennung
* Anpassung News Feed ¢ Echtzeitauswertung von Forschungsdaten
 Social Media Uberwachung ¢ Erkennen von seismischen Aktivitdten

Abbildung 3.2.: Beispielhafte Anwendungsgebiete ereignisgesteuerter Anwendungen

3.1.5. Bewertung

Die aufgefiihrten Eigenschaften sowie Anwendungsgebiete deuten auf die Stirken und Schwa-
chen von ereignisgesteuerten Anwendungen hin. In diesem Abschnitt soll ein strukturierter
Uberblick tiber die Vor- und Nachteile mittels einer fiir diese Bediirfnisse angepasste SWOT
Analyse geschaffen werden. Der Uberblick beschrankt sich auf die Kern-Eigenschaften. Weitere
Charakteristika werden u. a. in [EN10], [CEA11] beschrieben.

Starken

Informationsverfiigbarkeit In vielen Unternehmensbereichen ist Zeit ein entscheidender

Faktor (vgl. Abbildung 3.3). Mittels ereignisgesteuerten Anwendungen ist eine Reaktion auf
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Zustandsanderungen nahezu in Echtzeit moglich. Betrachtet man beispielsweise eine Produkti-
onsstitte, in der Sensoren den Zustand der Maschinen iiberpriifen, konnen ereignisgesteuerte

Anwendungen frithzeitig eine Warnung ausgeben und Produktionsstopps verhindert werden.

Event
Processing-
based
L__ ‘E_Jiishbuard
Frequent
$ Value *., Bateh
of © Reports
Information
N Qvernight
N Batch
" Reports
1 1 1 1
Minute Hour Day Week
Time—>

Abbildung 3.3.: Wert einer Information abhangig zur Zeit [CEA11, S. 16]

Einsparung von Kosten Ereignisgesteuerte Anwendungen konnen schneller sowie kos-
teneffizienter eintonige Berechnungen und Ereignismuster-Erkennungen durchfithren als
Menschen [vgl. CEA11, S. 19]. Reaktionen auf Ereignisse kénnen automatisiert werden und
wenig Personal eine grofle Anzahl von Systemen etc. iiberwachen. Das direkte Verarbeiten
von Ereignissen macht die Speicherung von unnétigen Datensétzen obsolet und spart dadurch

Hardware und Wartungsarbeiten [vgl. EN10, S. 15].

Hohe Agilitat Ein Unternehmen sollte moglichst schnell reagieren konnen, wenn sich die
Umwelt oder interne Prozesse dndern [vgl. K10, S. 5]. Ereignisgesteuerte Systeme sind in der
Regel nur lose gekoppelt [vgl. K10, S. 12]. Dies fihrt zu geringerem Programmieraufwand
bei Anderung (vgl. Abschnitt 3.2.1.2). Ereignisorientierte Anwendungen, die Complex Event
Processing (CEP) nutzen, besitzen eine einfach zu dndernde Regelsprache (vgl. Anhang C), die

auch von fachlichen Experten genutzt werden kann [vgl. EN10, S. 15].

Schwachen

Notiges Expertenwissen Damit ereignisgesteuerte Systeme/Anwendungen einen Mehr-

wert liefern, braucht es Expertenwissen fiir die jeweilige Doméne. Ist falsches Wissen in dem
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System implementiert, kann es durch den hohen Automatisierungsgrad schnell zu schwerwie-

genden Fehlentscheidungen kommen [vgl. ALG17, S. 3].

Verlust von Informationen Im Grundkonzept ereignisorientierter CEP Anwendungen wer-
den Informationen nicht gespeichert. Daten konnen verloren gehen und lassen sich fiir langere
zeitliche Analysen nicht verwerten. Generell erfolgt die Speicherung nach der Verarbeitung
[vgl. Hed17, S. 105].

Fehlende Standards Sowohl Etzion und Niblett [EN10] als auch Bruns und Dunkel [BD10]
beschreiben als derzeitige Schwéche die fehlenden Standards. Derzeit gibt es durch die un-
terschiedlichen Ansatze sowohl bei kommerziellen als auch bei Open-Source Anwendungen
proprietare Standards (vgl. Anhang C). Dies erschwert einen spateren Wechsel der Plattform
und sorgt fiir eine hohe Abhéngigkeit [vgl. BD10, S. 224].

Chancen

Daten(-Strome) nehmen zu Das Aufkommen von Daten (-Stromen) wird durch weitere
Anwendungen von IoT oder Industrie 4.0 zunehmen. Durch eine frithe Implementierung
von ereignisgesteuerten Anwendungen kénnen Unternehmen Know-how in diesem Bereich

aufbauen und womdéglich einen langfristigen Wettbewerbsvorteil erlangen.

Wandel von reaktiven zu proaktiven Anwendungen Derzeitige ereignisgesteuerte An-
wendungen werden oft nur reaktiv genutzt, indem sie auf auftretende Ereignisse reagieren und
eine Aktion hervorrufen [vgl. EN10, S. 312]. Proaktives Vorgehen konnte realisiert werden,
indem man mithilfe von Machine Learning Techniken automatisiert Ereignismuster erstellen
lasst [vgl. ALG17, S. 2], [Fel+13].

Risiken

Preisgabe von Informationen Ereignisgesteuerte Anwendungen sind besonders effektiv,
wenn sie mit der Umwelt kommunizieren. Allerdings hat das Unternehmen nach der Preisgabe
der Informationen keinen Einfluss mehr auf seine Daten.

3.2. Konzepte fiir ereignisorientierte Anwendungen

Nachdem die fachlich interessanten Aspekte fiir Unternehmen und u. a. die Verortung von

Ereignissen in Unternehmen beschrieben wurden, befasst sich dieser Abschnitt mit den da-
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hinter liegenden technischen Konzepten. Zunichst wird das grofiere Konstrukt Event-Driven
Arichtecture (EDA) behandelt, in der sich eine ereignisorientierte Anwendung befindet. An-
schlieBend befasst sich diese Arbeit mit dem Complex Event Processing (CEP), welches eine
Moglichkeit der Verarbeitung von Datenstromen in einer ereignisorientierten Anwendung
bietet.

3.2.1. Event-Driven Architecture

Dieser Abschnitt beschreibt die konzeptionelle Architektur eines ereignisgesteuerten Systems,

in welcher ereignisorientierte Anwendung interagieren.

3.2.1.1. Konzept

Wie in Abschnitt 3.1 beschrieben, bezeichnet man Unternehmen die auf Ereignisse reagieren als
ereignisorientierte Unternehmen. Dieses Konzept der Ereignisorientierung (engl. event-driven)
kann auch auf Software-Systeme angewendet werden. Die Architektur eines solchen Systems
wird als Event-Driven Architecture (u. a. [EN10]) bezeichnet [vgl. K10, S. 8]. Die grundlegende
Organisation eines Systems und die Beschreibung von Beziehungen und Interaktionen der
unterschiedlichen Komponenten bezeichnet man als Architektur [vgl. BD10, S. 50]. Ablauf-
orientierte Geschiftsprozesse mit ihren zeit- und anfragegesteuerten Prozessschritten (vgl.
Abschnitt 3.1.2) lassen sich gut mit einer service-orientierten Architektur (SOA) ergénzen [vgl.
BD15, S. 7]. Soll ereignisorientiert gehandelt werden, bendtigt man eine Architektur, die Daten-
strémen sowie dem unvorhersehbaren Eintreten von Ereignismustern adiquat gegentibersteht
und diese angemessen verarbeiten kann. “Event-Driven Architecture bietet einen entspre-
chenden Architekturstil, der die Ereignisbehandlung als zentrales Architekturkonzept in den
Mittelpunkt stellt” [BD15, S. 7].

Die folgende Abbildung 3.4 stellt die Event-Driven Architecture dar. Mithilfe dieses Schau-
bilds sollen die einzelnen Komponenten genauer beschrieben und anschlielend ihre Eigen-
schaften analysiert werden. Anzumerken ist, dass sie eine detailliertere Reprasentation der
Abbildung 2.5 aus Abschnitt 2.7 darstellt. Der zentrale Bestandteil dieser Architektur ist die
Ereignisverarbeitung. Im Folgenden wird die Softwaretechnologie hinter der Ereignisverarbei-
tung als Complex Event Processing (CEP) beschreiben. Sie wird im Abschnitt 3.2.2 gesondert
behandelt.

1. Schicht Ereignisquelle Eine Ereignisquelle ist eine Entitat, die Ereignisse erkennt, erzeugt

und anschlieffend Ereignisobjekte versendet [vgl. LW08, S. 11]. Beispiele fiir Ereignisquellen
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Abbildung 3.4.: Darstellung einer Event-Driven Architecture [BD15, S. 15]

sind in Abbildung 3.4 aufgefiihrt. Auch Ereigniskonsumenten kénnen als Ereignisquellen
fungieren [vgl. BD15, S. 16].

2. Schicht Ereignisverarbeitung Die Ereignisverarbeitung (engl. event processing) emp-
fangt die Ereignisobjekte mittels der Ereignisstrome von den Ereignisquellen. Sie verarbeitet
die Ereignisobjekte, priift die Ereignisstrome auf Ereignismuster und abstrahiert komplexe

Ereignisse [vgl. BD15, S. 16]. Eine tiefer gehende Untersuchung findet in Abschnitt 3.2.2 statt.

3. Schicht Ereignisbehandlung Die Ereignisbehandlung (engl. event handling) empfangt
Ereignisse [vgl. LWO08, S. 11]. In der 3. Schicht befinden sich vor allem die produktiven Unter-
nehmensanwendungen, die auf Ereignisse reagieren [vgl. BD15, S. 16]. Typische Ereigniskon-

sumenten sind in Abbildung 3.4 dargestellt.

Event-Driven Architecture ist ein Architekturstil, indem eine oder mehrere Komponenten
des Systems ereignisgesteuert und diese zentraler Bestandteil der Architektur sind [vgl.
LW08, S. 16].
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3.2.1.2. Eigenschaften und Charakteristika

Sowohl Chandy [K10], [CS07], Etzion und Niblett [EN10] als auch Bruns und Dunkel [BD10]
beschreiben dhnliche Eigenschaften einer EDA. Diese Arbeit folgt der Strukturierung von
[BD10] und reichert spezifische Punkte mit wertvollen Beitrigen aus anderen Publikationen an.
Am Ende dieses Abschnitts liefert Tabelle 3.2 eine komprimierte Ubersicht der Eigenschaften
und Charakteristika.

Verarbeitungsmodell einer EDA

In Abbildung 3.4 sind die wesentlichen Verarbeitungsschritte zu erkennen: Es gibt Kompo-
nenten die Ereignisse erzeugen, welche die konsumieren und jene die sowohl Ereignisse
konsumieren als auch Komponente erzeugen. Anders als in Abbildung 3.4 kommunizieren die
verschiedenen Komponenten nicht direkt miteinander, sondern iiber eine weitere Komponente,
die gleichzeitig als Trennschicht fungiert und als Mediator bezeichnet wird. Wie in Abbildung
3.5 aufgezeigt, sendet die Ereignisquelle eine Nachricht mit den Daten tiber das aufgetretene
Ereignis an den Mediator [vgl. BD10, S. 51]. Der Mediator distribuiert die Nachricht unmit-

telbar an die Ereignissenken. Durch diese Trennkomponente sind Erzeuger und Konsument

entkoppelt.
Senke & Ereignis-
5.¢ 5.
Ereignis- _‘E Quelle senke
quelle s g
Ereignis-
A senke

Abbildung 3.5.: Verarbeitungsmodell einer Event-Driven Architecture [BD10, S. 52]

Kommunikationsmuster von EDA

Nach Bruns und Dunkel [BD10] und Etzion und Niblett [EN10] weist das Kommunikations-
muster innerhalb einer EDA die Eigenschaften Asynchronitdt, Publish/Subcribe Pattern und

Push-Modus auf. Diese Eigenschaften werden im Folgenden beschrieben und veranschaulicht:

Asynchronitiat Bei einer asynchronen Kommunikation wartet die abfragende Komponente
nicht auf eine Antwort der angefragten Komponente, sondern fahrt gleich mit dem néchs-
ten Verarbeitungsschritt fort. Die angefragte Komponente muss weder erreichbar sein noch
existieren [vgl. BD10, S. 53]. Setzt man die Asynchronitit und das zuvor beschriebene Ver-

arbeitungsmodell in Beziehung, ergibt sich Folgendes: Die Ereignisquellen versenden, ohne

20



3. Analyse

auf eine Antwort zu warten, die Ereignisobjekte an die jeweiligen Mediatoren. Die Mediatoren
buffern die Ereignisobjekte falls die Ereignissenke nicht verfiigbar ist. Ansonsten distribuiert
der Mediator die Ereignisobjekte an die Ereignissenken.

Daraus resultieren zwei wesentliche Unterschiede bei der Interaktion in EDA im Gegensatz zu
SOA [vgl. EN10, S. 35]:

« Eine Ereignisquelle hat keine Erwartungshaltung gegeniiber der Ereignissenke wie sie
mit den Ereignissen umgeht.
« Kommunikation findet nur in eine Richtung statt. Die Ereignisquelle erwartet keine

Antwort und beginnt mit der nachsten Aufgabe.

Publish/Subscribe Ereignisproduzenten senden bzw. publizieren (engl. publish) die Ereig-
nisse nicht direkt an einen Ereigniskonsumenten, sondern an eine Middleware. Ereigniskonsu-
menten registrieren sich an der Middleware und abonnieren (engl. subcribe) die eintreffenden
Ereignisstrome [vgl. BD10, S. 54].

Push-Modus Nachrichten werden initiativ von der Ereignisquelle “gepusht”. Die Ereignis-
quelle entscheidet wann die Nachricht an den Empfanger gesendet wird. In einer anfragege-
steuerten Anwendung wirde die Anfrage den “pull” auslésen. Im Pull-Modus gibt es daher
eine Verzogerung zwischen dem Auftreten Ereignis in der realen Welt und der Ankunft bei

dem Empfianger [vgl. K10, S. 10]. Abbildungen 3.6 und 3.7 veranschaulichen dies.

‘Eventproducer| lEventchanneI ‘ | Consumer 1 ‘ | Consumer 2
T T

| Event producer ‘ l Event channel | | Consumer 1 | l Consumer 2 ‘ I 1Pull request !
T T T T L I
I

T

i

I I I ;
[ ! 1 !

|

H 2 Returned event !

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, -

3Pushevent |

I
3.1 Requgst event

]
3.2 Returned event

Abbildung 3.6.: Kommunikation im Push- Abbildung 3.7.: Kommunikation im Pull-
Modus [EN10, S. 35] Modus [EN10, S. 38]

Aus den zuvor beschriebenen Eigenschaften und Auflistungen in [K10] und [BD10] ergeben

sich folgenden Eigenschaften in komprimierter Form:
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Eigenschaft Erkliarung

Fokussierung  Ereignisse sind zentraler Bestandteil der Architektur. Jedes Ereignis

auf einzelne wird individuell iibertragen und behandelt.

Ereignisse

Lose Kopplung kennen die Ereignissenken nicht. Ereignisobjekte enthalten kein

zwischen den ~ Wissen uiber die folgende Verarbeitung. Die Fachlogik tiber die

Komponenten jeweilige Reaktion kennen ausschliefilich die Ereigniskonsumenten.

Modularitit Durch den Einsatz von Mediatoren sind Quellen und Senken
getrennt und es lassen sich leicht neue Komponenten in das System
einfiigen.

Schneller Realisiert durch Push-Modus und asynchrone Interaktion.

Durchlauf

durch das

Verarbeitungs-

muster

Skalierung Einzelne Komponenten der Schichten lassen sich durch die lose

Kopplung auch physikalisch verteilen.

Tabelle 3.2.: Eigenschaften von EDAs

3.2.1.3. Anforderungen

Aus den Eigenschaften ergeben sich folgende funktionale Anforderungen an eine Event Driven

Architecture:
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EDA-F1 Ereigniskonsumenten konnen durch das unilaterale

Verarbeitungsmodell einfach in das bestehende System eingefiigt

werden.

EDA-F2 Die Konsumenten sind durch das Kommunikationsmuster lose
gekoppelt.

EDA-F3 Die einzelnen Komponenten lassen sich einfach verteilen.

Tabelle 3.3.: Anforderungen an eine EDA

3.2.1.4. Bewertung

Die beschriebenen Eigenschaften und Charakteristika besitzen spezifische Vor- und Nachteile.
Diese werden in Tabelle 3.4 ersichtlich. Anschlielend wird fiir jeden Aspekt die pragende
Eigenschaft und der Kontext beschrieben.

Vorteile Nachteile
Robustheit Redundanz
Verteilung Debugging
Agilitat Agilitat
Grofler Datendurchsatz

Effektivitat

Tabelle 3.4.: Vorteile und Nachteile einer EDA

Vorteile

Robustheit Komponenten sind durch die lose Kopplung weitestgehend unabhingig und
konnen voneinander getrennt gedndert werden. Durch den Push-Modus wird keine Antwort

erwartet und Fehlermeldungen miissen nicht behandelt werden [vgl K10, S. 12].
Verteilung Durch die lose Kopplung konnen die einzelnen Komponenten physikalisch von-
einander gut getrennt werden [vgl. BD10, S. 74]. Durch die Asynchronitat kommt es zu keiner

Blockierung, falls Komponenten nicht verfiigbar sind.

Agilitat Die lose Kopplung ermoglicht es, einfach neue Ereignisquellen oder Ereigniskonsu-

menten in das System zu implementieren.
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Grofler Datendurchsatz Die Eigenschaften Push-Modus und Asynchronitit verhindern
eine hohe Latenz durch eine erwartete Antwort von der angefragten Komponente [vgl. EN10,
S. 35]. Durch die erzeugte Nebenldufigkeit mittels Mediatoren, konnen mehrere Ereignisobjekte

parallel verarbeitet werden.

Aktualitiat Die getatigten Auswertungen innerhalb einer EDA sind fiir den Nutzer in na-
hezu real-time verfiigbar. Durch den Push-Modus werden Ereignisobjekte sehr schnell von

Komponente zu Komponente weitergereicht.

Nachteile

Redundanz Eine negative Folge von loser Kopplung ist eine verstarkte Redundanz. Redun-
dante Daten und Funktionalititen konnen in mehreren Komponenten existieren [vgl. BD10,
S. 74].

Debugging Durch die Asynchronitdt und die Nebenldufigkeit kann die Nachvollziehbarkeit
von Fehlern schwer werden [vgl. Mic17, S. 3]. Die Nachvollziehbarkeit eines dynamischen

Kontrollflusses ist in diesem Rahmen nicht einfach.

Komplexitat Ahnlich wie fiir den Aspekt Debugging ist es schwer einen Kontrollfluss
zu verfolgen. Wenn sich durch eine einfache Verdnderung der Fluss stetig verandern lasst,
ist es noch schwerer diesem zu folgen. Es gibt ein gewisses Maf§ von Unsicherheit durch

Veranderungen am System [vgl. BD10, S. 75].

3.2.2. Complex Event Processing

Nachdem im vorherigen Abschnitt die Architektur beschrieben wurde, beschéftigt sich dieser
Abschnitt mit der zentralen Komponente einer Event-Driven Architecture: der Ereignisverar-
beitung via Complex Event Processing. Mittels ihr kann Ereignisorientierung voll ausgeschopft
werden [vgl. BD10, S. 58].

3.2.2.1. Konzept

Die Softwaretechnologie Complex Event Processing (CEP) ermoglicht eine dynamische Ana-
lyse von groflen und unterschiedlichen Ereignisstromen in Echtzeit. CEP stellt Techniken
bereit, um auf Beziehungen zwischen Ereignissen bzw. auf Ereignismuster zu reagieren und
weitere Aktionen durchzufithren [vgl. Luc01, S. XVII]. CEP besteht grundsitzlich aus drei

Komponenten:
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« Ereignisregeln: Definieren einen Bedingungsteil, der ein Ereignismuster beschreibt und
einem Aktionsteil, der ausgefithrt wird wenn eine Ereignissequenz den Bedingungsteil
erfullt [vgl. BD15, S. 12].

« Event Processing Agents (EPAs): Uberwachen die Ereignisstrome und fithren die Ereig-
nisregeln aus [vgl. BD15, S. 13].

« Event Processing Networks (EPN) Ein Netzwerk von EPAs die in einem Netzwerk zusam-

men interagieren [vgl. BD15, S. 14].

Ereignisregeln und Event Processing Language

Menschliche Fachexperten formulieren ihr Wissen oft in Regeln [vgl. BD15, S. 12]. Mittels der
Ereignisregeln soll dieses Fachwissen in das System integriert werden. Die Formulierung dieser
Regeln erfolgt durch eine Event Processing Language [vgl. BD15, S. 12]. Eine Ereignisregel
besteht aus zwei Teilen und beschreibt wie auf ein Erkennen eines Musters reagiert werden
soll [vgl. BD15, S. 12].

Bedingungsteil Der Bedingungsteil (engl. condition) ist ein Ereignismuster [vgl. Luc01,
S. 118] und priift, ob eine zeitlich geordnete Sequenz von Ereignissen in das Muster passt. Um
ein Ereignismuster genauer spezifizieren zu kénnen, benotigt man eine Menge von definierten
Operatoren die in einer Ereignisalgebra zusammengefasst sind. Eine detailiertere Betrachtung
von Ereignisalgebren ldsst sich in [ZU99] und [BD10] finden. Eine beispielhafte Ereignisalgebra

mit den wichtigsten Operatoren ist in Anhang B.1 aufgefiihrt.

Windows Theoretisch konnen alle auftretenden Ereignisse im Arbeitsspeicher gespei-
chert werden um sie auf Ereignismuster zu untersuchen. Da CEP allerdings im Big Data Kontext
eingesetzt wird, kann dies den RAM schnell fiillen. Eine Moglichkeit besteht darin, zeitliche
Kontexte zu erstellen in denen Ereignisse betrachtet werden. Diese Zeitfenster werden als
Window betitelt [vgl. Hed17, S. 25].

Aktionsteil Eine Mustererkennung lost eine Aktion (engl. action) aus. Nach Luckham
[Luc01] kann eine Aktion den Zustand des EPAs dndern, ein neues Ereignis generieren oder
ein Ereignis passieren lassen. Bruns und Dunkel [BD15] beschreiben, dass Ereignisse erzeugt
und Dienste angestoflen werden koénnen. In diesem Schritt werden die in den Grundlagen
beschriebenen komplexen Ereignisse erzeugt. Moglichen Optionen werden in komprimierter

Form in Anhang B.2 aufgelistet. Listing 3.1 stellt eine mogliche Ereignisregel dar.

1 //Bedingungsteil
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if(aktieApple.wert > 170) {
//Aktionsteil
return new VerkaufenEreignis(aktieApple, anzahl=200)

Listing 3.1: Eine einfache Ereignisregel

Event Processing Language Eine Event Processing Language (EPL) ist eine High Level
Programmiersprache, die es auch Nicht-Programmieren erméglichen soll Ereignisregeln zu
definieren [vgl. LW08, S. 13]. Sie stellt eine Realisierung der Ereignisalgebra (sieche Anhang
B.1) fiir ein bestimmtes System oder Anwendung dar und soll die Ereignisregeln von der
logischen Programmierung entkoppeln. Durch die verfiigbare EPL wird entschieden, wie
einfach es ist komplexere Ereignisregeln zu definieren. Die EPL bestimmt, welche primitiven
bzw. grundsitzlichen Datentypen genutzt werden konnen [vgl. EN10, S. 13]. In Anhang C
werden exemplarisch zwei EPLs analysiert, um daraus Anforderungen fiir die spétere Evaluation

Zu generieren.

Event Processing Agent

Ein Event Processing Agent ist ein Softwaremodul, welches Ereignismuster erkennen kann und
komplexe Ereignisse verarbeitet [vgl. LWO08, S. 13]. Er fiihrt Ereignisregeln aus [vgl. Luc01,
S. 175]. Meistens sind sie modular auf eine Aufgabe ausgerichtet [vgl. Hed17, S. 102]. Im
Kontext zum Verarbeitungsmodell einer EDA kann ein EPA Ereignisquelle, Ereignissenke und
Hybrid sein. Die wichtigsten Aufgaben eines EPA sind die Uberwachung des Ereignisstroms,
die Mustererkennung und die anschlieBende Reaktion [vgl. BD10, 139f]. Im Folgenden werden
die einzelnen Komponenten eines EPA beschrieben, anschlieflend drei wichtige EPAs vorge-
stellt und zuletzt leichtgewichtige und schwergewichtige EPAs verglichen. Die Abbildung 3.8

visualisiert den Aufbau eines EPA.

Ereignismodell Das Ereignismodell spezifiziert die erlaubten Ereignistypen, deren Attribu-
te sowie die Beziehungen und Abhangigkeiten zwischen diesen Typen [vgl. BD15, S. 13]. Das
Ereignismodell enthalt keine Verarbeitungslogik. Die Trennung von Struktur und Verarbei-

tungslogik sorgt fiir eine Entkopplung [vgl. BD10, S. 95].

Ereignisregeln Ein EPA besitzt eine Menge von Ereignisregeln. Der Event Processing Agent

priift den Ereignisstrom auf diese Ereignisregeln [vgl. BD15, S. 14].
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Abbildung 3.8.: Aufbau eines Event Processing Agent [vgl. BD15, S. 13]

Event Processing Engine Die Hauptaufgabe der Event Processing Engine (EPE) ist das Er-
kennen und Verarbeiten von Ereignismustern [vgl. BD15, S. 32]. Die EPE erbringt die Arbeits-
leistung, wohingegen die anderen beiden Komponenten Struktur und Logik bereitstellen. Sie
ist eine spezielle Art von Regel Interpreter, die auf die kontinuierliche Verarbeitung von grofien

Datenmassen im Arbeitsspeicher optimiert ist [vgl. BD10, S. 68].

Leichtgewichtige vs. schwergewichtige EPAs Event Processing Agents konnen theore-
tisch eine beliebige Anzahl von Ereignisregeln verwalten. In der Regel sorgt eine Aufteilung
der EPAs in klar definierte Teilaufgaben und die Verarbeitung in kleinen Schritten dafiir, dass
die Komplexitit sinkt und damit das Verstandnis tiber das System steigt. Dieses Vorgehen sorgt
fiir eine lose Kopplung [vgl. BD10, S. 71]. Die Agenten sind modular realisiert und CEP wird
den Multiagentensystemen zugeordnet [vgl. Hed17, S. 102]. Dies ermdglicht aulerdem eine
physikalische Verteilung.

Schwergewichtige EPA sind riickschliissig schwieriger wartbar, weniger transparent, aber oft
hoch optimiert [vgl. BD10, S. 72].

Unterschiedliche EPAs Esist zielfiihrend den Agenten kleine Aufgaben ausfithren zu lassen.
In [EN10] und [CEA11] werden drei wichtige Aufgaben beschrieben: Filter, Map, Constraints.
Luckham [Luc01] betrachtet einen EPA als Interface und EPA Instanzen als die Realisierung.
Bei der Implementation eines EPA wird das noétige Ereignismodell und die Ereignisregeln fiir

die jeweilige Aufgabe eingesetzt.

Filter EPA Filter EPAs sind wichtig, um die Datenlast im System gering zu halten. Es

ist giinstiger und schneller Ereignismuster auf relevanten Daten zu suchen, anstatt auf al-
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len [vgl. Luc01, S. 187]. Mittels entsprechender Ereignisregeln ist es beispielsweise moglich,

uninteressante oder doppelte Ereignisse herauszufiltern.

Map EPA  Map EPAs aggregieren mittels Ereignisregeln viele Ereignisse zu einem neuen
Ereignis. Durch Aggregation werden fachlich relevantere bzw. komplexere Ereignisse auf einer

hoheren Abstraktionsebene erzeugt [vgl. Luc01, S. 192].

Constraint EPA  Die Hauptaufgabe von Constraint EPAs ist das detektieren von Vorfal-
len. Sie haben weniger eine produzierende, sondern vielmehr eine iiberwachende Aufgabe.
Mittels Ereignisregeln wird iiberpriift, ob fachliche Regeln wie Sicherheitsbestimmungen oder

Geschiftsprozesse eingehalten werden [vgl. Luc01, S. 195].

Ein Event Processing Agent ist ein Softwaremodul, welches Ereignismuster in Ereignisstro-

men erkennen kann und komplexe Ereignisse verarbeitet [vgl. LW08, S. 13].

3.2.2.2. Eigenschaften und Charakteristika

Aus dem beschriebenen Konzept und deren einzelnen Komponenten ergeben sich folgende

Eigenschaften und Charakteristika:
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Eigenschaft Erkliarung

Modularitit Die hohe Kohdsion und geringere Kopplung einzelner EPAs sorgt

dafiir, dass sie als eigenstandiges Modul betrachtet werden kénnen.

Echtzeitfihigkeit Event Processing Engines sind dafiir konzipiert grofie Datenmengen
zu verarbeiten. Durch Filter Agents wird die Datenlast verringert.

Durch viele EPAs wird eine Nebenlaufigkeit erzeugt.

Dynamik Durch die Modularitdt und lose Kopplung konnen EPAs im

laufenden Betrieb erzeugt oder freigegeben werden.

Skalierbarkeit  Die logische und fachliche Abgrenzung der EPAs untereinander
sorgt dafiir, dass auch eine physikalische Verteilung auf anderen

Servern gelingt.

Explizite Wissen ist deklarativ mittels EPL in Regeln formuliert und explizit
Wissensrepri-  in der CEP Komponente angegeben [vgl BD10, S. 61].

sentation

Tabelle 3.5.: Eigenschaften von CEP

3.2.2.3. Anforderungen

Aus den Eigenschaften ergeben sich folgende funktionale Anforderungen an das Complex

Event Processing:
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CEP-F1

CEP-F2

CEP-F3

CEP-F4

CEP-F5

CEP ist in der Lage unterschiedliche Ereignisse in Ereignisstromen

in nahezu Echtzeit auszuwerten.

CEP besitzt eine Ereignisalgebra und Window Funktionen, um

Ereignisse in Ereignisstromen ausreichend zu verarbeiten.

EPAs sind lose miteinander gekoppelt und kénnen physikalisch

verteilt werden.

CEP verfiigt Giber geniigend und einfache Adapter, um

Ereignisstrome aufnehmen und abgeben zu konnen.

CEP besitzt eine einfache, explizite Event Processing Language, um

Ereignisregeln zu definieren.

Tabelle 3.6.: Anforderungen an CEP

Aus Anhang C Exemplarische Event Processing Languages ergeben sich folgende funktionale

Anforderungen an eine Event Processing Language:

EPL-F1

EPL-F2

Die ereignisorientierte Anwendung besitzt eine EPL, die einfach
genug zu verstehen ist, sodass auch Nicht-Programmierer Regeln in

das System einpflegen kénnen.

Die ereignisorientierte Anwendung besitzt eine EPL, die nicht

proprietér ist.

Tabelle 3.7.: Anforderungen an eine EPL

3.2.2.4. Bewertung

Die beschriebenen Eigenschaften und Charakteristika besitzen Vor- und Nachteile. Tabelle

3.8 beschreibt diese. Anschlieflend wird fiir jeden Aspekt die pragende Eigenschaft und der

Kontext beschrieben.
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Vorteile Nachteile

Agilitat Limitierte Historie
Wartbarkeit Undurchsichtiger Kontrollfluss
Skalierbarkeit Nachvollziehbarkeit

Effizienz

Wiederverwendbarkeit

Explizite Regeln

Tabelle 3.8.: Bewertung von CEP

Vorteile

Agilitat CEP ist durch die Modularitidt und Dynamik flexibel und anpassungsfahig. EPAs
konnen im laufenden Prozess hinzugefiigt oder entfernt werden, um Lastspitzen auszugleichen
[vgl. Luco1, S. 212].

Wartbarkeit Durch die hohe Kohdsion und die geringe Kopplung lassen sich Agenten explizit
einzeln testen. EPAs konnen aus dem EPN entfernt werden. Dies hilft zusatzlich beim Debugging
[vgl. Luco1, S. 212].

Skalierbarkeit Durch die logische Abtrennung mittels Modularitdt lassen sich EPAs gut
physikalisch verteilten.

Effizienz CEP wurde designt um massive Datenstrome zu verarbeiten. Die Event Processing

Engines sind darauf optimiert, Ereignisstrome im Arbeitsspeicher zu bearbeiten.

Wiederverwendbarkeit Die Modularitdit sorgt dafiir, dass EPAs eines bestimmten Typs
mehrfach als eigenstindige Instanzen im System oder anderen Projekten genutzt werden

konnen.

Explizite Regeln Dadurch, dass die Ereignisregeln von der Programmierlogik getrennt sind,

koénnen Experten eigenstidndig die Ereignisregeln anpassen.

Nachteile

Limitierte Historie Ereignisse konnen nicht ewig im Arbeitsspeicher verweilen. Sind Inter-

valle nicht grof3 genug gewihlt, werden wichtige Ereignismuster eventuell nicht erkannt.
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Undurchsichtiger Kontrollfluss Auf Grund der hohen Nebenldufigkeit durch die einzelnen

Ebenen der EPAs, ist es bei vielen Knoten schwer den Kontrollfluss zu verfolgen.

Nachvollziehbarkeit Durch die manuelle Anpassung von Regeln, ist es schwer Aktionen

im System nachzuvollziehen.
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Auf Grundlage der Analyse aus Kapitel 3 wird in diesem Kapitel ein Konzept fiir eine ereignis-
orientierte Anwendung mittels Apache Flink und CEP entwickelt und vorgestellt.

Die Gliederung der Konzeption folgt dem Aufbau der Analyse. Zunichst wird in Abschnitt 4.1
mittels fachlicher Aspekte eine geeignete ereignisorientierte Anwendung mit funktionalen An-
forderungen definiert. In der technischen Konzeption in Abschnitt 4.2 wird diese Anwendung

dann nach demTop-Down-Ansatz entworfen.

4.1. Fachliche Konzeption

Fiir die in diesem Kapitel folgende technische Konzeption, der darauf folgenden Realisierung
und der abschlieSenden Evaluation wird eine geeignete Beispielanwendung benétigt. Die
fachliche Konzeption einer solchen Beispielanwendung folgt dem Abschnitt 3.1 aus der Analyse.
Die dort erarbeiteten Erkenntnisse sollen helfen, eine sinnvolle Anwendung zu konzipieren,

die ereignisorientiert ist und theoretisch einen wirtschaftlichen Nutzen aufweist.

4.1.1. Beschreibung der Beispielanwendung

Das als dritte Epoche bezeichnete Informationszeitalter stellt neue Herausforderungen an Un-
ternehmen und deren Interaktion mit der Umwelt dar (vgl. Abschnitt 3.1.1). Das Aufkommen
von sozialen Netzwerken in denen viele Millionen Menschen miteinander kommunizieren und
Informationen austauschen, fithrt einerseits dazu, dass Unternehmen direkter mit seinen Sta-
keholdern kommunizieren kénnen, andererseits kann sich die 6ffentliche Meinung beziiglich
eines Unternehmens (engl. image bzw. public relations) innerhalb von Sekunden verédndern. Vor
allem sich schnell verbreitende Nachrichten von (nicht immer) renommierten Zeitungen und
Magazinen oder Beitrage von Nutzern mit erheblicher Anzahl von Followern (engl. influencer)
koénnen ein Unternehmen massiv beeinflussen. Als sich etwa die Influencerin Kylie Jenner
mittels Tweet iiber das Unternehmen Snapchat duflerte, stiirzte die Aktie zeitweise um 8% und
vernichtete so einen Borsenwert von 1,7 Milliarden Dollar [FAZ18].

Auch der digitale und automatisierte Aktienhandel hat mit der Digitalisierung Einzug ge-
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halten. Wie das Beispiel zeigt, werden Aktienkurse viel schneller durch Ereignisse in der
Auflenwelt beeinflusst und eine schnelle Reaktion auf diese scheint entscheidend zu sein. In
der prototypischen Beispielanwendung sollen daher aktuelle Twitter- und Finanzdaten in
Echtzeit ausgewertet und miteinander in Verbindung gebracht werden, um Kausalitdten bzw.
Korrelationen zu erkennen. Um die Anwendung iiberschaubar zu halten, sollen Ereignisse, die
das Unternehmen Tesla betreffen analysiert und zu komplexen Ereignissen zusammengefiigt
werden. Mit diesen komplexen Ereignissen sollen Handlungsentscheidungen/Informationen
fiir/tiber das Unternehmen Tesla generiert werden. Im Folgenden soll diese lose Beschreibung

genauer spezifiziert werden.

Bruns und Dunkel [BD10] beschreiben ein mégliches Vorgehen bei der Entwicklung von
EDA-Anwendungen. Diese Arbeit folgt der dort beschriebenen Empfehlung mit méglichen
Ereignisquellen zu beginnen. Im Kapitel 2 werden bereits implizit Anforderungen an geeignete
Ereignisquellen gestellt, wie etwa das individuelle Eintreffen von vielen Ereignissen. Diese
Anforderungen werden sowohl von einem Datenstrom von Tweets von der Social Media
Plattform Twitter als auch von einem Strom von Aktienkursen erfiillt.

In Abschnitt 3.2 werden Kategorien genannt, in denen sich geeignete Anwendungsbereiche
fuir ereignisgesteuerte Anwendungen befinden. Mittels der Kategorien soll die Anwendung

konkretisiert bzw. die Ereignisquellen auf die Eignung iiberpriift werden:

Komplexe Analyse von Daten Die heterogenen Daten, bestehend aus Tweets sowie Akti-
enkursen sollen aggregiert, Ereignismuster zwischen den unterschiedlichen Ereignissen und

Ereignistypen erkannt und neue Ereignisse abstrahiert werden.

Grofle Datenvolumina Aktienkurse dndern standig in kurzer Zeit ihren Wert und mit einer

aktiven Nutzerzahl von bis zu 336 Millionen [Sta] konnen viele Tweets entstehen.

Geringe Latenzzeit Fiir die Verarbeitung beider Ereignisquellen bietet sich eine geringe

Latenzzeit an. Interaktionen folgen meistens direkt auf auftretende Ereignisse.

Es soll auf Starken und Schwéchen aus Abschnitt 3.1.5 gesondert eingegangen werden, um

den theoretisch wirtschaftlichen Nutzen aufzuzeigen:
Informationsverfiigbarkeit Vor allem im High-frequency-trading (HFT) ist der zeitliche

Wert der Information immens. Auch im Bereich Public Relations ist oft eine schnelle Reaktion
von Noéten [vgl. Chl+11], [vgl. WHO08].
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Einsparung von Kosten/Verlust von Informationen Das Aggregieren bzw. die Synthese
von neuen komplexen Ereignissen und die Speicherung dieser in einer Datenbank sorgt fiir
weniger Hardwarekosten und der Verlust von Informationen verringert sich. In der Beispielan-

wendung soll exemplarisch eine Datenbank angeschlossen werden.

4.1.2. Anforderungen

Eine solche Anwendung kann fiir eine Vielzahl der Stakeholdergruppen interessant sein. Umso
grofier konnen die Anforderungen an solch eine Anwendung sein. Der Fokus dieser Arbeit
beruht nicht auf einer méglichst vollstindigen Anwendung, sondern auf einer Evaluation von

CEP mittels Apache Flink. Daher werden exemplarisch einige funktionale Anforderungen

konstruiert.

ANW-F1 Die Anwendung erzeugt eine Mitteilungen, wenn die letzten fiinf
Kursanderungen der Tesla Aktie positiv verlaufen sind.

ANW-F2 Die Anwendung erzeugt eine Mitteilung, wenn sich der Aktienkurs
der Tesla-Aktie innerhalb innerhalb von 5 Minuten um mindestens
3% verandert.

ANW-F3 Die Anwendung erzeugt eine Mitteilung, wenn relevante
Nachrichten-Seiten mindestens 3 mal tiber das Unternehmen Tesla
oder Elon Musk in den letzten 20 Minuten getwittert haben.

ANW-F4 Die Anwendung erzeugt eine Mitteilung, die jede Minute eine
Statistik zur 6ffentlichen Meinung iiber Tesla auf Twitter ausgibt.

ANW-F5 Die Anwendung zeigt, ob ein Tweet von Tesla oder Elon Musk zu
einer Kursverdnderung (ANW-F4) innerhalb von 15 min fiihrt.

ANW-Fo6 Die Anwendung zeigt an, wie positiv/negativ ein Tweet von Tesla
oder Elon Musk von den Twitter-Nutzern aufgenommen wurde.

ANW-F7 Die Anwendung speichert die aus ANW-F5 und ANW-F6 relevanten

Tweets in einer Datenbank.

Tabelle 4.1.: Fachliche Anforderungen an die Beispielanwendung
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4.2. Technische Konzeption

Die fachliche Konzeption soll im Folgenden durch die technische Konzeption konkretisiert
werden. Um die Erkenntnisse aus der Analyse erfolgeich umsetzen zu kdnnen, beruht die
technische Konzeption auf den Schilderung von Siedersleben [Sie04], Luckham [Luc01] sowie
Bruns und Dunkel [BD10]. Alle drei Werke liefern zum Teil unterschiedliche oder isolierte
Beitrdage zur Entwicklung des Konzepts, von denen jeweils fiir diese technische Konzeption

der passendste Ansatz gewahlt wird. Folgende Punkte werden jedoch von allen aufgefiihrt:

Entwurfsmuster-Orientierung Entwurfsmuster sind erprobte Problemlésungen fiir ein
wiederkehrendes Entwurfsproblem [vgl. BD10, S. 177]. Im Allgemeinen sind Entwurfsmuster
bekannt bzw. leicht zu finden. Sie helfen bestehende Lésungsansétze zu nutzen und ersparen
dem Architekten/Programmierer Zeit bei der Erstellung. Durch die Bekanntheit wird es Dritten
ermoglicht sich schneller in Ideen hineinzudenken. Dies erhoht die Wartbarkeit und verkiirzt

die Einarbeitungszeit [vgl. Qui05].

Komponenten-Orientierung Eine Komponente ist eine modulare Einheit mit klar definier-
ten Schnittstellen. Sie versteckt die Implementierung und kann durch eine andere Komponente,
welche die gleichen Schnittstellen exportiert und importiert ersetzt werden. Aulerdem eignen

sich Komponenten zur Wiederverwendbarkeit [vgl. Sie04, S. 42f].

Referenzarchitektur-Orientierung Eine Architektur beschreibt, wie Komponenten inter-
agieren und kooperieren. Sie beschreibt die iibergeordnete Struktur eines Softwaresystems [vgl.
BD10, S. 202]. Eine Referenzarchitektur kann als eine Blaupause fiir eine konkrete Architektur

gesehen werden.

Auftretende Begriffe, wie beispielsweise Wartbarkeit und Modularitdt lassen sich in vor-
angegangen Analyse hédufig als gewiinschte Eigenschaften oder in den Bewertungen finden.

Daher werden diese drei Designentscheidungen elementarer Bestandteil dieses Entwurfs.

4.2.1. Event-Driven Architecture

In diesem Abschnitt wird eine Event-Driven Architecture entworfen, die auf Grundlage des
theoretischen Teils 3.2.1 aus der Analyse die fachliche Konzeption in Abschnitt 4.1 umsetzen

soll.
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4.2.1.1. Systemarchitektur

Um den Top-Down-Ansatz konsequent umzusetzen, wird den Ausfithrungen aus [Sie04]
gefolgt und zuerst eine Systemarchitektur entworfen, die im spateren Verlauf aus verschiede-
nen Perspektiven betrachtet und dekomponiert wird. Als Grundlage dient die beschriebene
EDA-Architektur (Abschnitt 3.2.1.1) aus [BD10]. Sie stellt eine Basis dar, um die einzelnen

Komponenten direkt zu verorten. Die Abbildung 4.1 zeigt die konkrete Systemarchitektur.

Ereignisquellen Ereignisverarbeitung Ereignisbehandlung
. . : : mongoDB

& Kafka
Apache Flink : : l

>_

stocks

In-Adapter I 1 Out-Adapter
.Y
(o)
Sentiment Analysis

Abbildung 4.1.: Ubersicht tiber die Systemarchitektur (angelehnt an [BD15, S. 15])

Die Event-Driven Architecture stellt die Aufiensicht der ereignisorientierten Anwendung
dar. In ihr werden die Schnittstellen der Ereignisquellen, der Ereignisverarbeitung und der
Ereignisbehandler definiert. Dem typischen Kommunikationsmuster einer EDA (vgl. Abschnitt
3.2.1.2) wird gefolgt. Die Ereignisquelle Twitter stellt initiativ iber ihre Schnittstelle Tweets zur
Verfiigung, die in Apache Flink weiterverarbeiteten werden sollen. Die Ereignisverarbeitung
hat keinen Einfluss darauf, zu welchem Zeitpunkt die Tweets an der Schnittstelle bereitstehen
(Push-Modus). Die Ereignisquelle Twitter besitzt keine konsumierende Schnittstelle und hat
keine Erwartungshaltung gegeniiber Apache Flink. Die Kommunikation findet nur in eine
Richtung statt (Asynchronitat). Dies gilt analog zu der anbietenden Schnittstelle der Ereignis-
quelle Aktienmarkt.

Mittels der Komponente Sentiment Analysis sollen Tweets auf ihre Haltung bzw. ihrer posi-
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tiven oder negativen Tendenz untersucht werden und bei der erfolgreichen Umsetzung von
ANW-F4, ANW-F6 und ANW-F7 (sieche Tabelle 4.1) beitragen. Anders als Ereignisquellen und
Ereignisbehandler ist die Kommunikation synchron und pull-basiert. Die Ereignisverarbeitung
sendet den Tweet an die API und erhélt im Gegenzug ein Ergebnis.

Die konkreten Ereignisbehandler Terminal und MongoDB konsumieren von Apache Kafka.
Apache Kafka folgt dem Kommunikationsmuster in einer EDA und abonniert die von der
Ereignisverarbeitung bereitgestellten Ereignisstrome (Publish/Subcribe). Apache Flink erhalt
keine rickwartigen Informationen tiber die Verarbeitung der Ereignisse. Diese Komponenten

sollen nun einzeln beschrieben werden.

4.2.1.2. Ereignisquellen

Als Ereignisquellen sollen folgende Entititen dienen, die unterschiedliche Ereignisse bereitstel-

len.

Twitter Innerhalb der ereignisorientierten Anwendung werden Tweets von bestimmten
Nutzern und Tweets mit bestimmten Inhalten benétigt. Um die fachlichen funktionalen Anfor-
derungen zu erfiillen, ist nur eine Teilmenge der Tweets notig. Folgende Nutzer und Tweets

mit bestimmten Inhalten sollen abonniert werden:

« Tweets von den Nutzern: Tesla, Elon Musk, CNN, Bloomberg, The Economist, The
Telegraph, Handelsblatt
« Tweets, die folgende Worter beinhalten: Tesla, TSLA, Elon Musk

Fiir die Ausfithrung von Tests soll noch ein weiterer Testnutzer hinzugefiigt werden, um

bestimmte Ereignisregeln absichtlich auslésen zu konnen.

Aktienmarkt Fir die Erfillung der fachlichen funktionalen Anforderungen sind Aktienkur-
se des Unternehmens Tesla (Symbol: TSLA) nétig. Das Abfragen von Echtzeit-Aktienkursen
von unterschiedlichen Anbietern ist mit hohen Kosten verbunden und reale Aktienkurse las-
sen sich nicht fiir Testzwecke beeinflussen. Daher soll eine eigene Quelle fiir Aktienkurse
geschaffen werden. Um eine gewisse Ahnlichkeit zu einem realen Aktienstrom zu erzeugen,
sollen zusétzlich Aktienkurse der Unternehmen BMW, Daimler und VW in die Datenquelle

implementiert werden. Ein Ereignis soll die Form symbol, price als String repréasentieren.
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4.2.1.3. Ereignisverarbeitung und Apache Flink

Die Ereignisverarbeitung und somit die ereignisorientierte Beispielanwendung soll in der
Beispielanwendung mittels Apache Flink und seiner CEP Library stattfinden. Apache Flink ist
ein Framework und eine verteilte processing engine (vgl. Abschnitt 3.2.2.1) fiir die Verarbeitung
von Datenstromen im Arbeitsspeicher [vgl. Fli18f]. Als Kern API steht hierfiir die Streaming
API zur Verfiigung. Sie stellt Klassen und Funktionen bereit, um die Datenstrome zu verarbeiten.

Eine quantitative Untersuchung liefern Jacobs und Surdy [JS16].

Konnektoren Durch die von der Streaming API bereitgestellten Konnektoren werden die
Schnittstellen zu den anderen Komponenten der Event-Driven Architecture realisiert. Mittels
dieser Schnittstellen erfolgt der technische Zugriff auf Ereignisquellen und das Publizieren
der komplexen Ereignisse als Datenstrom. Fiir die Beispielanwendung sollen unter anderem
der Twitter Konnektor als Ereignisquelle und der Apache Kafka Konnektor als Ereignissenke

dienen. Weitere Konnektoren sind unter [Flil8e] aufgefiihrt.

FlinkCEP  FlinkCEP ist die Complex Event Processing Library von Apache Flink. Sie stellt
besondere Operationen fiir die Verarbeitung von Ereignissen bereit. Der Inhalt der Library spie-
gelt somit die Ereignisalgebra wieder und ihre Funktionen entsprechen der Event Processing

Language. Diese soll in der Beispielanwendung genutzt werden.

Verteilung Apache Flink bietet eine Reihe von Mdéglichkeiten fiir eine Ausfithrung der
Anwendung auf mehreren PCs. Eine Auflistung der unterschiedlichen Methoden lésst sich
unter [Fli18d] finden. Eine detaillierte Erstellung der Verteilung lasst sich in Abschnitt 4.2.3
finden.

4.2.1.4. Sentiment-Analyse

Die Sentiment-Analyse (engl. sentiment analysis) ist eine Kategorie des Natural Language
Processing (NLP) und befasst sich mit der Klassifizierung von Texten. Mittels Sentiment-Analyse
soll fiir einen Text erkannt werden, ob der Text bzw. der Verfasser eine positive, neutrale oder
negative Meinung vertritt und ob es sich eher um einen objektiven oder subjektiven Text
handelt.

Die Sentiment-Analyse soll in der Beispielanwendung genutzt werden, um Tweets die sich
auf das Unternehmen Tesla beziehen auf ihre Meinung zu untersuchen. Das Ergebnis soll
dem Tweet hinzugefiigt werden (content enrichment), um in folgenden Analysen Aussagen

iiber die allgemeine Reaktion auf Tweets oder das Stimmungsbild auf Twitter zu untersuchen.
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Anders als bei der sonstigen unilateralen Kommunikation in der EDA findet hier eine bilaterale
Verstandigung statt, indem eine Anfrage mit dem zu untersuchenden Text gesendet und auf eine
Antwort gewartet wird (request-repsonse pattern). Die Sentiment-Analyse zahlt zum Bereich
des Text Minings und benétigt daher fiir eine korrekte Klassifikation viele Beispieldaten. Um
schnell korrekte Ergebnisse zu erhalten, soll die Analyse durch einen externen Anbieter mittels
API Aufruf erfolgen.

4.2.1.5. Ereignisbehandlung

Als Ereignisbehandler sollen folgende Entitdten dienen, die unterschiedliche Aufgaben erfiillen:

Apache Kafka Apache Kafka ist eine verteilte Streaming-Plattform und wird genutzt, um
real-time data pipelines zu realisieren [vgl. Kaf18]. Ziel ist es, Datenstrome iiber mehrere Kno-
ten zu verteilen und sie parallel fiir mehrere Anwendungen konsumierbar zu machen. Apache
Kafka beruht auf dem Publish/Subscribe Pattern und ist daher geeignet in dieser konkreten
Event-Driven Architecture eingesetzt zu werden [vgl. Shal7]. Die Software kann als eine Art
Verbindungskomponente zwischen mehreren Anwendungen, Systemen und Datenbanken
gesehen werden. Eine umfassende Einarbeitung und Beschreibung in Apache Kafka ist in-
nerhalb des Zeitrahmens nicht méglich, trotzdem soll der theoretisch mégliche Einsatz der
Anwendung in einer grofieren Umgebung gezeigt werden. Die Kernabstraktion von Apache
Flink ist das Topic [vgl. Kaf18]. Ein Topic lasst sich als Daten-Pipeline betrachten in dem
ein oder mehrere Produzenten Daten publizieren (publish). Ein oder mehrere Konsumenten
abonnieren (subscribe) ein Topic und konsumieren den Datenstrom (vgl. Abschnitt 3.2.1.2).

Die spater realisierte Anwendung soll in mehrere Topics unterschiedliche Datenstrome schrei-
ben. Neben den fiir die fachlichen Anforderungen benétigten Topics sollen ebenfalls “Debug-
ging Topics® angelegt werden, die gegebenenfalls fiir Kontroll- und Debuggingzwecke genutzt

werden sollen. Abbildung 4.2 stellt die geplanten Topics und die jeweiligen Interaktionen dar.
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kafka.

Topics:

StockPrices

TweetTerms

/

—.—» StockPriceUpEvents

s RateFluctuationEvents

Apache Flink

Abbildung 4.2.: Interaktion zwischen Ereignisverarbeitung und Ereignisbehandlern sowie ver-
bindende Kafka Topics.

MongoDB MongoDB ist eine dokumentenorientierte Datenbank, kann Daten schemafrei
speichern und ist fiir eine horizontale Skalierung optimiert [Ded+13]. Eine tiefere Beschreibung
und Einarbeitung soll, genau wie fiir Apache Kafka, fiir diese Arbeit nicht erfolgen. Um ANW-F7
zu erfiillen, sollen mittels eines Hilfs-Programms Ereignisse aus dem ImpactTweetStoreEvents

Topic konsumiert und automatisch in die Datenbank ImpactTweets abgelegt werden.

Terminal Als einfache Ereignisbehandlung soll die Ausgabe eines Ereignisstroms als String
im Terminal erfolgen. Diese Behandlung soll andere Anwendungsprogramme représentieren,

die ein Kafka Topic abonnieren und komplexe Ereignisse aus Apache Flink verarbeiten kénnen.

4.2.2. Complex Event Processing

Nachdem die Ereignisquellen und Ereignisbehandler spezifiziert wurden, soll eine ereignis-
orientierte Anwendung konzipiert werden, die die fachlichen Anforderungen mittels Apache
Flink und FlinkCEP technisch umsetzt. Die folgenden Planungen kénnen als Konzeption der

Innensicht der ereignisorientierten Anwendung verstanden werden. Als Erstes werden die
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fachlichen Anwendungsfille in Ereignisse dekomponiert und in eine Ereignishierarchie (Ab-
schnitt 2.5) eingeordnet. Aus dem Ergebnis wird ein Ereignismodell (Abschnitt 3.2.2.1) und ein
Kausalmodell erstellt. Anschlieffend erfolgt die Modellierung der Anwendungsarchitektur.

4.2.2.1. Ereignishierarchie

Luckham [Luc01] stellt eine Methode vor, um mittels Ereignishierarchie einen ersten Wechsel
in die technische Denkweise vorzunehmen. Diese Methode ist spater Grundlage bei der Erstel-
lung des Ereignismodells.

Die Erstellung der Ereignishierarchie baut sich etappenweise aus den verfiigbaren Ereig-
nisquellen, den funktionalen Anforderungen und den Kafka Topics als Reprasentation der
Ereignisbehandler auf, bis man in der Mitte einzelne Schritte verbindet. Aus den Ereignisquellen
sollen auf der ersten Hierarchieebene ankommende Ereignisse in jeweils Ereignisobjekte der
Klassen StockPrice Tweet transformiert werden. Auf der hochsten Hierarchieebene steht
das Ereignis mit der hochsten Komplexitat. Eine Instanz der Klasse ImpactTweetStore
soll an das Kafka Topic ImpactTweetStoreEvents publiziert werden. Weitere Klassen lassen sich

inkrementell erstellen und sollen sich der Namensgebung der Topics anpassen.

42



4. Konzeption

Ebene Anforderungen Erliuterung Ereignistyp

5 ANW-F7 Aggregation der ImpactTweets ImpactTweetStore
zum speichern

4 ANW-F6, ANW-F7 Zeigt, welche Reaktionen ein ImpactTweetSM
Tweet in den sozialen Medien
hinterlassen hat

3 ANW-F5, ANW-F7 Tweet hat eine Reaktion am ImpactTweetCM
Finanzmarkt erzeugt

3 ANW-F4, ANW-F6 Aggregation von TweetSentimentAGG
TweetSentiments innerhalb
eines Zeitraums

2 ANW-F4 Tweet + Sentiment TweetSentiment

2 ANW-F3 Drei Zeitungen berichten drei ~ HotTopic
mal in einem Zeitintervall von
20 min. tiber Tesla

2 ANW-F2 , ANW-F5 Kurschwankungen von 3% RateFluctuation
innerhalb eines Zeitintervalls
von 5 min.

2 ANW-F1 die letzten 5 StockPriceUp
Kursveranderungen waren
positiv

1 ANW-F3, ANW-F5, vom In-Adapter Tweet

ANW-F6
1 ANW-F1, ANW-F2 vom In-Adapter StockPrice

Tabelle 4.2.: Ereignishierarchie der Beispielanwendung

Folgende Designentscheidungen werden getroffen:

Benennung der Ereignistypen Die Benennung der Ereignisse fithrt nicht zu einer Veran-

derung der Funktionalitit bzw. der beinhaltenden Attribute, dient aber der Beschreibung und

der Verstandlichkeit. Der entstehende Trade-off zwischen Generalisierung und Spezialisierung

kann mittels der Begriffe aus der CEP Bewertung (siehe Abschnitt 3.2.2.4) genauer beschrie-
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ben werden: Wiederverwendbarkeit und Agilitdt ist einfacher zu erreichen mit allgemeineren
Begriffen, wobei genauere Beschreibungen helfen die Nachvollziehbarkeit zu erhéhen. In der
Beispielanwendung sollen sich komplexe Ereignisse sowohl an den Kafka Topics als auch an
den Vorgénger-Ereignissen orientieren, um tiber den Namen die Beziehung darzustellen. Als

einfaches Beispiel dient Tweet, TweetSentiment und SentimentAGG.

Anzahl der Ereignistypen Eine hohere Anzahl von Zwischen-Ereignissen sorgt fiir eine
feinere Granularitét, aber mehr Aufwand fiir den Programmierer. Fir diese Beispielanwen-
dung sollen moglichst wenig Klassen genutzt werden, um den Aufwand gering zu halten.
Beispielsweise soll fiir die Filterung nach Tweets, die durch den Twitter-Nutzer Elon Musk
versendet wurden, keine explizite neue Klasse erstellt, sondern weiterhin die Klasse Tweet

genutzt werden, da der Inhalt der Klasse der gleiche wire.

4.2.2.2. Ereignismodell

Die definierten Ereignisse sollen durch ein Ereignismodell genauer spezifiziert werden. Anders
als in Abschnitt 3.2.2.1 beschrieben, wird das Ereignismodell aufgeteilt, um die Komplexitit zu
verringern. Das Ereignismodell (Abbildung 4.3) soll in diesem Fall nur die Vererbungsbezie-
hungen und die Attribute der Klassen in Form eines UML-Klassendiagramms (entspricht der
Definition Ereignishierarchie aus [BD10]) darstellen. Die kausalen Beziehungen werden in das

kausale Modell 4.2.2.3 ausgelagert.
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Tweet

-id : long

—text : string
-userlD : long
-screenName : string
—-name : string
~fullText : string

ImpactTweet
-id : long
-name : string
—text : string

TweetSentiment
—polarity : string
-confidence : double

ImpactTweetSM
-count : int
—ratioPositives : double
-ratioNegatives : double

4

SentimentAGG HotTopic
-positives : int -newspapers : List string
-neutrals : int —-news : List string
-negatives : int
-count : int
-ratioPositives : double
-ratioNegatives : double

RateFluctuation
StockPrice -symbol : string -symbol

StockPriceUp

-symbol : string
-price : double

-minPrice : double
-maxPrice : double
—percent : double

-startPrice : double
-endPrice : double
-stockPrices : List int

Abbildung 4.3.: Ereignismodell der Beispielanwendung
Folgende Designentscheidungen werden getroffen:

Modellierung der Ereignisse Wie in der Grundlagen beschrieben, konnen Ereignisse
unterschiedlich modelliert werden. In dieser Konzeption sollen sie jeweils als Plain Old Java
Object (POJO) konzipiert und spater realisiert werden. Folgende Gesichtspunkte sprechen fiir
eine Nutzung von POJOs:

« Apache Flink erkennt POJOs und ldsst exklusive Methodenaufrufe zu [vgl. Fli18a].

+ POJOs sind auch von Nicht-Programmieren einfach zu verstehen.

« Eslassen sich Java-spezifische Eigenschaften wie Vererbung anwenden, die es ermdgli-
chen Quellcode nicht doppelt zu schreiben.

« Einzelne Sub-Ereignistypen konnen leichter in einen Ereignisstrom vom Obertyp zu-

sammengefiigt werden [vgl. Roh16].

4.2.2.3. Kausales Modell

Mittels des kausalen Modells aus [Luc01] werden die kausalen Zusammenhinge zwischen
den Ereignissen sowie das erste Mal die konkreten Ereignisregeln beschrieben. Anhand dieses

Modells kann anschlieflend die Strukturschicht (oder wie in [Sie04] genannt Anwendungsar-
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chitektur) modelliert werden. Folgend sollen exemplarisch die kausalen Zusammenhéange der

Ereignistypen fiir die funktionale Anforderung ANW-F-4 in Abbildung 4.4 gezeigt werden.

RateFluctuation
Tweet

-percent : double
-id : long

~text : string TweetTEM \ WHERE TweetTEM t TmpactTweetcm

~userlD : long |::> WHERE user|D = 13298072 FOLLOWED BY = =
OR useriD = 44196397 RateFluctuation r WITHIN ———== |-percent : double
15min

-screenName : string
~fullText : string owered By Visual Paradigm Community Edition €

-name : string

Abbildung 4.4.: Auszug aus dem kausalen Modell fiir ANW-F-4
Folgende Designentscheidungen werden getroffen:

Modellierungssprache Die gewihlte Modellierungssprache ist (anders als in [Luc01]) nicht
mafigeblich an der realisierten EPL angelehnt und grafisch gehalten. Mittels dieser Entschei-
dung soll es den potenziell Ereignisregeln erstellenden Experten moglich sein, die Ablaufschritte
nachzuvollziehen. Die genutzte EPL in den Ereignisregeln stellt eine Mischung aus SQL, na-
turlicher Sprache und ersten Elementen der spater genutzten EPL dar. Jenes soll erneut den

Wechsel von fachlicher zu technischer Beschreibung einleiten.

4.2.2.4. Anwendungsarchitektur

Aus den vorhergegangen Uberlegungen soll die Anwendungsarchitektur (oder nach Bruns und
Dunkel Struktursicht) modelliert werden. Die Anwendungsarchitektur ordnet die Bestandteile
des Systems aus der Sicht der Anwendung und beschreibt die Schnittstellen und Beziehungen
zueinander. Sie ist die zentrale Komponente bei der Realisierung und soll dafiir sorgen, dass
die Zustandigkeiten klar voneinander getrennt sind. Ziel ist es, die fachlichen Anforderungen
in einzelne Komponenten zu zerlegen [vgl. Sie04, S. 151].

In der Wissenschaft (siehe [PV09], [BD10], [Alv+10]) und in der Unternehmenswelt (siehe
[Kri11], [SR13]) gibt es ein allgemeines Versténdnis dariiber, wie eine Referenzarchitektur einer
ereignisorientierten Anwendung aussieht. Auf Basis dieser Architekturen und den Entwurfs-
mustern aus [BD10] soll die Anwendungsarchitektur fiir die Beispielanwendung (Abbildung
E.1) erstellt werden.
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Abbildung 4.5.: Anwendungsarchitektur der Beispielanwendung
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Neben der Darstellung der einzelnen Hierarchieebenen in der Anwendungsarchitektur, kann
der implizite Kontrollfluss innerhalb der Anwendung beobachtet und damit der Wechsel von
atomaren zu komplexen Ereignissen eingesehen werden. Bei der Erstellung der Anwendungs-

architektur wurden folgende Designentscheidungen getroffen:

Schichtenarchitektur Alle referenzierten Referenzarchitekturen beruhen auf dem Prinzip

der Schichten. In der Beispielanwendung gibt es folgende implizite und explizite Schichten:

1. Monitoring: Die Monitoringschicht hat die Aufgabe korrekte homogene Ereignisse be-
reitzustellen. Mittels der Komponente technischer Zugriff wird der Empfang der Daten
realisiert. Anschlieend werden die Ereignisse mittels Translationsschritt in Klassen der
Hierarchieebene 1 umgewandelt. Im letzten Schritt werden die Attribute der Ereignisse

auf Korrektheit iiberpriift.

2. Ereignisverarbeitung: In der Ereignisverarbeitung erfolgt die logische Verarbeitung. In
ihr gibt es folgende Schritte, die aus einfachen atomaren Ereignissen inkrementell kom-

plexere Ereignisse entstehen lassen:

a) Filter: Im ersten Schritt werden fiir die weitere Verarbeitung nur relevante Er-
eignisse herausgefiltert. Beispielsweise soll die Komponente Newspapers dafiir
sorgen, dass im nachfolgenden Datenstrom nur Tweets vorhanden sind, die von

den spezifizierten Zeitungen abgesetzt wurden.

b) Map: Map Komponenten sollen Ereignisobjekte entweder in einen anderen Typ
tiberfithren oder ahnliche Ereignisse aggregieren. Die Komponente Tweet Impact
Aggregation soll Instanzen der Klassen ImpactTweetSM und ImpactTweetCM

in ein Objekt der Klasse ImpactTweetStore aggregieren.

c) Shift: Die Shift Komponente ist dafiir zustidndig, hoherwertige komplexe Ereignisse
zu erzeugen. Dabei werden unterschiedliche Objekte wie Tweet und RateFluctuation
in Beziehung gesetzt und ein komplexes Ereignis vom Typ ImpactTweetCM er-

zeugt.

Ereignisvorbehandlung: Die komplexen Ereignisse werden mittels Translation fur die

Weitergabe an die Ereignisbehandler vorbereitet.
Durch die Wahl einer Schichtenarchitektur soll ein zu undurchsichtiger Kontrollfluss verhin-

dert werden. Aufierdem wird versucht, die zentralen Zustdndigkeit voneinander zu trennen

und fiir eine lose Kopplung zu sorgen.
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Modularitat durch Nutzung leichtgewichtiger EPAs Die Anwendungsarchitektur soll
mittels Nutzung der in Abschnitt 3.2.2.1 beschriebenen unterschiedlichen Constraint, Filter
und Map EPAs fiir eine hohe Kohésion und lose Kopplung sorgen. Die Shift Komponente sorgt
nochmals fiir eine klarere Trennung der Aufgaben. Die Wartbarkeit und Wiederverwendbarkeit

soll durch kleine Komponenten erhéht werden.

Transformation von Ereignissen Die Transformation der eintreffenden Ereignisse in ein
durch das Ereignismodell bekanntes Format in der Monitoringschicht soll dafiir sorgen, dass in
weiteren Schichten keine zusitzlichen Uberpriifungen mehr stattfinden miissen bzw. Typfehler
auftreten konnen. In der spéteren Realisierung sollen daher die Ereignisse in Ereignisobjekte

der Klassen Tweet und StockPrice transformiert werden

Cleaning Der folgende Cleaning-Schritt mittels Constraint EPA soll die Ereignisse auf
Korrektheit iiberpriifen. Dadurch sollen falsch tibertragende Ereignisse gar nicht erst in die
Verarbeitungsschicht gelangen und dort gegebenenfalls Werte negativ beeinflussen. Die Kom-
ponente Validation Stock Prices Attributes soll Ereignisse des Ereignistyps StockPrice mit
einem price< 0 herausfiltern. Die Komponente Validation Tweet Attributes soll alle Tweet

Ereignisse herausfiltern, die nicht die spezifizierten Attribute besitzen.

Reduktion der Ereignismenge Das frithe Filtern der Ereignisstrome mittels Filterkompo-
nenten soll dazufithren, dass nachgelagerte Komponenten nur relevante Ereignisse erhalten.
Ziel ist es, nachgelagerte EPAs zu entlasten. Daher soll wie in der Anwendungsarchitektur

dargestellt, eine sofortige Filterung nach den Constraints Komponenten erfolgen.

4.2.3. Architektur der technische Infrastruktur

Die TI-Architektur beschreibt unter anderem die physischen Gerate, die Systemsoftware und
die verwendeten Programmiersprachen [vgl. Sie04, S. 145]. Da es sich bei Apache Flink im
Kern um eine distributed process engine handelt, soll ein Szenario entworfen werden, in dem
eine mogliche Verteilung getestet werden kann. Die Modellierung der TI-Architektur bezieht
sich auf die Ausfithrungen von Siedersleben in [Sie04]. Die spezielle Sicht der Verteilung
von ereignisorientierten Anwendungen aus [BD10] wird nicht verwendet, da Apache Flink
selbstindig die Aufgaben (engl. tasks) nach Rechenintensitit distribuiert [vgl. Fli18b].

Die Basis der TI-Architektur sollen zwei Computer bilden, die in einem Local Area Network

(LAN) miteinander kommunizieren. Jeder Knoten (engl. node) soll bestimmte Aufgaben erfiillen.
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Abbildung 4.6.: TI-Architektur der Beispielanwendung
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Apache Flink Das Apache Flink Framework soll auf zwei Knoten verteilt und als Standalone
Cluster betrieben werden. Damit eine Anwendung erfolgreich in einem Cluster ausgefiithrt
werden kann, muss im Netzwerk mindestens ein Job Manager und mindestens ein Task Manager
verfiigbar sein. Der Job Manager nimmt den Job (die auszufithrende Anwendung) entgegen
und sorgt fiir die Organisation. Dabei analysiert er das Programm, sorgt fiir die entsprechende
Verteilung der Tasks und entscheidet dariiber, welche Tasks parallel verarbeitet werden sollen.
Der Task Manager nimmt die Aufgaben entgegen und bearbeitet sie. In der Beispielanwendung
soll es eine Organisationseinheit und eine Verarbeitungseinheit auf PC1 geben. Zusatzlich
soll ein weiterer Task Manager auf PC2 bereitgestellt werden, um die Verteilung von Tasks

innerhalb Apache Flinks zu untersuchen.

Sonstige Komponenten Die sonstigen Komponenten der EDA wie MongoDB und Apache
Kafka werden als Single-Node auf PC1 realisiert. Der Zugriff auf die APIs im Internet kann
erst zum Ausfiithrungszeitpunkt definiert werden, da die Verteilung der Tasks erst zu diesem
Zeitpunkt feststeht.
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In diesem Kapitel wird das entstandene Konzept fiir eine ereignisorientierte Anwendung aus
dem Kapitel 4 mittels Apache Flink prototypisch realisiert. Einerseits wird die Tragfahigkeit
des Entwurfs verifiziert und andererseits werden Erfahrungen mit Apache Flink und der CEP
Library gesammelt, um diese in der anschlieenden Evaluation einflieflen lassen zu konnen.
Dafiir werden ausgew#hlte und interessante Aspekte der Realisierung prasentiert. Nach der
Betrachtung des Realisierungsumfangs gliedert sich das Kapitel nach dem logischen Datenfluss
in einem ereignisorientierten System und endet mit der Beschreibung der realisierten Verteilung

der Anwendung.

5.1. Realisierungsumfang

Die Grundlage der Realisierung bildet die in Abbildung 4.1 dargestellte Systemarchitektur. Die
Implementierung der Ereignisverarbeitungs-Komponente basiert auf der in Abschnitt 4.2.2.4
aufgezeigten Anwendungsarchitektur und ihren vorangegangenen Prozessschritten. Die nur
abstrakt beschriebene Architektur der technischen Infrastruktur (Abschnitt 4.2.3 ) wird durch

zwei Personal Computer (PC) mit UNIX-basierten Betriebssystemen konkretisiert.

Auf Seiten der Implementierung der Ereignisverarbeitungs-Komponente wurde aufgrund des
begrenzten Zeitrahmens auf die konkrete Implementierung von Fehlerbehandlungen verzichtet.
Die Behandlung von Fehlern stellt keinen direkten funktionalen Nutzen fiir die prototypische

Anwendung dar.

Die realisierte Ubertragung der Ereignisse aus der Ereignisverarbeitung an die eigentlichen
Komponenten der Ereignisbehandlung, wie Terminal-Ausgabe und Speicherung der Daten
in der Datenbank durch Apache Kafka ist nur in einfacher Ausfithrung realisiert. Die Rea-
lisierung fokussiert sich auf die Kernkomponente der ereignisorientierten Anwendung, der

Ereignisverarbeitung.
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5.2. Realisierungsdetails

In diesem Abschnitt werden relevante Realisierungsdetails in den einzelnen Komponenten
erortert, die entweder ein konkretes Problem 16sen und oder sonstige nennenswerte Aspekte

darlegen.

5.2.1. Ereignisquelle Aktienstrom

Die Implementierung eines eigenen Aktienstroms wird mittels einer selbst erstellten Klasse
SingleStockSource<Strings> realisiert, die das von der Flink DataStream API bereit-
gestellte Interface SourceFunction<T> implementiert. Uber den Konstruktor wird die
Aktienkennung (engl. symbol) und der Startpreis an die Instanz tibergeben. Aulerdem wird
mittels des im Konstruktor enthalten formalen Parameters sigma die Volatilitiat der Aktie
bestimmt (siehe Listing 5.1). Eine Instanz dieser Klasse liefert jede Sekunde einen String, der
das Symbol und den Preis beinhaltet. Die Preisfindung erfolgt auf Basis des letzten Preises plus
eines Auf-/Abschlags einer zufalligen Zahl, ausgewahlt mittels Gau3-Verteilung multipliziert

mit der Volatilitit (sigma): price = price + random.nextGaussian() * sigma.

Um den Aktienstrom realistischer wirken zu lassen, werden mehrere dieser Ereignisquellen
fiir unterschiedliche Unternehmen (Tesla, BMW, Daimler, VW) mit ihren derzeitigen Aktien-

kursen erzeugt und anschlieBend zusammengefiigt.

5.2.2. Komponenten der Anwendungsarchitektur

Im Folgenden wird auf konkrete Realisierungsdetails eingegangen, die logische Aspekte be-

trachten und sich in der Anwendungsarchitektur verorten lassen.

5.2.2.1. Monitoring

Die Monitoringschicht sorgt fiir die Bereitstellung der Datenstrome und ist dafiir zustandig,
die empfangenen Ereignisse in eine homogene Struktur zu transformieren. Die Komponente
technischer Zugriff wird via einfachem Methodenaufruf von Flink zur Verfiigung gestellt, die
ein Objekt einer implementierenden Klasse des Interface SourceFunction bendétigt. Im
folgenden Quellcode wird der StreamExecutionEnvironment env, der Zugriff auf den
Aktienstrom des Unternehmens Tesla ermoglicht und steht der Anwendung anschliefSend fiir

die weitere Verarbeitung zur Verfiigung.

1 DataStream<String> TSLA_source = env.addSource(
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new SingleStockSource("TSLA", 318, 1));

Listing 5.1: Technischer Zugriff auf den Aktienstrom des Unternehmens Tesla

Translation der Twitter-Daten Anders als die Ereignisse im selbst erzeugte Aktienstrom
sind die ankommenden Twitter-Ereignisse wesentlich komplexer. Twitter stellt viele Informa-
tionen zu einem einzigen Tweet bereit, welcher als String-Interpretation eines JSON Dokuments
iber den technischen Zugriff in die Ereignisverarbeitung gelangt. Durch diese vorgegebene
Struktur muss nicht, wie im Fall der eingehenden Aktienkurse der String aufgetrennt wer-
den und seine einzelne Bestandteile manuell untersucht werden, sondern das Ereignis kann
mittels ObjectMapper kurzzeitig mit wenig Programmieraufwand in ein JSON Dokument
gewandelt, auf seine Eigenschaften mittels deklarativer Methodenaufrufe untersucht und
anschlieflend in ein POJO transformiert werden. Die beschriebenen Funktionen sind in der
Klasse TweetTranslation zusammengefasst und es wird eine jeweils eigene Instanz fir

die unterschiedlichen Twitter-Datenstrome genutzt.

5.2.2.2. Ereignisverarbeitung

Nach der Homogenisierung der Ereignisse in POJOs und anschlieSender Uberpriifung der
Attribute werden die Ereignisobjekte mittels der bereitgestellten Werkzeuge aus der Streaming

API und der CEP Library weiterverarbeitet.

Verarbeitung von Datenstromen via FlinkCEP Die Verarbeitung eines Datenstroms
via FlinkCEP erfolgt auf drei Ebenen und ist nah am Abschnitt Ereignisregeln 3.2.2.1 aus
der Analyse gehalten. Eine Instanz der Klasse Pat tern beschreibt den Bedingungsteil/das
Ereignismuster. Die Anwendung des Patterns auf einem einem Datenstrom erzeugt einen
PatternStream, der nur Ereignissequenzen beinhaltet, die dem Ereignismuster entsprechen.
Der Aktionsteil wird durch die Methode . select (PatternSelectFunction<IN, OUT>)
realisiert. Allerdings kénnen auch in der implementierenden Klasse weitere Bedingungen ge-
stellt werden. Listing 5.2 zeigt die konkrete Implementierung fiir das Ereignis HotTopic.
Pattern<Iweet, ?> mediaPresencePattern = // Bezeichner des Pattern

Pattern.<Iweet>begin("start") // Anfang des Pattern

.times(3) // Folgende Bedinung muss dreimal auftreten

.where (new MediaPresenceCondition()) // Bedingung
.within(Time.minutes(5)); // innerhalb von 5 min.

// Anwenden des Pattern auf den Ereignisstrom
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// Erfuellende Sequenzen sind im Patternstream enthalten
PatternStream<Tweet> mediaPresencePatternStream =
CEP.pattern(NPDataStream, mediaPresencePattern) ;

// Definierte Aktionen werden ausgefuehrt
DataStream<HotTopic> hotTopicDataStream =
mediaPresencePatternStream.select (new MediaPresenceAction());

Listing 5.2: Implementierung von CEP fiir das HotTopic Ereignis

Als korrekte Ereignissequenzen aus dem Datenstrom NPDatastream (enthélt nur Tweets
von Nachrichten-Accounts) werden diejenigen definiert, in denen innerhalb von fiinf Minuten

dreimal die Begriffe Tesla, Musk oder TSLA in dem Tweet vorkommen.

Der genutzte Datenstrom NPDatastream wird nicht via CEP Library erzeugt, sondern
die Generierung wird durch die Streaming API realisiert. Einfache Filter- und Map-Aufgaben
ohne weitere Bedingungen lassen sich mit Hilfe dieser API mit weniger Programmieraufwand

vollziehen.

DataStream<Iweet> NPDataStream =
tweetUsersDataStream.filter (new OnlyNPTweets()) ;

Listing 5.3: Erzeugen des NPDataStream

Content Enrichement Die Anreicherung eines Tweets mit der jeweiligen Klassifikation
in positiver Tweet oder negativer Tweet wird mit dem externen Anbieter Aylien und einer
Map-Funktion ohne CEP realisiert. Die Instanz der Klasse SentimentEnrichment sendet
den Inhalt des Tweets via Methodenaufruf an den API Endpoint des Unternehmens. Als Rickga-
bewert erhilt die Anwendung ein Objekt sentiment, welches unter anderem die benétigten
Angaben tiber die Klassifikation und die Sicherheit der Aussage enthilt. Der Input-Tweet wird
anschlieffend mit den gewonnen Daten aus der Abfrage angereichert und ein neues Ereignis
vom Typ TweetSentiment erzeugt sowie anschlieffend als Output ausgegeben.

Anders als bei anderen Map-Funktionen, wird in diesem Fall eine RichMapFunction ge-
nutzt, um die Verbindung zur API durch die Erzeugung des Objekts und die anschlieffende
Methode open zu initialisieren, sobald die Map-Funktion aufgerufen wird. Ein Methodenaufruf
in einer Map-Funktion ist ansonsten nur méglich, wenn die benutzte Klasse das Interface
Serializable implementiert. Die Listings 5.4 und 5.5 stellen den Ablauf des Content Enrich-
ment dar. Um die Kommunikation mit der API moglichst gering zu halten, wird der Datenstrom

noRTDataStream genutzt, indem keine Retweets mehr vorhanden sind.
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DataStream<ITweetSentiment> tweetSentimentDataStream =
noRTDataStream.map (new SentimentEnrichment()) ;

Listing 5.4: Auflensicht auf den Methodenaufruf der Map-Funktion

@Override

: public void open(Configuration parameters) throws Exception {

3

4

5

6

7

_textAPIClient = new TextAPIClient("efeleeb5",
"6af506e26a54fb3fd2e6¢cbcd5e0a8895") ;

@Override

s public TweetSentiment map(Tweet tweet) throws Exception {

SentimentParams sentimentParams =
new SentimentParams(tweet.getText(), null, null);
Sentiment sentiment = _textAPIClient.sentiment(sentimentParams) ;

return new TweetSentiment (tweet, sentiment.getPolarity(),
sentiment.getPolarityConfidence());

Listing 5.5: Innensicht der Klasse SentimentEnrichment

Zusammenfiihren von unterschiedlichen Datenstromen Fiir einige funktionale Anfor-
derungen ist das Betrachten von unterschiedlichen Ereignissen der Oberkategorien Tweet
und Aktienkurs (bzw. unterschiedlicher Klassen innerhalb dieser Kategorien) gemeinsam er-
forderlich. In Apache Flink ist es zwar moglich auch Datenstréme unterschiedlichen Typs in
einen Datenstrom zusammenzufassen, allerdings werden sie bei der Implementierung von
Funktionen trotzdem voneinander unterschieden. FlinkCEP hingegen benétigt immer einen
Datenstrom mit konsistenten Typ. Um diese Bedingung zu realisieren, wurden zwei unter-

schiedliche Verfahren genutzt, die jeweils exemplarisch beschrieben werden.

Zusammenfiigen mittels Typ-Vererbung Fiir die Speicherung der Ereignisse ImpactTweetStore
(ANW-F6) in einer Datenbank miissen die Ereignisse ImpactTweetCMund ImpactTweetSM
aggregiert und dadurch in einem Datenstrom zusammengefasst werden. Durch die gemeinsame
Vererbungsbeziehung (sieche Abbildung 4.3 im Kapitel Konzeption) zu der Klasse ImpactTweet
werden die jeweiligen Datenstrome nicht mit dem konkreten Typ, sondern mit dem Obertyp er-

zeugt. Dadurch kénnen die beiden Datenstrome mittels der Methode . union (DataStream<T>)
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zusammengefiigt werden. Eine Unterscheidung der konkreten Typen ist dann mittels instanceof

moglich. Listing 5.6 veranschaulicht dieses Vorgehen.

//Exrzeugen des impactTweetCMDataStream
DataStream<ImpactTweet> impactTweetCMDataStream =
impactTweetCMPatternStream.select (new ImpactTweetCMAction());

//Erzeugen des impactTweetSMDataStream
DataStream<ImpactTweet> impactTweetSMDataStream=
tweetImpactSMPatternStream.select (new ImpactTweetSMAction());

//Zusammenf gen der Datenstroeme zu einem Datenstrom
DataStream<ImpactTweet> impactTweetDataStream =
impactTweetCMDataStream.union(impactTweetSMDataStream) ;

Listing 5.6: Aggregation von Datenstrémen mittels Typ-Vererbung

Zusammenfiigen durch einen neuen Typ und Type Identifier Um die Kausalitét
zwischen einem Tweet und der Verinderung des Aktienkurses zu erfassen (ANW-F4), miissen
auch diese in einem Datenstrom zusammengefasst werden. Da die Typen ganzlich andere
Attribute aufweisen, wird anstatt einen Super-Typ zu definieren die Ereignisobjekte in ein neuen
Typ umgewandelt. Zwei zusétzliche Map-Funktionen transformieren Ereignisobjekte der Typen
Tweet und RateFluctuation zu dem Typ TweetRateFluctuation, um jeweils einen
neuen Datenstrom zu erzeugen. Diese Datenstrome des Typs TweetRateFluctuation
werden anschlieflend in einem gemeinsamen Datenstrom zusammengefasst und darauf die
CEP Pattern angewendet. Um Die Typen trotzdem voneinander unterscheiden zu konnen, gibt
es zwei Konstruktoren, die jeweils das Attribut originalType unterschiedlich besetzen.

Listing 5.7 veranschaulicht dieses Vorgehen (vgl. Abschnitt 2.4).

1 public class TweetRateFluctation {

2

3

4

public TweetRateFluctation(Tweet tweet) {
originalType = "Tweet"; // Type Identifier

}
public TweetRateFluctation(RateFluctuation rateFluctuation)
{
originalType = "RateFluctuation"; // Type Identifier
}
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}
\\ Wandeln des Typs

DataStream<IweetRateFluctuation> modifiedTEMCMDataStream =
TEMDataStream
.map (new TweetToTweetRateFluctuation());

\\ Wandeln des Typs

DataStream<IweetRateFluctuation> modifiedRateFluctuationDataStream =
rateFluctuationDataStream
.map (new RateFluctuationToTweetRateFluctuation());

\\ Zusammenfuegen der Datenstroeme

DataStream<TweetRateFluctuation> tweetRateFluctuationDataStream =
modifiedTEMCMDataStream
.union(modifiedRateFluctuationDataStream) ;

Listing 5.7: Aggregation von Datenstromen durch Erstellung eines neuen Typs

Das notige Definieren von zusétzlichen Typen ist in die Konzeption nicht mit eingeflossen.

Anhang D zeigt das endgiiltige Ereignismodell.

5.2.2.3. Ereignisvorbehandlung

In der Ereignisvorbehandlung werden die POJOs mittels einfacher Map-Funktion zu Strings
transformiert. Listening 5.8 zeigt die dhnlich einfache Ausgabe eines Ereignisstroms an Kafka,

wie Ereignisse von Quellen empfangen werden konnen.

impactTweetStoreOut.addSink(

: new FlinkKafkaProducer08<>("192.168.178.23:9092",

3

"ImpactTweetStoreEvents", new SimpleStringSchema()));

Listing 5.8: Abgabe der Ereignisse an das Kafka Topic ImpactTweetStoreEvents

5.2.3. Ereignisbehandlung

Die zu speichernden komplexen Ereignisse des Typs ImpactTweetStore werden in der Da-
tenbank ImpactTweets innerhalb der Collection Impact Tweets gespeichert. Fiir die Ubertragung
der Ereignisse aus dem Kafka Topic ImpactTweetStoreEvents in die MongoDB, wird zusitzlich
ein Java Programm verwendet, welches auf Grundlage von [Mor16] entstanden ist. Dieses
Programm sorgt fiir die Ubersetzung der Ereignisse zwischen Kafka und MongoDB indem

es die Bytes aus dem Topic zu einem String umwandelt, den String wieder in ein Objekt des
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Typs ImpactTweetStore wandelt, um es anschlieBend als Document an die Datenbank

zu senden.

5.2.4. Komponenten der Tl Architektur und Deployment

Im Folgenden wird konkret auf Realisierungsdetails eingegangen, die sich in der TI-Architektur
verorten lassen und zu einem erfolgreichen Deployment des logischen Programm fithren. Als
Node 1 wird ein Notebook mit dem Betriebssystem macOs 10.13.5 verwendet. Dieser Node
kann als Master betrachtet werden. Als Node 2 dient eine Virtual Machine (VM) mit dem
Betriebssystem Ubuntu 18.04 LTS auf einem weiteren Notebook.

5.2.4.1. Konfiguration Apache Flink

Um Apache Flink 1.5.0 erfolgreich als verteiltes Cluster zu realisieren, miissen neben dem
Vorhandensein von Java 1.8.x oder hoher und SSH auf jedem Node zusétzliche Konfigurationen

gemacht werden.

Interaktion der Knoten Der Job Manager (Master) verteilt die einzelnen Aufgaben (Tasks)
an die Task Manager (Slaves). Um eine Interaktion zwischen Job Manager und Task Manager zu
realisieren, wird in die Datei conf/flink-conf.yaml mittels des Keys jobmanager . rpc.address
der Hostname bzw.die IP-Adresse angegeben. Dadurch kann eine Kommunikation von Task
Manager zu Job Manager via Remote Procedure Call (RPC) erstellt werden. Des Weiteren
miissen im Dokument conf/slaves die IP-Adressen/Hostnames aller als Nodes angegeben wer-
den, die als Task Manager genutzt werden sollen. Listing 5.9 zeigt die zusétzlich angelegten
Konfigurationen. Mit diesem Setup wird beim Starten des Clusters nicht nur der Job Manager

auf dem Computer angelegt, sondern ebenfalls ein Task Manager der Tasks ausfithren kann.

// In der flink-conf.yaml Datei
jobmanager.rpc.address: 192.168.178.23
//In der slaves Datei

192.168.178.23

192.168.178.38

Listing 5.9: Zusatzliche Konfiguration von Apache Flink fiir die Verteilung

Konfiguration von Zeiten Bei der Ausfithrung der Anwendung auf beiden Task Managern
gleichzeitig kam es zu Abbriichen durch einen Fehler. Nach einigem Suchen stellte sich heraus,

dass bei der Parallelisierung von Subtasks das Deployment auf dem zweiten Node noch nicht
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vollzogen war. Dadurch wartete der erste Node vergebens auf eine Antwort und brach nach
einiger Zeit ab. Um dieses Problem zu 16sen, wird in der Datei conf/flink-conf.yaml der Parame-
ter taskmanager.network.request-backoff.max = 30000 (30 Sekunden) gesetzt,
um das Zeitintervall zu verlingern und dem zweiten Node genug Zeit fiir das Deployment

einzurdumen.

5.2.4.2. Apache Kafka

Die erzeugten komplexen Ereignisse in Apache Flink werden zur weiteren Verteilung an
Apache Kafka tibergeben. Um den Zugriff auf diese Ereignisse auf Node 1 zu realisieren, wird
ein Zookeeper Server sowie ein Apache Kafka Server auf Node 1 im einfachen Single Node
Cluster gestartet. Anschlieend werden die geforderten Topics erstellt. Die Ereignisse werden
anschlieflend mittels einfachen console-consumer im Terminal ausgegeben oder durch

den bereits beschriebenen Kafka Konsumenten fiir MongoDB in die Datenbank gespeichert.
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In diesem Kapitel werden zuerst das in Kapitel 4 konzipierte und anschlieend in Kapitel
5 realisierte ereignisgesteuerte System sowie die beinhaltende Beispielanwendung kritisch
untersucht. Ziel ist es, festzustellen, ob sich die Beispielanwendung fiir eine Evaluierung von
Apache FlinkCEP eignet. Bei einem positiven Ausgang wird anschlieend das Complex Event

Processing via Apache Flink evaluiert. Abschliefend wird die verwendete Methodik untersucht.

6.1. Event-Driven Architecture und Beispielanwendung

Im Folgenden Abschnitt wird das anhand der konzipierten EDA realisierte ereignisgesteuerte
System und die Beispielanwendung evaluiert, um ihre Eignung als Untersuchungsgegenstand
zu validieren. Dazu werden technische Aspekte betrachtet, auf mogliche fachliche Szenarien
eingegangen und die Gegenstande auf die in Kapitel Analyse definierten Anforderungen
iberpriift. AbschlieBend findet eine kritische Betrachtung statt.

6.1.1. Tests

Im ersten Schritt der Evaluation wird das Verfahren zum Testen der Anforderungen beschrieben.

Auflerdem wird auf die Latenzzeiten zwischen den einzelnen Komponenten eingegangen.

Testen der Anforderungen und der Latenzzeit Tweets in Form von Ereignissen sind
ein wesentlicher Bestandteil der Beispielanwendung. Da Ereignisse wie beschrieben jedoch
nicht vorgesagt werden konnen, werden in der Anwendung bestimmte Ereignisse durch einen
Twitter-Testnutzer generiert. Dieser Nutzer ist sowohl als Zeitung registriert als auch in
dem TEMDataStream vertreten und kann bestimmte Ereignisse auslésen. Um Ereignisse
auszulgsen, die durch den Aktienkurs beeinflusst werden, wurde die Volatilitit erhoht. Anhang
E.1.1 zeigt eine exemplarische Priifung der Anforderung ANW-F3 sowie die Beobachtung der
Latenzzeiten mit Hilfe des Twitter-Testnutzers, der manuell erfiillende Tweets erzeugen muss.
Twitter stellt ankommenden Tweets nur eine Erzeugungsangabe in Sekunden bereit, daher

wurden folgende Kennzahlen lose gemessen:
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Zeit in ms
Erzeugung von Tweet auf Twitter bis Ausgabe < 200
Erzeugung von dritten Tweet auf Twitter bis Ausgabe von HotTopic < 200

Tabelle 6.1.: Latenz von Tweets bis zur Ausgabe

Die Tests zeigten, dass das Erstellen eines Ereignisses in der Ereignisquelle, dem Verarbeiten
in der Ereignisverarbeitung und der Ausgabe in in der Ereignisbehandlung in unter einer

halben Sekunde innerhalb des ereignisgesteuerten Systems realisiert werden kann.

Sentiment-Analyse Die Sentiment-Analyse und die Ereignisverarbeitung kommunizieren
im Request-Response Pattern. Um die Auswirkungen auf die geringe Latenzzeit aus dem
vorherigen Test zu tiberpriifen, wurden mehrere Anfragen an die API gesendet und die Zeit

gemessen (siehe Anhang E.1.2). Zehn Messungen ergaben:

Zeit in ms

Dauer der Kommunikation 900 — 1300

Tabelle 6.2.: Dauer der Kommunikation zur Sentiment-Analyse API

Der Test zeigte, dass die Einbindung einer Komponente die nicht im typischen Kommunikati-
onsmuster einer EDA mit anderen Komponenten kommuniziert, das System um ein vielfaches
verlangsamen kann (in diesem Fall bis zu tiber dem sechsfachen). In diesem Fall besteht die

Gefahr fiir ein bottleneck.

6.1.2. Szenarien

Im Abschnitt Szenarien werden mogliche fachliche Szenarien konstruiert, um zu iiberpriifen
wie das System auf Anderungen reagiert. Ziel ist es, Eigenschaften zu erkennen und sie in der

kritischen Betrachtung wieder aufzugreifen.

Szenario 1 Ein neuer Ereigniskonsument soll in das ereignisgesteuerte System eingepflegt
werden, um den Aktienkurs der Konkurrenten zu verfolgen. Anhang E.1.3 zeigt exemplarisch,
wie ein weiterer Konsument einen Ereignisstrom bzw. Kafka Topic abonnieren kann. Es zeigte

sich, dass eine leichte Einbindung von neuen Ereignisbehandlern méglich ist.
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6.1.3. Anforderungsabgleich

Im zweiten Evaluierungsschritt sollen die Untersuchungsgegenstinde EDA und Anwendung

dahingehend iiberpriift werden, ob sie den jeweils geforderten Anforderungen standhalten.

6.1.3.1. Event Driven Architecture

In Tabelle 4.1.2 sind die funktionalen Anforderungen aus Abschnitt 3.2.1.3 aufgefiithrt. In der
Spalte erfiillt wird betrachtet, ob die EDA die Anforderungen erfiillt.

Anforderung erfillt
EDA-F1: Ereigniskonsumenten kénnen durch das unilaterale Vv
Verarbeitungsmodell einfach in das bestehende System eingefiigt werden.

EDA-F2: Die Konsumenten sind durch das Kommunikationsmuster lose /)
gekoppelt.

EDA-F3: Die einzelnen Komponenten lassen sich einfach verteilen. vV

Tabelle 6.3.: Abgleich der Anforderung einer EDA mit dem System

Tabelle 6.3 zeigt, dass alle funktionalen Anforderungen an eine EDA zumindest mit Ein-
schrankungen erfiillt wurden. Die Anforderung EDA-F2 wird nur zum Teil erfillt, da die
Ereignisbehandlung mit der Komponente Sentiment-Analyse im Request-Response Pattern und
im Pull-Modus kommuniziert (sieche Abschnitt 5.2.2.2 und Test 2 in Abschnitt 6.1.1). Alle ande-
ren Komponenten kommunizieren im in Abschnitt 3.2.1.2 beschrieben Kommunikationsmuster.
Ereigniskonsumenten kénnen im laufenden Betrieb des Systems ein Kafka Topic abonnieren
und so in das System integriert werden (Abschnitt 6.1.1 Szenario 1). Die Verteilung von Apache
Flink, Apache Kafka und MongoDB ist in professioneller Nutzung eher der Regelfall als die

Ausnahme.

6.1.3.2. Anforderungen aus der fachlichen Konzeption

Die funktionalen Anforderungen an die Beispielanwendung aus der fachlichen Konzeption

aus Abschnitt 4.1.2 sind in Tabelle 6.4 dargestellt.

62



6. Evaluation

Anforderung erfiillt

ANW-F1: Die Anwendung erzeugt eine Mitteilung, wenn die letzten fiinf vV

Kursénderungen der Tesla Aktie positiv verlaufen sind.

ANW-F2: Die Anwendung erzeugt eine Mitteilung, wenn sich der Aktienkurs der Vv

Tesla-Aktie innerhalb von 5 Minuten um mindestens 3% verandert

ANW-F3: Die Anwendung erzeugt eine Mitteilung, wenn relevante vV
Nachrichten-Seiten mindestens 3 mal tiber das Unternehmen Tesla oder Elon

Musk in den letzten 20 Minuten getwittert haben.

ANW-F4: Die Anwendung erzeugt eine Mitteilung, die jede Minute eine Statistik

zur Offentlichen Meinung iiber Tesla auf Twitter ausgibt.

ANW-F5: Die Anwendung zeigt, ob ein Tweet von Tesla oder Elon Musk zu einer
Kursveranderung (ANW-F4) innerhalb von 15 min fiihrt.

ANW-F6: Die Anwendung zeigt an, wie positiv/negativ ein Tweet von Tesla oder

Elon Musk von den Twitter-Nutzern aufgenommen wurde.

< ] <

ANW-F7: Die Anwendung speichert die aus ANW-F5 und ANW-F6 relevanten

Tweets in einer Datenbank

Tabelle 6.4.: Abgleich der fachlichen Anforderung mit der Beispielanwendung

Tabelle 6.4 zeigt, dass alle funktionalen Anforderungen erfiillt wurden. Die Validierung
der einzelnen Anforderungen erfolgte mithilfe des implementierten Twitter-Testnutzers und
einer Anpassung der Volatilitat der Aktienkurse (siehe Abschnitt 6.1.1 Test 1). Die konkrete
Realisierung der Anforderungen innerhalb der Beispielanwendung trégt nicht zu einer voll
umfinglichen Beurteilung von Apache Flink und der CEP Library bei, zeigt aber, dass ein
Prototyp einer verteilten Anwendung, die schnell und automatisiert auf auftretende Ereignisse
reagiert innerhalb eines angemessenen Aufwands (ca. 2300 Lines Of Code (LOC) in einer Dauer

von 16 Tagen) konzeptioniert und realisiert werden kann.

6.1.4. Kritische Betrachtung

Im Rahmen der prototypischen Realisierung der EDA wurde aus Griinden der Fokussierung auf
die Implementierung der Beispielanwendung mittels Apache Flink und CEP auf die physikali-
sche Verteilung der Komponenten Apache Kafka und MongoDB auf weitere Knoten verzichtet.
Eine Untersuchung mit positiven Ergebnis findet durch Kleppmann und Kreps [KK15] sowie
Dede, Govindaraju und Gunter [Ded+13] statt. Bei einer Weiterentwicklung des Prototyps
sollten allerdings auch diese Komponenten auf den zweiten Knoten verteilt werden.

Da es nicht das Ziel der Arbeit ist, selbststandig eine vollstindige Text Mining Komponente

fur die Sentiment-Analyse zu implementieren, sondern eher die Moglichkeit des Content
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Enrichment getestet werden sollte, wurde auf einen externen Anbieter zuriickgegriffen. Dies
hat zur Folge, dass eine kostenfreie Nutzung nur bis zu einer Analyse von bis zu 30.000 Tweets
im Monat gegeben ist, was fiir eine potenzielle Big Data Anwendung gering ist. Die Abfrage
nach dem Sentiment dauert ca. eine Sekunde (sieche Abschnitt 6.1.1 Test 2), welches fir die

Anforderungen im Social-Media-Kontext in einem angemessen Rahmen liegt.

In bestimmten Fallen kénnen komplexe Ereignisse, die aufgrund eines Zeitintervalls erzeugt
werden, mehrfach auftreten. Bei einer theoretischen Nutzung in einer Produktiv-Umgebung,
sollte mit Stakeholdern besprochen werden, ob dies eine gewisse Dringlichkeit repréasentiert
oder aber als storend empfunden wird. Des Weiteren sollte in einer Produktiv-Umgebung eine

explizite Fehlerbehandlung stattfinden.

Die beschriebenen Optimierungsmoglichkeiten konnen dabei helfen, spater eine korrekte
Anwendung in einer Event-Driven Architecture zu realisieren. Die Verbesserungen schrinken
den Prototypen jedoch nicht insoweit ein, als dass die erworbenen Erfahrungen wihrend
Konzeption und Realisierung nicht genutzt werden kénnen. Diese werden folgend fiir die

Anforderungen aus dem Abschnitt Complex Event Processing verwendet.

6.2. FlinkCEP

Im Folgenden Abschnitt sollen die Erfahrungen aus Konzeption und Realisierung, gepaart mit
Ausfithrungen aus der Analyse zu einer Evaluation von Complex Event Processing via Apache
Flink fiithren.

6.2.1. Tests

In diesem Abschnitt werden Tests in einem technischen Rahmen vorgestellt, die die Implemen-

tierung von Ereignisregeln innerhalb von Apache Flink untersuchen.

CEP vs. Streaming APl  In Abschnitt 5.2.2.2 wurde bereits kurz beschrieben, dass fiir man-
che Ereignisregeln sowohl eine Nutzung der Streaming API als auch der CEP Library méglich
ist. Mittels eines Vergleichs der Implementierungen der Komponente Newspapers wurden
die unterschiedlichen Implementierungsmethoden untersucht, die aus dem Ereignisstrom

tweetUsersDataStream die Tweets der Zeitungen herausfiltern (vgl. Anhang E.2.1).
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CEP Streaming API
Lines Of Code (LOC) 12(+12) 2(+12)
Streams 2 1
Erzeugte Objekte 5 2
Implementierung in Minuten 4(+6)) 1(+6)

Tabelle 6.5.: Exemplarischer Vergleich der Implementierung einer Ereignisregel. In Klammern
die zusitzliche Betrachtung der erganzenden Klasse

Der Test zeigte, dass bei wenig komplexen Regeln ein grofier Overhead in allen untersuchten
Bereichen bei der Nutzung der CEP Library entsteht. Durch die zusétzlichen bereitgestellten
Funktionen der Streaming API, bietet es sich an, einfache Filter-Regeln mittels Streaming API

zu realisieren.

Aufwand Um den Implementationsaufwand von Ereignisregeln innerhalb von Apache Flink
zu untersuchen, wird im Folgenden exemplarisch die Komponente Tweet Impact on Social
Media betrachtet. Dafiir wurde wahrend der Implementation die beanspruchte Zeit gemessen
und anschlieflend die Anzahl der nétigen Zeilen Code inspiziert (Quellcode zu finden unter
Anhang E.2.2).

LOC Zeit in CEP API &

min. Java
Vorbereitung: Klasse, Map-Funktionen erstellen, 89 25 - vV
Datenstrome zusammenfassen
Ereignisregel: Bedingungsteil, Aktionsteil 37 25 Vv -

definieren, auf Datenstrom anwenden

Tabelle 6.6.

Der Test zeigte, dass die Vorbereitung der einzelnen Datenstrome mindestens genauso
viel Aufwand erzeugt, wie die eigentliche Implementierung der Ereignisregel. Vor allem die
Erstellung der aggregierenden Klasse TweetSentimentAGG benoétigte sehr viele Lines Of
Code (LOC). Aufierdem ist die enge Verbindung der Streaming API und der CEP Library zu
erkennen. Um CEP erfolgreich anwenden zu konnen, miissen mit Hilfe der Werkzeuge der

Streaming API die Datenstrome vorbereitet werden.

65



6. Evaluation

6.2.2. Szenarien

Im diesem Abschnitt sollen zwei vereinfachte fachliche Szenarien konstruiert werden, die eine
Anpassung der fachlichen Anforderungen erfordern. So soll untersucht werden, wie gut die

Anwendung auf Anderungen reagieren kann.

Szenario 1 Elon Musk gibt sein gesamtes Aktienpaket an Daimler ab und scheidet aus dem
Unternehmen aus. Daraus ergibt sich, dass die Anforderungen ANW-F5 und ANW-F6 obsolet
werden und eine Anpassung der Anwendung erforderlich ist. In Anhang E.2.3 sind die nétigen
Anderungen im Quellcode dargestellt, die von einem Programmierer erledigt werden missen. Es
zeigte sich, dass nur minimale Anderungen am Quellcode / an den Ereignisregeln vorgenommen
werden missen, um sich an dndernde Anforderungen in der Anwendung anzupassen. Dies

zahlt auf eine hohe Agilitat / Flexibilitdt der Anwendung und des Unternehmens ein.

Szenario 2 Ein Mitarbeiter aus dem Bereich Finanzen méchte, dass sich der Treshold aus
ANW-F2 von 3% auf ein 1% andert und er oder ein Programmierer passen die Regel an. Die
Auswirkungen in der Anwendung sind in Anhang E.2.4 dargestellt. Es zeigte sich, dass diese
Regeldanderung sich auch auf andere Datenstrome, Ereignisregeln und letztendlich Anforderun-
gen auswirkt. So wirkt sich beispielsweise die Anderung auch auf die (vielleicht vorhandene)
Social Media Abteilung aus, ohne dass sie von der Anderung erfahren hat (ANW-F5). Die

Intransparenz und Komplexitit gréfler werdender Systeme steigt schnell.

6.2.3. Anforderungsabgleich

Im ersten Evaluierungsschritt sollen der Untersuchungsgegenstand dahingehend iiberprift
werden, ob sie den jeweils gegebenen Anforderungen standhalten.

6.2.3.1. Complex Event Processing

In Tabelle 6.7 sind die funktionalen Anforderungen an CEP aus Abschnitt 3.2.2.3 aufgefiihrt. In
der Spalte erfiillt wird betrachtet, ob FlinkCEP die Anforderungen erfiillt.
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Anforderung erfiillt
CEP-F1: CEP ist in der Lage unterschiedliche Ereignisse in Ereignisstromen in (/)
nahezu Echtzeit auszuwerten

CEP-F2: CEP besitzt eine ausreichende Ereignisalgebra und Window Funktionen, vV
um Ereignisse in Ereignisstromen ausreichend zu verarbeiten.

CEP-F3: EPAs sind lose miteinander gekoppelt und kénnen physikalisch verteilt vV
werden.

CEP-F4: CEP verfiigt iiber gentigend und einfache Adapter, um Ereignisstréme vV

aufnehmen und abgeben zu kdnnen.

CEP-F5: CEP besitzt eine einfache, explizite Event Processing Language, um -

Ereignisregeln zu definieren.

Tabelle 6.7.: Abgleich der Anforderungen an CEP mit FlinkCEP

Die Moglichkeit des Zusammenfassens von unterschiedlichen Ereignistypen in einen Er-
eignisstrom wurde in Abschnitt 5.2.2.2 behandelt und obwohl durch die Nutzung von Java
theoretisch kein expliziter Type Identifier als Attribut im POJO auftreten sollte, wird er in
FlinkCEP fiir manche Situationen benoétigt (vgl. Abschnitt 2.4 und Abschnitt 6.2.1 Test 2). Unter-
schiedliche Ereignistypen konnen nur mittels Typ-Vererbung oder aber durch das Schaftfen von
speziellen Typen, die explizit einen Type Identifier angeben, fiir den Verarbeitungsprozess in
einem Ereignisstrom genutzt werden. Der zweite Teil der Anforderung, Ereignisse in Echtzeit
auszuwerten wurde durch Tests mit dem Twitter-Testnutzer validiert. Die Ereignisstrome
konnen aus den beschriebenen Quellen und Senken abonniert bzw. publiziert werden (siehe
Abschnitt 6.1.1).

Das Konzept der EPAs wird nur implizit genutzt. Bei der Verteilung des Systems auf unter-
schiedliche Knoten dekomponiert der Job Manager Aufgaben, welche die Struktur eines schmal
gewichtigen Event Processing Agent haben, aus dem Job und verteilt sie automatisiert auf die
Knoten.

Da die Implementierung der Ereignisregeln in Java oder Scala realisiert wird, steht eine Vielzahl
der in Tabelle B.1 geforderten Operatoren implizit bereit. Des Weiteren baut die FlinkCEP
Library auf der Streaming API auf. Daher konnen die bereitgestellten (deklarativen) Methoden
bereits vor dem eigentlichen CEP-Schritt genutzt werden (siehe Abschnitt 6.2.1 Test 1 und
Test 2). Dies wertet die ansonsten schmale Library auf, sodass sie Anforderung CEP-F2 erfiillt.
Jenes fiihrt aber auch oft zu einer Vermischung von Streaming API und CEP Library, welches
ein Lesen der Freignisregeln erschwert (siehe Abschnitt 6.2.1 Test 2). Auflerdem sorgt das CEP
Muster in Flink fiir einen gewissen Overhead, der vor allem bei einfachen Regeln storend sein
kann (vgl. Abschnitt 5.2.2.2 und Abschnitt 6.2.1 Test 1).
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6.2.3.2. Event Processing Language

In Tabelle 6.8 sind die funktionalen Anforderungen an eine EPL aus Abschnitt 3.2.2.3 aufgefiihrt.
In der Spalte erfiillt wird betrachtet, ob die EPL die Anforderungen erfiillt.

Anforderung erfillt

EPL-F1: Die ereignisorientierte Anwendung besitzt eine EPL, die einfach genug -
zu verstehen ist, sodass auch Nicht-Programmierer Regeln in das System

einpflegen lassen konnen.

EPL-F2: Die ereignisorientierte Anwendung besitzt eine EPL, die nicht proprietér -

ist

Tabelle 6.8.: Abgleich der Anforderungen an eine EPL mit FlinkCEP

In FlinkCEP gibt es keine explizit beschreibende EPL, wie in Abschnitt 4.2.1.3 erlautert. Die
Beschreibung der Ereignisregeln erfolgt durch Klassen und ihre Funktionen, die von der CEP
Library bereitgestellt werden. Die Beschreibung des Bedingungsteils und der darauffolgenden
Aktion findet daher direkt im Quellcode in der Anwendung statt (siehe u. a. Anhang E.2.4).
Dies hat zur Folge, dass Ereignisse sehr programmier-nah verfasst werden miissen und es
fir Nicht-Programmierer schwer ist, Ereignismuster nachzuvollziehen bzw. sie die Regeln
selber in der Anwendung schreiben mussten. Verglichenen mit den beschriebenen EPLs aus
Anhang C (vgl. Abschnitt 6.2.1 Test 1), ist die Definition von Regeln wesentlich schwieriger fiir

Nicht-Programmierer.

6.2.4. Kritische Betrachtung

Die Implementierung von Ereignisregeln nah am bzw. im Quellcode sorgt fiir einige Vor- und
Nachteile. Die Nutzung von erweiterten Konzepten aus der Programmierung macht es moglich,
die Ereignisregeln machtiger zu machen. Auch der Aufbau der CEP Library auf der Streaming
API sorgt dafiir, dass beide APIs gleichzeitig genutzt werden kénnen und so mehr Funktionen
bereitstehen (sieche Abschnitt 6.2.1 Test 1 und Test 2). Geilibten Programmierern sollte die
Einarbeitung leicht fallen, da auf bestehende Konzepte zuriickgegriffen wird. Ein weiterer
Vorteil ist, dass schon durch kleine Anpassungen des Programms innerhalb der Regeln die
Funktionalitit schnell geindert werden kann. Eine Anderung der Anforderungen kann leicht
in die Anwendung tibertragen werden, was im Kontext zu einer hoheren Agilitat fiihrt (siehe
Abschnitt 6.2.1 Test 1).
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Die Komplexitit sorgt auch fiir Nachteile. Die Erstellung der Ereignisregeln nimmt durch
den zuvor beschriebenen Overhead mittels Generierung der Pattern, PatternStream, DataSt-
ream (sie Abschnitt 6.2.1 Test 1) und die zusétzliche Implementierung der Klassen, auf die
innerhalb der Verarbeitung zugegriffen wird, Zeit in Anspruch (siehe Abschnitt 6.2.1 Test 2) .
Eine vereinfachte Kommunikation zwischen fachlichen Experten und Programmierern durch
Ereignisregeln ist moglich, jedoch eine explizite Implementierung von Nicht-Programmierern
durch das Nichtvorhandensein einer expliziten EPL eher unwahrscheinlich. Des Weiteren
kann die Néhe der Regeldefinition zum Quellcode zu Verstandigungsproblemen zwischen
Programmieren fithren. Gibt es keine festgelegten Regeln, wie Ereignisregeln implementiert
und Ereignisstrome benannt werden sollen, kann es zu grofen Intransparenzen kommen, da
einzelnen Programmierern die Inhalte unterschiedlicher Ereignisstrome génzlich unbekannt

sein konnen (siehe Abschnitt 6.2.1 Szenario 2).

Die Verteilung von EPAs auf das Netz und das Hinzufiigen neuer Task Manager gelingt.
Da es sich um ein Open-Source Produkt handelt, ist der Support eingeschrankt und Erkennt-
nisse miissen grofitenteils von der offiziellen Website gewonnen werden. Allerdings gibt es
aktiv genutzte Mailinglisten, die bei Problemen helfen kénnen (u. a. Abschnitt 5.2.4.1 Absatz

Konfiguration von Zeiten).

6.3. Methodische Abstraktion

Die sich durch die Arbeit ziehende Trennung zwischen betriebswirtschaftlichen Aspekten,
Event-Driven Architecture und Complex Event Processing sorgte fiir einige Vor- und Nachteile.
Die fachliche Untersuchung von ereignisorientierten Anwendungen im Unternehmenskontext
fuhrte dazu, dass frith der Mehrwert einer solchen Anwendung definiert werden konnte und
dass sie keinem Selbstzweck dient. Die Analyse bzw. Umsetzung des Konzepts Event-Driven
Architecture spannte einen grofleren Rahmen um den Untersuchungsgegenstand CEP und
zeigte den groferen technischen Zusammenhang. Dies hat jedoch zur Folge, dass sowohl die
theoretischen als auch praktischen Untersuchungen einen grofieren Kontext abbilden, anstatt

einzelne Aspekte feingranular herauszuarbeiten.
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In diesem Kapitel wird der Inhalt dieser Arbeit zusammengefasst und die wesentlichen Ergeb-
nisse aufgefithrt. Abschlieflend wird ein Ausblick darauf gegeben, welche weiterfithrenden

Forschungsansitze aus den gewonnen Erkenntnissen abgeleitet werden kénnen.

7.1. Zusammenfassung

In dieser Arbeit wurde eine geeignete prototypische ereignisorientierte Anwendung mittels
Apache Flink und Complex Event Processing realisiert. Dabei wurden in Kapitel 2 zuerst grund-
legende Begriffe definiert. In Kapitel 3 wurden mittels der Analyse geeignete Anwendungs-
gebiete innerhalb eines Unternehmens definiert und der Nutzen einer solchen Anwendung
festgestellt. Anschlieflend wurden die fiir die Konzeption benétigten Konzepte Event-Driven
Architecture (EDA )und Complex Event Processing (CEP) untersucht, um aus den Eigenschaf-
ten und Charakteristika erforderliche Anforderungen abzuleiten. Fiir alle drei Themenpunkte
wurde eine Bewertung erstellt. Innerhalb des Kapitels 4 wurde auf Grundlage der fachlichen
Analyse ein geeignetes Anwendungsbeispiel geschaffen und durch die identifizierten Anfor-
derungen an eine EDA und CEP ein Konzept fiir einen Prototypen erstellt. Kapitel 5 befasste
sich mit nennenswerten Aspekten der Realisierung sowie Besonderheiten bei der Nutzung
von Apache Flink und der CEP Library. In Kapitel 6 wurde die prototypische Anwendung und
FlinkCEP durch Anforderungsabgleich und kritischer Betrachtung evaluiert.

Es zeigte sich, dass Unternehmen durch eine Nutzung von EDA und CEP durch einen hoheren
Automatisierungsgrad schneller auf eintretendes Ereignisse innerhalb und auflerhalb des
Unternehmens reagieren konnen. Vor allem die schnelle Verarbeitung von Informationen und
die leichte Anpassung der Ereignisregeln sorgt fiir einen Wettbewerbsvorteil in puncto Agilitat
und Informationsverfiigbarkeit. Andererseits kann die Intransparenz durch viele Datenstréme
und die lose Kopplung einzelner Komponenten in einer EDA und CEP Anwendungen zu

Problemen fiihren.
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Durch den direkten Aufbau der CEP Library auf der Streaming API besitzt Apache Flink
keine explizit eigene Sprache fiir die Definition von Ereignisregeln. Durch direkte Implemen-
tierung der Ereignisregeln im Programmcode bietet Apache Flink vielfiltige Moglichkeiten,
Datenstréome vor und zwischen den einzelnen Ereignisregeln mittels der Streaming API zu
verarbeiten. Allerdings sorgt diese Nédhe auch dafiir, dass die ohnehin schon programmiernahe
Beschreibungssprache der Ereignisregeln durch Kombination mit anderen Konzepten noch
schwerer fiir Nicht-Programmierer zu verstehen ist. Die Umsetzung der Beispielanwendung

gelang in einem angemessen Zeitrahmen und konnte einfach auf zwei Knoten verteilt werden.

7.2. Ausblick

Bei der Untersuchung von Apache Flink und der CEP Library lag der Fokus vor allem auf der
Entwicklung eines Prototyps um die Eigenschaften von FlinkCEP zu evaluieren. Das Deploy-
ment der Anwendung auf einem Cluster wurde nur grundlegend realisiert. Das professionelle
Deployment auf mehreren Servern sowie Performance-Tests mit dhnlichen Anwendungen
stellen daher weitere spannende Forschungsfelder dar. Weitere quantitative Untersuchungen
werden empfohlen, um zu evaluieren, inwiefern ereignisorientierte Anwendungen wichtige

Kennzahlen aus der Betriebswirtschaft und Public Relations beeinflussen.
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A. Inhalt der CD-ROM

Dieser Arbeit liegt eine CD-ROM mit folgenden Dateien bei:

bachelor_thesis.pdf: Diese Arbeit im PDF-Format.
+ bachelor_thesis.zip: Der Quellcode der prototypischen Beispielanwendung.

« Informationen_zur_Ausfuehrung.pdf: Informationen beziiglich der Ausfithrung der

Beispielanwendung.

lib.tar.gz: Gegebenfalls benétigte JAR-Files, wenn eine Anwendung auflerhalb der IDE

erfolgen soll.
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B. Ereignisregeln

In diesem Kapitel des Anhangs werden beispielhaft grundlegende Operatoren fiir die Definition

von Ereignismustern und mégliche Aktionen aufgezeigt.

B.1. Ereignisalgebra

Grundlegende Operatoren fiir eine Ereignisalgebra.
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Kategorie  Operatoren(en) Beschreibung
Sequenzoperator(—) Legt die Reihenfolge, in der Ereignistypen

auftreten mussen, fest

Operatoren

zwi- Simultanoperator(+<»)  Zwei Ereignistypen miissen zum gleichen

schen Zeitpunkt auftreten

Ereignistypen
Boolesche Stellen UND und ODER Beziehungen dar
Operatoren(||,&&)

Negationsoperator(!) Ein Ereignistyp darf in der Ereignisfolge nicht
auftreten
Aliasnamen(=) Geben dem Ereignisobjekt einen Namen

Kontext-

Bedingungen Attributszugriff{(.) Zugriff auf ein Attribut des Ereignisobjekts
Methodenaufrufe aus ~ Wissen aus der Anwendungsdoméane kann
der angewendet werden
Anwendungsdoméne
Operationen und Beispielsweise: +, —, %, <, >, usw.
Vergleichsoperatoren
Langenfenster Beschrankt die Anzahl der Elemente in der

Sliding (W.length(,f, 1)) betrachteten Ereignisfolge

Windows
Zeitfenster(W.time(f;t)  Betrachtet nur Ereignisobjekte, die in der

jeweiligen Zeit aufgetreten sind

Aggregations- Summe, Durchschnitt, = Aggregiert die Ereignisobjekte

funktionen etc. (sum(), ...)

Tabelle B.1.: Mégliche Ereignisalgebra mit wichtigen Operatoren
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B. Ereignisregeln

B.2. Aktionen

Grundlegende Aktionen fiir eine Ereignisregel.

Art Transformation Beschreibung
Translation Uberfiihrt Daten eines Ereignisobjektes in ein
anderes Ereignisobjekt [vgl. BD15, S. 28]
Filterung Nur Daten, die ein Kriterium erfilllen, werden
Ereignis in ein neues Ereignisobjekt transformiert
erzeugen
Aggregation Fasst mehrere Ereignisobjekte in ein neues
Ereignisobjekt zusammen
Anreicherung Ereignisse werden mit Kontextwissen
angereichert
Synthese Komplexe Ereignisse werden durch die in einer
fachlichen Beziehung stehenden einfachen
Ereignisse abgeleitet.
Ereignis Ein bestehendes Ereignis erfiillt eine
passieren Bedingung, um weiter versendet zu werden
EPA Der interne Zustand des EPAs wird gedndert
andern
Dienst Dienste von Anwendungen der
anstof3en Ereignisbehandlung werden angestofien

(operative Unternehmensanwendungen)

Tabelle B.2.: Mogliche Aktionen einer Ereignisregeln
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C. Exemplarische EPL

Event Processing Languages werden von der Processing Engine definiert und sind eine Kon-
kretisierung der Ereignisalgebra. Um die EPL von Apache Flink besser untersuchen zu kénnen,
werden folgend zwei EPLs betrachtet. Die Inhalte stammen wesentlich aus [Hed17] und [BD10]

und wurden aggregiert sowie komprimiert.

C.1. Continuous Query Language

Fiir die Belange des Complex Event Processing wurde die Datenbankabfragesprache SQL an
der Stanford University erweitert. Diese Ausformung, die dynamische Abfragen auf kontinu-
ierlichen Ereignisstromen erlaubt, wird als Continuous Query Language (CQL) bezeichnet und
Grundlage ist ebenfalls die Abbildung von Relationen auf Tabellen [vgl. Hed17, S. 64]. CQL
beinhaltet eine Vielzahl von Operationen, die von der Algebra definiert werden (inkl. Sliding
Windows) [vgl. BD15, S. 23]. Die strukturelle Nahe zu SQL erméglicht eine einfache Integration
in die IT-Landschaft, wenn Ereignisse in Datenbanken gespeichert werden oder aber Wissen in
die Ereignisse einflieSen soll [vgl. Hed17, S. 65]. Aufierdem ist CQL in der Regel relativ einfach
zu erlernen, da SQL von vielen Softwareentwicklern verstanden wird. Eine Vermischung von
Konzepten und Paradigmen kann die Abfragesprache aber etwas schwerer zu lesen machen
[vgl. BD10, 146f].

SELECT Symbol, AVG(Price)

FROM StockTickEvent [ROWS 10 SLIDE 5]
WHERE Symbol = CSCO

Listing C.1: Beispielhafte CQL Query

C.1.1. Eigenschaften und Charakteristika

Aus der Beschreibung ergeben sich folgende Eigenschaften und Charakteristika:

- Einfaches Erlernen durch Nihe zu SQL

« Hohe Komplexitit durch viele Operationen
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C. Exemplarische EPL

« Einfache Integration in bestehende IT-Landschaft

C.1.2. Bewertung

Aus den Eigenschaften und Charakterstark lassen sich folgende Vor- und Nachteile ableiten:

Vorteile

« Einfaches Erlernen durch die Bekanntheit von SQL
« Durch die hohe Komplexitit konnen viele Regeln realisiert werden
« Durch die Nihe zu SQL ist eine Eingliederung in die IT-Landschaft einfach

Nachteile

 Durch die hohe Komplexitit wurden Konzepte und Paradigmen vertauscht.

C.2. Esper EPL

Esper EPL ist eine weit verbreitete Sprache, da Esper ein weit verbreitetes Open Source
Framework darstellt [vgl. Hed17, S. 66] und wurde von der EsperTech Inc. entwickelt. Esper ist
auch an SQL angelehnt, aber anders als bei CQL werden Ereignisobjekte in Schliissel-Wert-
Paaren, in XML oder als POJO (Plain Old Java Object) dargestellt [vgl. BD10, S. 127]. Esper ist
ebenfalls komplex und kann nahezu alle Sprachkonzepte einer Ereignisverarbeitungssprache
abbilden [vgl. BD10, S. 138].

select symbol, avg(price)

from StockTickEvent.win:time(60 sec)
where symbol = CSCO

Listing C.2: Beispielhafte Esper EPL Query

C.2.1. Eigenschaften und Charakteristika

Aus der Beschreibung ergeben sich folgende Eigenschaften und Charakteristika:

Einfaches Erlernen durch Nihe zu SQL

« Hohe Komplexitit durch viele Operationen

Weite Verbreitung

proprietar

77



C. Exemplarische EPL

C.2.2. Bewertung

Aus den Eigenschaften und Charakterstark lassen sich folgende Vor- und Nachteile ableiten:

Vorteile

« Einfaches Erlernen der ersten Ereignismuster [vgl. BD10, S. 138]

« Durch die hohe Komplexitit konnen viele Regeln realisiert werden

Nachteile

« Durch die hohe Komplexitit fallt es am Anfang schwer komplexe Ereignismuster zu
beschreiben [vgl BD10, S. 138]

« Sprache ist proprietar. Sprache kann in keinem anderen System verwendet werden

C.3. Bewertung

Event Processing Languages ermdglichen eine Trennung von Programmierlogik und Ereignis-
regeln. Dadurch wird das Bilden von Ereignisregeln vereinfacht und auch Nicht-Programmierer
konnen diese bilden. Allerdings gibt es viele unterschiedliche Sprachen fiir die unterschiedli-

chen CEP Produkte, sodass eine Ubertragung der Regeln selten moglich ist.
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D. Ereignismodell nach der Realisierung

Folgendes Ereignismodell ergab sich nach der Realisierung.

c

f
f

c

[4

TweetSentiment

polarity

confidence

String
double

€ & Tweet

f id long
f text String
F 7 userid long
f screenName String
f name String
F 7 fullText String

TweetSentimentAGG

originalType String
count int
ratioPositives double

ratioNegatives double

3 ImpactTweet

f % id
f name

f text

ImpactTweetSM

count

int

ratioPositives double

ratioNegatives double

I

ImpactTweetStore

percent

double

RateFluctuation

symbol
minPrice
maxPrice

percent

String
double
double
double

long
String
String

c ImpactTweetCM

f percent double

c HotTopic
f & newspapers List<String>
f news List<String>

TweetRateFluct
originalType
symbol
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percent

SentimentAGG
positives
neutrals
negatives
count
ratioPositives
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uation
String
String
double
double
double

int
int
int
int
double
double

c StockPrice

f & symbol  String

f price

double

Abbildung D.1.: Das realisierte Ereignismodell
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E. Evaluation

E.1. EDA und Beispielanwendung

E.1.1. Test 1

Exemplarisches Testen von Anforderungen durch den Test-Twitternutzer und der Konsole.

1 twitterUsersSource.print();
: TEMOutStream.print() ;
s hotTopicOut.print();

s TEMOutStream.addSink (new FlinkKafkaProducer08<> (

6 "192.168.178.23:9092",

7 "TEMIweets", new SimpleStringSchema()));

s hotTopicOut.addSink (new FlinkKafkaProducer08<>(
9 "192.168.178.23:9092",

10 "HotTopicEvents", new SimpleStringSchema()));

Listing E.1: Exemplarisches Priifen von Latenz und Anforderung

E.1.2. Test?2

Testen der Kommunikationsdauer zwischen einem Klienten und der Sentiment-Analyse APL

1 TextAPIClient client = new TextAPIClient(

2 "efeleeb5", "6af506e26a54fb3fd2e6cbcd5e€0a8895") ;

s String text = "John_is_a very good football player!";

+ long t = System.currentTimeMillis();

s SentimentParams sentimentParams =

6 new SentimentParams(text,null,null);

7 Sentiment sentiment = client.sentiment(sentimentParams) ;
s System.out.println(System.currentTimeMillis() - t);

Listing E.2: Priifen der Kommunikationsdauer zwischen Klient und API
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E. Evaluation

E.1.3. Szenario 1

1 bin/kafka-console-consumer.sh --bootstrap-server 192.168.178.23:9092
: --topic StockPrices

Listing E.3: Hinzufiigen eines Konsumten an ein Kafka Topic

E.2. FlinkCEP

E.2.1. Test 1

Quellcode fiir die Untersuchung der einzelnen Moglichkeiten in Apache Flink, um eine einfache

Ereignisregel zu implementieren.

1 DataStream<Tweet> NPDataStream = tweetUsersDataStream.filter(
2 new OnlyNPTweets());

Listing E.4: Implementierung mittels Streaming API

1 Pattern<Tweet, ?> NPPattern = Pattern.<Tweet>begin("start")
2 .where (mew OnlyNPTweets()) ;

3

+ PatternStream<Tweet> NPPatternStream = CEP.pattern(

5 tweetUsersDataStream, NPPattern) ;

6

7 DataStream<Tweet> NPDataStream2 = NPPatternStream.select (

8 new PatternSelectFunction<Tweet, Tweet>() {

9 @Override

10 public Tweet select(Map<String, List<Tweet>> pattern)
1 throws Exception {

12 return pattern.get("start").get(0);

Listing E.5: Implementierung mittels CEP Library

1 private static final long CNN = 759251L;

: private static final long BLOOMBERG = 34713362L;

;s private static final long THE_ECONOMIST = 5988062L;

+ private static final long THE TELEGRAPH = 16343974L;

s private static final long HANDELSBLATT = 2979574468L;

s private static final long TEST_ID = 1006501086100942848L;

7
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E. Evaluation

s @QOverride
s public boolean filter(Tweet tweet) throws Exception {

10 return tweet.getUserId() == CNN | |

1 tweet.getUserId() == BLOOMBERG | |

12 tweet.getUserId() == THE_ECONOMIST | |
13 tweet.getUserId() == THE_TELEGRAPH | |
14 tweet.getUserId() == HANDELSBLATT | |
15 tweet.getUserId() == TEST_ ID;

16}

Listing E.6: Inhalt der jeweiligen OnlyNPTweets Klassen

E.2.2. Test?2

1 DataStream<TweetSentimentAGG> modifiedTEMSMDataStream=

2 TEMDataStream.map (new TweetToTweetSentimentAGG()) ;

3

+ DataStream<TweetSentimentAGG> modifiedSentimentAGGDataStream =

5 sentimentAGGDataStream.map (new
SentimentAGGToTweetSentimentAGG())

7 DataStream<ITweetSentimentAGG> tweetSentimentAGGDataStream =
8 modifiedTEMSMDataStream.union(modifiedSentimentAGGDataStream) ;

Listing E.7: Transformieren und Zusammenfiigen der Datenstrome

1 Pattern<ITweetSentimentAGG, ?> tweetImpactSMPattern=

2 Pattern.<IweetSentimentAGG>begin("Tweet")
3 .where(mew ImpactTweetSMConditionl1())

4 .followedBy("SentimentAGG")

5 .where(mew ImpactTweetSMCondition2())

6 .within(Time.minutes(15));

s PatternStream<TweetSentimentAGG> tweetImpactSMPatternStream =
9 CEP.pattern(tweetSentimentAGGDataStream, tweetImpactSMPattern);

u DataStream<ImpactTweet> impactTweetSMDataStream =
12 tweetImpactSMPatternStream.select (new ImpactTweetSMAction());

Listing E.8: Definieren und Anwenden der Ereignisregel
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E. Evaluation

E.2.3. Szenario 1

Anderungen, die am Quellcode gemacht werden miissen, um auf das Szenario 1 eingehen zu
konnen.
public class OnlyTEMIweets implements FilterFunction<Iweet> {

private static final long TESLA = 13298072L;
private static final long ELON_MUSK = 44196397L;

@Override
public boolean filter(Tweet tweet) {
return tweet.getUserId() == TESLA | |
tweet.getUserId() == ELON_MUSK | |
}

Listing E.9: Vorheriger Code

public class OnlyTEMIweets implements FilterFunction<Tweet> {
private static final long TESLA = 13298072L;
private static final long DAIMLER = 12637732L;

@Override
public boolean filter(Tweet tweet) {
return tweet.getUserId() == TESLA | |
tweet.getUserId() == DAIMLER || // Aenderung
}

Listing E.10: Code nach der Anderung

E.2.4. Szenario 2

Auswirkungen der Regeldnderung in Szenario 2.
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E. Evaluation
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Abbildung E.1.: Auswirkungen durch Regelanderung
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Glossar

Abstraktion Verallgemeinerung oder Methode zur Reduzierung der Komplexitit.

Aktionsteil Beschreibt innerhalb der Ereignisregel, welche Aktion bei positiven Bedingungs-

teil ausgefithrt werden soll.
Anforderung Bedingung oder erwiinschte Fahigkeit eines Objekts.
Apache Flink Softwaremodul, welches den Rahmen fiir die Ereignisverarbeitung bereitstellt.
Architektur Bauplan fiir ein konkretes System.

Attribut Eine Information innerhalb oder eine zusétzliche Beschreibung eines Ereignisobjekts.

Bedingungsteil Besteht aus einem Ereignismuster und stellt innerhalb einer Ereignisregel

die Bedingung.

Complex Event Processing Verarbeitung von (komplexen) Ereignissen mittels lesen, erzeu-

gen, transformieren, abstrahieren.
Datenstrom Eine lineare Sequenz von Daten.

Ereignis Das Auftreten einer Verdnderung.

Ereignisbehandlung Operative Anwendungen, die die komplexen Ereignisse behandeln .
Ereignismuster Definiert eine bestimmte Sequenz von Ereignissen durch Operatoren.
Ereignisobjekt Ein Objekt, welches ein Ereignis reprasentiert .

Ereignisquelle Eine Entitit, die Ereignisse erkennt und versendet.

Ereignisregel Beschreibt, wie Ereignisse verarbeitet werden sollen. Besteht aus Bedingungs-
teil und Aktionsteil.
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Glossar

Ereignissenke FEine Entitat, die Ereignisse konsumiert.
Ereignisstrom Eine lineare Sequenz von Ereignisobjekten.
Ereignistyp Beschreibt, zu welcher Klasse das Ereignisobjekt gehort.

Ereignisverarbeitung Eine Komponente, die Ereignisse mittels Transformation und Filte-

rung verarbeitet.
Event Processing Engine Gleicht den Ereignisstrom mit dem Ereignismuster ab.
Event Processing Agent Ein Softwaremodul, welches Ereignisobjekte verarbeitet.

Event-Driven Architecture Ein Architekturstil, der die Verarbeitung von Ereignissen in den
Fokus riickt.

Event Processing Language Eine High Level Programmiersprache, mit der Ereignisregeln

definiert werden.
High Level Programmiersprache Programmiersprache mit einem hohen Abstraktionsgrad.
Instanz Beschreibt ein konkretes Objekt und die Zugehehorigkeit zu einer Klasse.

Klasse Beschreibt eine Art Blaupause fir Ereignisobjekte. In ihr sind unter anderem die

Attribute fiir ein Ereignisobjekt festgelegt.
Library siehe Bibliothek.

Virtual Machine Bildet Hardware softwaretechnisch nach und kapselt sie.
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Akronyme

APl Application Programming Interface.

CEP Complex Event Processing.

EDA Event-Driven Architecture.
EPA Event Processing Agent.

EPE Event Processing Engine.

VM Virtual Machine.
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