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Zusammenfassung: In dieser Ausarbeitung wird aufgezeigt, welche
Möglichkeiten es gibt, um Anfragen im Big-Data-Umfeld schnell zu be-
antworten. Es werden Grundlagen beleuchtet und Big-Data-Architekturen
beschrieben. Die approximative Anfrageverarbeitung stellt eine besonde-
re Form dar, um Anfragen schnell zu beantworten. Die Antworten sind
jedoch nicht exakt. Der Fehler der Antworten hingegen ist bekannt. An-
schließend werden Ziele für das Grund- und Hauptprojekt sowie für die
Master-Arbeit benannt und die dabei möglichen Risiken dargestellt.
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1 Einleitung

Das gesamte Datenvolumen lag im Jahr 2012 bei etwa 2,8 Zettabyte. Im Jahr
2020 hingegen soll das gesamte Datenvolumen bereits im Bereich von 40 Zetta-
byte liegen. [5] Nimmt die Datenmenge zu, dauert ihre Auswertung auch länger.
Mitunter kann eine Anfrage im Bereich von Minuten, Stunden oder sogar Tagen
liegen, wenn die gesamte zugrunde liegende Datenmenge in der Größenordnung
von mehreren Terabyte durchsucht wird. [29]

Dauert eine Anfrage im Terabyte-Bereich bereits so lange, wird eine Anfra-
ge auf einen Datensatz im Bereich von Petabyte oder darüber hinaus noch viel
länger dauern und die Antwort in der Zwischenzeit wertlos geworden sein. Denn
während die Anfrage ausgeführt wird, kann sich die Datenbasis ändern und die
Antwort wäre unter Umständen anschließend faktisch falsch. Daher sind Syste-
me, die kurze Antwortzeiten trotz sehr großer Datenmengen gewährleisten, von
großem Interesse.

Mögliche Anwendungsfälle, in denen kurze Antwortzeiten gefordert sind, sind
u.a. folgende:

1. Wertpapierhandel
Die Entscheidungen darüber, ob gewisse Wertpapiere ge- oder verkauft wer-
den sollen, müssen im Bereich von Millisekunden getroffen werden. Eine
minuten- oder stundenlange Auswertung ist nicht möglich.
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2. Sensoren im IoT-Umfeld
Im Internet of Things-Umfeld sammeln zahlreiche Sensoren sehr viele Daten,
die sehr schnell durchsucht und ausgewertet werden müssen. Angenommen
auf einer Ölbohrplattform liefern Sensoren ungewöhnliche Werte, die eine
sofortige Reparatur erfordern, muss hierauf schnell reagiert werden, um z.B.
eine drohende Explosion zu vermeiden.

3. Streaming-Dienste
Möchten Kunden eines Video-Streaming-Anbieters beispielsweise Filme zu
einem bestimmten Genre angezeigt bekommen, so muss die Suche sofort Er-
gebnisse liefern und nicht erst die gesamte Datenbasis mehrere Minuten lang
durchsuchen. Denn das würde sich negativ auf die Akzeptanz der Kunden
auswirken und sie würden einen solchen Streaming-Anbieter nicht nutzen.

In dieser Ausarbeitung werden Konzepte vorgestellt, die sehr kurze Antwort-
zeiten für Anfragen auf sehr großen Datenmengen ermöglichen. Zunächst werden
die Begriffe Big Data und NoSQL erläutert. Anschließend werden Anforderungen
an Big-Data-Systeme definiert und Big-Data-Architekturen vorgestellt, die diese
Anforderungen erfüllen können. Daraufhin wird das Konzept der approximativen
Anfrageverarbeitung vorgestellt und mit BlinkDB und SnappyData werden zwei
exemplarische Umsetzungen für die Anfrageverarbeitung im Big-Data-Umfeld
gezeigt. Zuletzt werden die Ziele und der aktuelle Stand des Grundprojekts so-
wie Ziele für das Hauptprojekt und die Master-Arbeit genannt.

2 Big Data und NoSQL

In diesem Abschnitt werden die Begriffe Big Data und NoSQL geklärt.

2.1 Big Data

Es ist nicht klar, wann der Begriff Big Data entstand und was damit genau
gemeint war. Jedoch hat sich die Definition von Gartner aus dem Jahr 2011
[14] als Konsens herausgebildet. So wird Big Data mittels des 3-V-Modells de-
finiert, welches die drei Dimensionen (1) Volume, (2) Velocity und (3) Variety
enthält. [24] Es gibt weitere Modelle wie das 4-V-Modell [3] oder das 5-V-Modell
[27]. Jedoch liegt all diesen das 3-V-Modell zugrunde und hat sich als bewährte
Definition durchgesetzt.

Mit Volume ist das Ansteigen des Datenvolumens gemeint. Velocity bezieht
sich einerseits auf die Geschwindigkeit, mit der Daten erzeugt und andererseits
mit der sie schnell weiterverarbeitet werden. Unter Variety ist die Unterschied-
lichkeit der Daten gemeint. Diese sind unstrukturiert und unterschiedlich vonein-
ander und stellen für traditionelle Datenbanksysteme eine große Herausforderung
dar. [24]
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2.2 NoSQL

Relationale Datenbankmanagementsysteme (RDBMS) wurden früher für nahezu
alle Speicherzwecke verwendet, selbst wenn das zugrunde liegende Daten-Modell
nicht zum relationalen Modell passte, wie beispielsweise der Object-Relational
Impedance Mismatch oder das Speichern von Graphen in Tabellen. Um da-
mit umzugehen, werden Mapping-Frameworks und komplexe Algorithmen einge-
setzt, was wiederum zu einer erhöhten Komplexität führt. Zudem bieten RDBMS
viele Features an, die für einfache Aufgaben wie Logging nicht benötigt werden.
[23]

Dadurch, dass sehr große Datenmengen im Tera- und Petabytes-Bereich auf-
kamen, müssen massive Schreib- und Leseoperationen durchgeführt werden, die
auf Clustern mit einer geringen Latenz laufen. Für die Verteilung der Daten
sind RDBMS nicht gut geeignet. Die Gründe hierfür sind die vollständige Un-
terstützung von ACID und das normalisierte Datenmodell. [23]

Hochverfügbarkeit ist ebenso wichtig für ein Datenbanksystem. So muss ein
solches System einfach replizierbar sein und mit ausgefallenen Knoten zurecht-
kommen. Damit die maximale Kapazität einzelner Server nicht überschritten
wird, müssen Anfragen verteilt werden. Da RDBMS ihren Fukus tendenziell
auf Konsistenz und weniger auf Hochverfügbarkeit legen können sie diese An-
forderungen schlecht bewerkstelligen. [23] Das von Brewer aufgestellte CAP-
Theorem ist der Grund hierfür. Demnach sind in einem verteilten Datenbank-
system nur zwei der drei Dimensionen gleichzeitig erreichbar: Konsistenz, Hoch-
verfügbarkeit, Partitionstoleranz. [12] Als Pendant zu ACID wurde BASE ent-
wickelt. Hierbei steht die Hochverfügbarkeit im Fokus und nicht die Konsistenz.
[32]

Daher entstanden neue Datenbanksysteme, die als NoSQL-Datenbanken ti-
tuliert wurden. Hierbei gibt es vier Untergruppen von Systemen: (1) Key Value
Stores, Document Stores, Column Family Stores, Graph Databases. [23] NoSQL-
Datenbanken nutzen u.a. das Map-Reduce-Verfahren [16] oder Multiversion Con-
currency Control [17].

3 Anforderungen an Big-Data-Systeme

Die Workflows vieler Big-Data-Systeme beinhalten kontinuierliches Stream Pro-
cessing, Online Transaction Processing (OLTP) und Online Analytical Proces-
sing (OLAP). Diese Systeme müssen parallel sehr schnelle Streams konsumieren
um Warnungen in Echtzeit auszulösen, diese in eine schreib-optimierte Daten-
bank speichern und analytische Anfragen ausführen um schnell tiefe Einsichten
in die Daten zu gewinnen. [11]

Eine etwas ausführlichere Auflistung von Anforderungen an ein Big-Data-
System liefern Marz und Warren in [28]. Ein Big-Data-System soll (1) belast-
bar und fehlertolerant sein, (2) Lesen und Aktualisieren mit geringen Latenzen
ermöglichen, (3) skalierbar, (4) allgemeingültig und (5) erweiterbar sein, (6)
die Möglichkeit Ad-hoc-Abfragen auszuführen bieten, (7) einen minimalen War-
tungsaufwand haben und (8) eine Fehlerbehebung beinhalten.
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3.1 Big-Data-Architekturen

Um die Anforderungen im Big-Data-Umfeld zu gewährleisten haben sich drei
maßgebliche Architekturen herausgebildet. Diese werden im folgenden beschrie-
ben.

3.1.1 Lambda-Architektur

Der Begriff Lambda-Architektur wurde durch Nathan Marz eingebracht für eine
generische, skalierbare und fehlertolerante Datenverarbeitungsarchitektur. Diese
basiert auf seinen Erfahrungen bezüglich verteilter Datenverarbeitungssysteme,
die er während seiner Arbeit bei Backtype und Twitter gesammelt hat. [22]
Narz und Warren beschreiben die Lambda-Architektur ausführlich in [28]. Dabei
gehen sie genau auf die einzelnen Layer ein und zeigen Möglichkeiten für die
Realisierung durch Produkte aus der Praxis.

Abbildung 1(a) zeigt die Lambda-Architektur. Diese besteht aus den folgen-
den Komponenten:

(1) Eintreffende Daten werden an Batch- und Speed-Layer zur Verarbeitung
gegeben. (2) Der Batch-Layer verwaltet den unveränderlichen Master-Datensatz
mit Rohdaten, an den Daten nur hinzugefügt werden können und berechnet
den Batch-View. (3) Der Serving-Layer indiziert den Batch-View, um Ad-hoc-
Anfragen mit geringen Latenzen zu ermöglichen. (4) Alle Abfragen können durch
das Zusammenführen von Batch- und Real-Time-View beantwortet werden.

3.1.2 Kappa-Architektur

In der Lambda-Architektur muss Code für zwei den Batch- und Speed-Layer
geschrieben und gewartet werden. Diese Layer sind komplex und dies stellt eine
Herausforderung dar sowie das Debugging ebenfalls.

Das Problem ließe sich durch ein vor Batch- und Speed-Layer vorgeschaltetes
Framework reduzieren, in dem der Code nur ein Mal geschrieben wird. Realis-
tisch ist ein solches Framework jedoch nicht, da es die Vereinigungsmenge beider
Layer abbilden würde und die Produkte in der Praxis zu unterschiedlich sind als
dass sich eine solche Menge bilden ließe. [26]

Daher wird von Jay Kreps die Kappa-Architektur vorgeschlagen, dessen Kern-
komponente ein zentrales, massiv skalierbares Logsystem ist. In dieser werden
alle Ereignisse gespeichert und sind unveränderlich. Jedes neue Ereignis wird
an das Log-Ende hinzugefügt, woraus eine strikte zeitliche Abfolge resultiert.
Verschiedene Anwendungen verarbeiten die Log-Daten, wobei jede Anwendung
die Kontrolle über zuletzt gelesene und noch zu lesende Datensätze hat. Um ei-
ne hohe Performance zu gewährleisten, ist ein hoher Durchsatz beim Schreiben
und Lesen des Logsystems wichtig. Durch diese Architektur werden Inkonsis-
tenzen zwischen Batch- und Speed-Layer vermieden. Abbildung 1(c) zeigt die
Kappa-Architektur. [26], [20]
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3.1.3 Liquid-Architektur

Da die Kappa-Architektur einen höheren Storage benötigt und die Anwendungen
auf alte Daten zugreifen, solange das System die Daten neu berechnet, bildete
sich die Liquid-Architektur heraus. In Abbildung 1(b) ist diese zu sehen.

Diese Architektur besteht aus Messaging- und Processing-Layer. Im Pro-
cessing-Layer werden Jobs gemäß eines Stateful-Stream-Verarbeitungsmodells
für verschiedene Backend-Systeme ausgeführt. Ressource-Isolation, Ergebnisse
mit niedrigen Latenzen und eine inkrementelle Datenverarbeitung werden ermö-
glicht. Der Messaging-Layer speichert Daten mit hoher Verfügbarkeit, die sich
bei Bedarf zurücksetzen lassen (Rewindability).

Die Layer kommunizieren über Feeds (Topics in einem Publish-Subscribe-
Modell), sodass jedes Backend-System nur die Daten konsumiert, die es benötigt
und von anderen Daten keine Kenntnis haben muss. [21], [15]

(a) Lambda-Architektur [22]

For example, user-tracking data, such as click streams and ac-
tions, is generated by front-end web servers and stored in a DFS.
ETL-like jobs transform the data according to the requirements of
different back-end systems and deliver it for processing. After the
required results are obtained, e.g. recommendations for individual
users, the result data is loaded into serving layers, such as key-value
stores, from which applications can access it with low latency.

When the input data changes, back-end systems require the latest
data, which typically means that the processing pipeline must re-
execute from scratch. This includes the final loading of result data
into serving layers, which incurs a high overhead. To avoid that
users are presented with increasingly stale results as data amounts
grow, the hardware footprint of the infrastructure increases to re-
duce the re-execution time of the pipeline. In practice, different
product teams therefore introduce their own incremental process-
ing systems, which have to be maintained independently.

Additional requirements. Most back-end systems accessing a
data integration stack have additional requirements. For certain
jobs, it is important to have access to the data lineage, i.e. infor-
mation about how the data was computed. In addition, access con-
trol is necessary to ensure that no faulty or misconfigured back-end
systems can compromise the data of other applications. Finally, the
data integration stack should be responsible for executing jobs with
adequate service guarantees through resource isolation, which we
refer to as “ETL-as-a-service”.

2.2 Current approaches
When attempting to support nearline back-end systems, there are

two common approaches that organizations adopt to improve data
access latency, both of which come at the cost of an increased hard-
ware footprint:
1. they bypass the data integration stack, sending data directly to

back-end systems. This has two problems: (i) each system re-
quires a new point-to-point connection to the data, which in-
creases operational complexity; and (ii) since data is not stored
in the stack, it is not available to other applications.

2. they duplicate the data so that back-end systems can access
their own copies [35]. This incurs the complexity of handling
replica divergence, and it does not guarantee low latency access
if processing pipelines are complex.

As organizations have discovered the limitations of today’s data
integration stacks, the above approaches have led to new architec-
tural patterns:
Lambda architecture [23]. In this pattern, input data is sent to
both an offline and an online processing system. Both systems exe-
cute the same processing logic and output results to a service layer.
Queries from back-end systems are executed based on the data in
the service layer, reconciling the results produced by the offline and
online processing systems.

This pattern allows organizations to adapt their current infras-
tructures to support nearline applications [21]. This comes at a cost,
though: developers must write, debug, and maintain the same pro-
cessing code for both the batch and stream layers, and the Lambda
architecture increases the hardware footprint.
Kappa architecture [20]. In this pattern, a single nearline sys-
tem, e.g. a stream processing platform, processes the input data. To
re-process data, a new job starts in parallel to an existing one. It
re-processes the data from scratch and outputs the results to a ser-
vice layer. After the job has finished, back-end systems read the
data loaded by the new job from the service layer. This approach
only requires a single processing path, but it has a higher storage
footprint, and applications access stale data while the system is re-
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Messaging Layer
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Stateful 
Job…….Job Job
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Input Feed Output Feed
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Figure 2: Architecture of the Liquid data integration stack

processing data.
In summary, implementing the above architectural patterns in

current MR/DFS-based data integration stacks introduces a range
of problems, including an increased hardware footprint, data and
processing duplication and more complex management. To over-
come these issues and provide more flexibility for the new require-
ments of nearline applications, we describe a new data integration
stack that acts as a more efficient substrate for back-end systems by
providing low-latency data access by default.

3. LIQUID DESIGN
We describe the design of Liquid, a nearline data integration

stack with two independent, yet cooperating layers that achieve
the above requirements, as shown in Figure 2. A processing layer
(i) executes ETL-like jobs for different back-end systems accord-
ing to a stateful stream processing model [3]; (ii) guarantees service
levels through resource isolation; (iii) provides low latency results;
and (iv) enables incremental data processing. A messaging layer
supports the processing layer. It (i) stores high-volume data with
high availability; and (ii) offers rewindability, i.e. the ability to ac-
cess data through metadata annotations.

The two layers communicate by writing and reading data to and
from two types of feeds, stored in the messaging layer (see Figure 2):
source-of-truth feeds represent primary data, i.e. data that is not
generated within the system; and derived data feeds contain re-
sults from processed source-of-truth feeds or other derived feeds.
Derived feeds contain lineage information, i.e. annotations about
how the data was computed, which are stored by the messaging
layer. The processing layer must be able to access data according
to different annotations, e.g. by timestamp. It also produces such
annotations when writing data to the messaging layer.

Back-end systems read data from the input feeds, after Liquid
has pre-processed them to meet application-specific requirements.
These jobs are executed by the processing layer, which reads data
from input feeds and outputs processed data to new output feeds.

The division into two layers is an important design decision. By
keeping both layers separated, producers and consumers can be de-
coupled completely, i.e. a job at the processing layer can consume
from a feed more slowly than the rate at which another job pub-
lished the data without affecting each other’s performance. In addi-
tion, the separation improves the operational characteristics of the
data integration stack in a large organization, particularly when it is
developed and operated by independent teams: separation of con-
cerns allows for management flexibility, and each layer can evolve
without affecting the other.

3.1 Messaging layer
Next we describe the design of the messaging layer, which is

based on a topic-based publish/subscribe communication model.

(b) Liquid-Architektur [21]

(c) Kappa-Architektur [26]

Abb. 1. Big-Data-Architekturen

3.2 Bewertung der Architekturen

Die im Abschnitt §3 genannten Anforderungen erfüllen die Architekturen nahe-
zu komplett. Sie sind allesamt belastbar und fehlertolerant (1), skalierbar (3),
allgemeingültig (4), erweiterbar (5), bieten Ad-Hoc-Abfragen (6) und eine Feh-
lerbehandlung (8).

Das Lesen und Aktualisieren mit geringen Latenzen (2) ist in der Lambda-
Architektur für den Batch-Layer nicht komplett gegeben. Die Daten des Batch-
Layers müssen zunächst im Serving-Layer aufbereitet werden, ehe das Lesen mit
geringen Latenzen möglich ist. Der Wartungsaufwand (7) ist in der Lambda-
Architektur ebenfalls deutlich größer als in der Kappa- bzw. Liquid-Architektur,
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da der Code in zwei unterschiedlichen komplexen Systemen angepasst werden
muss, sobald Änderungen notwendig sind.

Wartungsaufwand kann auch durch die Komplexität des Systems resultieren.
Komplexität wurde nicht als einzelne Anforderung genannt, ist jedoch für jedes
System wichtig. Je weniger komplex ein System ist, desto einfacher ist es zu ver-
stehen und somit auch zu warten. Bei allen drei Architekturen ist Gefahr da, dass
das System zu komplex wird. Obwohl die Liquid-Architektur die wenigsten Layer
hat, kann sie komplexer als die Lambda- oder Kappa-Architektur sein, denn ein-
zelne Topics können neben Rohdaten auch durch Jobs (mehrfach) aufbereitete
Daten enthalten. Ebenso lassen sich in der Lambda- und Kappa-Architektur
Fälle finden, die das System zu komplex werden lassen. Diese Problematik soll-
te bereits beim Entwurf eines Systems bedacht und durch Konventionen und
Dokumentation verringert werden.

4 Approximative Anfrageverarbeitung

Die im Abschnitt §3.1 beschriebenen Architekturen beinhalten Methoden, um
schnelle Antworten auf Anfragen zu ermöglichen. Bei der Lambda-Architektur
ist hierfür beispielsweise der Speed-Layer verantwortlich. Dieser basiert jedoch
nur auf den aktuellsten Daten und stellt nicht die einzige Herangehensweise dar,
wie sich schnelle Antworten auf Anfragen realisieren lassen. Einen etwas anderen
Ansatz bietet die approximative Anfrageverarbeitung, die in diesem Abschnitt
beschrieben wird.

Wenn sehr große Datenmengen anfallen, brauchen auch NoSQL-Systeme sehr
lange, um auf Anfragen zu antworten. Beispielsweise braucht eine Anfrage auf
einen 7,5 Terabyte großen Datensatz mit Hive/Hadoop auf einem Cluster von
100 Knoten ca. 1,5 Stunden. Eine solch lange Laufzeit einer Anfrage ist bei
weitem nicht mehr als Ad-hoc-Anfrage zu bezeichnen. [9]

Hierfür bietet sich die approximative Anfrageverarbeitung an, da sie es ermö-
glicht Anfragen sehr schnell zu beantworten. Die Antworten sind nicht genau,
aber der Fehler ist bekannt und die Antwortzeiten sind kurz. So ist für viele
Anwendungsfälle eine Antwortgenauigkeit von 99% und eine Antwortzeit von
wenigen Sekunden besser geeignet als eine 100% genaue Antwort, die länger als
eine Stunde dauert. [9]

4.1 Einsatzgebiete approximativer Anfrageverarbeitung

Die approximative Anfrageverarbeitung bietet in den folgenden Szenarien einen
Vorteil: [31], [30]

1. Interaktive Anfragen
Die Fülle an Datensätzen hat auf Daten beruhende Entscheidungen sehr pro-
minent gemacht. Jedoch bilden zahlreiche vorhandene Datenverarbeitungs-
Tools den Flaschenhals in Entscheidungs-Systemen, was auf den starken Zu-
wachs der Datenmengen beruht. Durch die approximative Anfrageverarbei-
tung sind weiterhin interaktive Anfragen mit kurzen Antwortzeiten möglich.
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2. Perfekte Entscheidungen trotz nicht perfekter Antworten
Bei A/B-Tests, Testen von Hypothesen Root-Cause-Analysen, explorativen
Analysen, Feature Selection und bei der Visualisierung von Daten im Big-
Data-Umfeld sind genaue Antworten nicht notwendig, da auch eine Annäher-
ung an die exakte Antwort bereits eine ausreichende Sicherheit gibt. Da-
her ist es auch nicht erforderlich eine Anfrage auf dem gesamten Datensatz
durchzuführen.

3. Unvollständige Datenbasis
Datensätze sind meist bereits mit einem Fehler behaftet. Die Gründe hierfür
können u.a. folgende sein: Menschliche Fehler, fehlende Werte, Rauschen in
den Daten, Sensorfehler, fehlerhafte Datenextraktionen, Datenkonvertierun-
gen oder Rundungsfehler. Somit sind selbst Antworten auf Basis der gesam-
ten Datenmenge nicht exakt, sondern approximativ.

4. Predictive Analytics
Soll durch Predictive Analytics eine Vorhersage getroffen werden, werden
Maschine-Learning-Algorithmen eingesetzt, um dies zu bewerkstelligen. Die-
se werden mittels eines Trainingsdatensatzes trainiert. Wird der Trainingsda-
tensatz reduziert, so verschlechtert sich der Fehler in der Praxis kaum. Der
gesamte Trainingsdatensatz ist also nicht erforderlich, um einen Machine-
Learning-Algorithmus zu trainieren.

4.2 Samples

Um bei Entscheidungsfindungen zu helfen, werden in Anwendungen beispiels-
weise Online Analytical Processing (OLAP) oder Data Mining eingesetzt. Da-
bei werden Aggregationsanfragen auf sehr großen Datenmengen ausgeführt, die
häufig teuer und ressourcenintensiv sind. Um die Skalierbarkeit dieser Anwen-
dungen zu ermöglichen, können ungefähre aber schnelle Antworten eine Möglich-
keit sein. [13]

Modellierung von Informationssystemen, HAW Hamburg, Wintersemester 2015/2016

Uniform(
Sample(

ID Stadt Gehalt
1 Hamburg 50.000,€
2 Berlin 62.492,€
3 Hamburg 78.212,€
4 Hamburg 120.242,€
5 Berlin 98.341,€
6 Hamburg 75.453,€
7 Hamburg 60.000,€
8 Berlin 72.492,€
9 Berlin 88.212,€
10 Hamburg 92.242,€
11 Berlin 70.000,€
12 Hamburg 102.492,€

ID Stadt Gehalt Gewicht
1 Hamburg 50.000,€ 1/6
5 Berlin 98.341,€ 1/6

ID Stadt Gehalt Gewicht
1 Hamburg 50.000,€ 1/7
5 Berlin 98.341,€ 1/5

Stra/fied(
Sample(

Durschni)sgehalt:0
(

Originaldaten:( (80.848,17(€(
Samples: ( (74.170,50(€((@(6.677,67(€)(

Abbildung 9: Beispiel: Uniform und Stratified Samples [28]

verloren gehen. Kleine Teilmengen werden überrepräsentiert. Das
stellt sicher, dass Anfragen über alle Teilmengen beantwortet wer-
den können. [30]

Das Beispiel in Abb. 9 zeigt wie Stratified Samples erstellt
werden. Die Samples werden in Bezug auf die Spalte Stadt er-
stellt. Die Gewichtung wird nun konkret ausgerechnet, sodass der
Eintrag Hamburg mit der ID=1 eine Gewichtung von 1/7 und der
Eintrag Berlin mit der ID=5 eine Gewichtung von 1/5 hat. Somit
ist in der Sampling-Tabelle bekannt, dass Hamburg sieben und
Berlin fünf Mal in der Originaltabelle vorkommt.

Würde in der Originaltabelle z.B. ein Eintrag für die Stadt
Celle existieren, so könnte es bei den Uniform Samples passie-
ren, dass dieser gar nicht in der Sampling-Tabelle vorkommt. Ei-
ne Anfrage mit der Bedingung WHERE Stadt="Celle" würde
nicht beantwortet werden können. Stratified Samples stellen genau
diesen Fall sicher, sodass Anfragen bezüglich Celle beantwortet
werden könnten.

4.2.4. Sample Management

Das Erstellen von Samples basiert darauf, dass zukünftige Anfra-
gen ähnlich sind in Bezug auf die vergangenen Anfragen. Es gibt
verschiedene Modelle, welche die Ähnlichkeit von Anfragen be-
stimmen. [30]

1. Vorhersagbare Anfragen: Zukünftige Anfragen sind diesel-
ben wie die vergangenen. Falls sich die Anfrage ändert, funktio-
niert dieses Modell nicht mehr.

2. Vorhersagbare Anfrage-Prädikate: Die Häufigkeit von Group-
und Filter-Prädikaten bleibt über die Zeit gesehen gleich. Wenn
z.B. 5% vergangener Anfragen das Prädikat WHERE city="New York"
und keine weiteren hatten, so werden 5% zukünftiger Anfragen
ebenfalls dieses Prädikat haben. Dieses Modell bietet eine höhe-
re Flexibilität, jedoch enthält es genaue Werte in den Prädikaten.
Sobald z.B. nicht nur nach „New York“, sondern auch nach „Ham-
burg“ gruppiert oder gefiltert werden soll, funktioniert dieses Mo-
dell nicht mehr.

3. Vorhersagbare Spalten einer Anfrage: Die Häufigkeit der
Spalten einer Anfrage bleibt über die Zeit gesehen gleich. Die ex-
akten Werte in den Group- und Filter-Prädikaten sind jedoch nicht
vorhersagbar. Wenn z.B. 5% vergangener Anfragen nach der Spal-
te city gruppiert oder gefiltert wurden, werden 5% zukünftiger
Anfragen ebenfalls nach dieser Spalte gruppiert oder gefiltert. Die-
ses Modell bietet eine sehr hohe Flexibilität, da nur die Mengen
der Spalten gleich bleiben und die Werte der Group- und Filter-
Prädikate nicht beachtet werden.

4. Unvorhersagbare Anfragen: Die Anfragen sind nicht vor-
hersagbar und Optimierungen erfolgen nur auf einer Anfrage. Die-
ses Modell eignet sich daher nicht für das Erstellen von Samples.

4.2.5. Fehlerratenbestimmung

Wird eine Anfrage auf Samples ausgeführt, ist die Antwort unge-
nau. Eine genaue Antwort - abgesehen von in den Daten vorhan-
dener Messfehler - ist nur auf der gesamten Datenbasis möglich.
Um die Qualität der Antwort zu kennen, ist es daher die Kenntnis
ihres des Fehlers sehr nützlich.

Für dieses Problem gibt es Ansätze, die darauf abzielen, den
Fehler einer Anfrage zu schätzen. Der Ansatz Bootstrap wurde von
Efron 1979 vorgestellt [33] und von Efron und Tibshirani 1993
weiterentwickelt [34]. Die Arbeit von Kleiner et al. aus dem Jahr
2013 [35] zeigt jedoch, dass Bootstrap unzuverlässig sein kann.
Die Arbeit von Zeng et al. aus dem Jahr 2014 erweitert Bootstrap
und führt Analytical Bootstrap ein [36].

Bei diesen Ansätzen handelt es sich jeweils um statistische
Ansätze. Die Qualität des geschätzten Fehlers ist demnach nie ex-
akt. Je besser die statistischen Methoden dieser Ansätze sind, desto
genauer ist auch der geschätzte Fehler und demnach auch die Ant-
wort auf eine Anfrage.

4.3. Umsetzung in BlinkDB

4.3.1. Anfragen in BlinkDB

Anfragen bei BlinkDB haben eine SQL-artige Notation und wer-
den auf vorberechneten Samples ausgeführt. [30] Die zwei nach-
folgenden Beispiele sollen die Besonderheiten der Anfragen bei
BlinkDB verdeutlichen.

Angenommen in der Tabelle Sessions werden Sitzungsdaten
von Benutzern einer Medien-Website gespeichert. Die Tabelle hat
die Spalten SessionID, Genre und OS. Die Anfrage in Listing 5
gibt die Anzahl der Sessions in dem Genre Western für jedes Be-
triebssystem mit einer relativen Fehlerquote von ±10% mit einer
Sicherheit von 95% zurück. Analog hierzu gibt BlinkDB in Listing
6 eine approximative Anzahl der Sitzungen und den geschätzten
Fehler, derzu 95% sicher ist, innerhalb von 5 Sekunden zurück.
[27]

SELECT COUNT(*)
FROM Sessions
WHERE Genre = ’western’
GROUP BY OS
ERROR 0.1 CONFIDENCE 95%

Listing 5: Relativer Fehler

SELECT COUNT(*), ERROR AT 95% CONFIDENCE
FROM Sessions
WHERE Genre = ’western’
GROUP BY OS
WITHIN 5 SECONDS

Listing 6: Zeitanforderung

4.3.2. Samples bei BlinkDB

BlinkDB legt über die Zeit eine Menge von Stratified Samples an.
Dies wird durch eine dynamische Auswahlstrategie gemacht, die
eine passend große Datenmenge auswählt auf Basis der Zeit- bzw.
Genauigkeitsanforderung der Anfrage. [30]

BlinkDB unterstützt im Gegensatz zu anderen Lösungen für
approximierte Abfrageverfahren (z.B. [29]) allgemeinere Anfra-
gen. Es werden keine Annahmen über die Werte in den Attributen
WHERE, GROUP BY und HAVING oder über die Verteilung der Werte

8

Abb. 2. Uniform und Stratified Samples [6]

Die Grundidee bei Samples ist,
die Auswertung nur auf einem Teil
der Daten auszuführen. Samples wer-
den vorberechnet und anschließend
für Anfragen genutzt. Die Ausführ-
ungsgeschwindigkeit der Anfragen ist
geringer, da diese nicht auf der gesam-
ten Datenmenge ausgeführt werden.
Jedoch sind die Antworten ungenau.
Der in ihnen enthaltene Fehler ist be-
kannt. [6]

4.2.1 Uniform und Stratified Samples

Bei den sog. Uniform Samples werden zufällige Einträge aus der Originaltabelle
anhand einer Sampling-Rate entnommen. Die Werte der Einträge spielen kei-
ne Rolle. Bei Stratified Samples werden die Einträge nicht zufällig ausgewählt.
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Ziel dabei ist es, dass keine Teilmengen verloren gehen. Somit werden kleine
Teilmengen überrepräsentiert und gewichtet. Hierdurch wird sichergestellt, dass
Anfragen über alle Teilmengen beantwortet werden können. [9]

Abbildung 2 zeigt ein Beispiel für Uniform und Stratified Samples. Diese
werden in Bezug auf die Spalte Stadt erstellt. Bei den Uniform Samples hat jeder
Eintrag dasselbe Gewicht, während bei den Stratified Samples die Einträge nach
der Häufigkeit ihres Vorkommens in der Originaltabelle gewichtet sind.

4.2.2 Sample Management

Samples können dadurch erstellt werden, dass zukünftige Anfragen im Ver-
gleich zu vergangenen ähnlich sind. Es gibt unterschiedliche Modelle, um die
Ähnlichkeit zukünftiger Anfragen zu bestimmen: [9]

1. Vorhersagbare Anfragen
Zukünftige Anfragen sind identisch zu den vergangenen. Ändert sich die
Anfrage, funktioniert dieses Vorhersagemodell nicht mehr.

2. Vorhersagbare Anfrage-Prädikate
Über die Zeit gesehen bleibt die Häufigkeit von Gruppierungs- und Filter-
prädikaten identisch. Haben beispielsweise 5% vergangener Anfragen das
Prädikat WHERE city=’Hamburg’ und kein weiteres, so werden 5% zukünf-
tiger Anfragen dasselbe Prädikat haben. Das Modell ist flexibler als Modell
1, jedoch hat es genaue Werte in den Prädikaten. Ändern sich diese Werte,
greift dieses Modell ebenfalls nicht mehr.

3. Vorhersagbare Spalten einer Anfrage
Über die Zeit gesehen bleibt die Häufigkeit der Spalten einer Anfrage iden-
tisch, die exakten Werte in den Gruppierungs- und Filterprädikaten sind
jedoch nicht vorhersagbar. Wenn beispielsweise 5% vergangener Anfragen
nach der Spalte city gruppiert oder gefiltert wurden, werden 5% zukünftiger
Anfragen nach derselben Spalte gruppiert oder gefiltert. Dadurch, dass nur
die Mengen der Spalten gleich bleiben, die Werte der Prädikate jedoch nicht
beachtet werden, bietet dieses Modell eine sehr hohe Flexibilität.

4. Unvorhersagbare Anfragen
Wenn die Anfragen nicht vorhersagbar sind und Optimierungen nur auf einer
Anfrage erfolgen, ist das Modell nicht geeignet für das Erstellen von Samples.

4.3 Fehlerratenbestimmung

Die Antwort einer auf Samples ausgeführten Anfrage ist ungenau. Eine genaue
Antwort ist nur möglich, wenn diese auf der gesamten Datenbasis ausgeführt
wird. Und auch nur dann, wenn in der Datenbasis keine Messfehler vorhanden
sind. Um die Antwort-Qualität zu erkennen, ist die Kenntnis des in ihr enthal-
tenen Fehlers sehr wertvoll.

Um dieses Problem zu lösen, gibt es statistische Ansätze, die den Fehler
einer Antwort schätzen. Je besser die statistischen Methoden dieser Ansätze
sind, desto exakter ist der geschätzte Fehler der Antwort.
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So wurde Bootstrap 1979 von Efron vorgestellt [19] und 1993 von Efron und
Tibshirani weiterentwickelt [18]. Im Jahr 2013 haben Kleiner et al. gezeigt, dass
dieser Ansatz unzuverlässig ist [25]. 2014 wurde von Zeng et al. der Ansatz
Analytical Bootstrap entwickelt, der Bootstrap erweitert [33].

5 Exemplarische Umsetzungen der Prinzipien

Im Folgenden werden zwei Umsetzungen vorgestellt, die die Prinzipien der An-
frageverarbeitung im Big-Data-Umfeld implementieren.

5.1 BlinkDB

BlinkDB ist ein massiv paralleles Framework, mit dem approximative Anfragen
auf sehr großen Datenmengen durchgeführt werden können. BlinkDB kann da-
bei mit derselben Art von Anfragen umgehen, wie der Hive/HDFS-Stack. Die
Antworten werden in einer sehr kurzen Zeit geliefert und haben eine garantierte
Fehlerquote. Mit BlinkDB lassen sich Daten in der Größenordnung von Petaby-
tes verarbeiten und BlinkDB lässt sich auf mehrere Tausend Knoten skalieren.
[7]

Die Anfragen in BlinkDB sind SQL-artig und werden auf vorberechneten
Samples ausgeführt. In der Anfrage lässt sich definieren, in welcher Zeit die
Antwort geliefert werden soll oder welche Fehlerquote diese haben darf. [9]

BlinkDB verwendet Stratified Samples, die über die Zeit gesehen angelegt
werden. Hierfür ist eine dynamische Auswahlstrategie verantwortlich, die eine
passend große Datenmenge auf der Basis von Zeit- bzw. Genauigkeitsanforde-
rungen der Anfrage anlegt. [7]
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(c) BlinkDB Vs. No Sampling
Figure �. �(a) and �(b) show the relative sizes of the set of strati�ed sample(s) created for ���, ���� and ���� storage budget
on Conviva and TPC-H workloads respectively. �(c) compares the response times (in log scale) incurred by Hive (on Hadoop),
Shark (Hive on Spark) – both with and without input data caching, and BlinkDB, on simple aggregation.

dicates that the cumulative size of all the samples will not ex-
ceed x

��� times the original data. So, for example, a budget
of ���� indicates that the total size of all the samples should
be less than or equal to the original data. Fig. �(a) shows the
set of samples that were selected by our optimization prob-
lem for the storage budgets of ���, ���� and ���� respec-
tively, along with their cumulative storage costs. Note that
each strati�ed sample has a di�erent size due to variable num-
ber of distinct keys in the table. For these samples, the value
of K for strati�ed sampling is set to ���, ���.

TPC-HWorkload.We also ran a smaller number of experi-
ments using the TPC-H workload to demonstrate the gener-
ality of our results, with respect to a standard benchmark. All
the TPC-H experiments ran on the same ��� node cluster, on
� TB of data (i.e., a scale factor of ����). �e �� benchmark
queries in TPC-H were mapped to � unique query column
sets. Fig. �(b) shows the set of sample selected by our opti-
mization problem for the storage budgets of ���, ���� and
����, along with their cumulative storage costs. Unless oth-
erwise speci�ed, all the experiments in this paper are done
with a ��� additional storage budget (i.e., samples could use
additional storage of up to ��� of the original data size).

�.� BlinkDB vs. No Sampling
We �rst compare the performance of BlinkDB versus frame-
works that execute queries on complete data. In this exper-
iment, we ran on two subsets of the Conviva data, with �.�
TB and �.� TB respectively, spread across ��� machines. We
chose these two subsets to demonstrate some key aspects of
the interaction between data-parallel frameworks and mod-
ern clusters with high-memory servers.While the smaller �.�
TB dataset can be be completely cached in memory, datasets
larger than �TB in size have to be (at least partially) spilled to
disk. To demonstrate the signi�cance of sampling even for the
simplest analytical queries, we ran a simple query that com-
puted average of user session timeswith a �ltering predicate
on the date column (dt) and a GROUP BY on the city column.
We compared the response time of the full (accurate) execu-
tion of this query on Hive [��] on Hadoop MapReduce [�],
Hive on Spark (called Shark [��]) – both with and without
caching, against its (approximate) execution onBlinkDBwith
a �� error bound for each GROUP BY key at ��� con�dence.

We ran this query on both data sizes (i.e., corresponding to
� and �� days worth of logs, respectively) on the aforemen-
tioned ���-node cluster. We repeated each query �� times,
and report the average response time in Figure �(c). Note that
the Y axis is log scale. In all cases, BlinkDB signi�cantly out-
performs its counterparts (by a factor of �� − ���×), because
it is able to read far less data to compute a fairly accurate an-
swer. For both data sizes, BlinkDB returned the answers in a
few seconds as compared to thousands of seconds for others.
In the �.� TB run, Shark’s caching capabilities help consider-
ably, bringing the query runtime down to about ��� seconds.
However, with �.� TB of data, a considerable portion of data
is spilled to disk and the overall query response time is con-
siderably longer.

�.� Multi-Dimensional Strati�ed Sampling
Next, we ran a set of experiments to evaluate the error (§�.�.�)
and convergence (§�.�.�) properties of our optimal multi-
dimensional strati�ed-sampling approach against both sim-
ple random sampling, and one-dimensional strati�ed sam-
pling (i.e., strati�ed samples over a single column). For these
experiments we constructed three sets of samples on both
Conviva and TPC-H data with a ��� storage constraint:

�. Uniform Samples. A sample containing ��� of the en-
tire data, chosen uniformly at random.

�. Single-Dimensional Strati�ed Samples. �e column
to stratify on was chosen using the same optimization frame-
work, restricted so a sample is strati�ed on exactly � column.

�. Multi-Dimensional Strati�ed Samples. �e sets of
columns to stratify on were chosen using BlinkDB’s opti-
mization framework (§�.�), restricted so that samples could
be strati�ed on no more than � columns (considering four
or more column combinations caused our optimizer to take
more than a minute to complete).

�.�.� Error Properties
In order to illustrate the advantages of ourmulti-dimensional
strati�ed sampling strategy, we compared the average statis-
tical error at ��� con�dence while running a query for ��
seconds over the three sets of samples, all of which were con-
strained to be of the same size.

��

Abb. 3. BlinkDB / kein Sampling [9]

Für die Auswahl der Samples
wird das Modell der vorhersagbaren
Spalten einer Anfrage verwendet wie
in Abschnitt §4.2.2 beschrieben. Die
Gruppe der vorhandenen Spalte einer
Anfrage wird auch Query Column Set
oder kurz QCS genannt. Die Samm-
lung der Stratified Samples wird auf
der Basis der QCSs und ihrer histori-
schen Häufigkeit unterhalb einer Spei-
chergrenze angelegt, die der Benutzer
konfiguriert. Die Samples werden so
ausgewählt, dass Anfragen mit identi-
schen QCSs effizient und Anfragen mit ähnlichen QCSs gut beantwortet werden
können. Praxisversuche haben gezeigt, dass dieses Modell gut funktioniert und
für zukünftige Anfragen gut geeignet ist. [9]

BlinkDB verwendet den von Kleiner et. al [25] entwickelten Ansatz zur Schätzung
des Fehlers in der Antwort. Da dieser jedoch nicht schnell genug ist für ein System
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der approximativen Anfrageverarbeitung, wurde dieser von BlinkDB erweitert.
[8]

Wie in Abb. 3 zu sehen, liefert BlinkDB Antworten in einer sehr kurzen
Zeit. So wurden Anfragen in Produktivumgebungen von Facebook und Conviva
beispielsweise statt in 0,5 Stunden in unter 10 Sekunden bzw. statt in 1,5 Stunden
in 10 Sekunden beantwortet.

Das Projekt BlinkDB ist nicht mehr aktuell. Der letzte Commit ist am
06.02.2014 erfolgt, also vor mehr als drei Jahren. Als Basis wird Apache Spark
0.9 genannt. [1] Aktuell ist derzeit die Version 2.1.0. [2] Somit ist selbst ein
Einsatz für Untersuchungszwecke schwierig zu realisieren.

5.2 SnappyData

In der Praxis ist es häufig so, dass mehrere Produkte miteinander kombiniert
werden, um beispielsweise die Lambda-Architektur aufzubauen (siehe Abschnitt
§3.1.1). Eine solche Architektur hat jedoch Nachteile:

1. Hohe Komplexität
Entwickler müssen mehrere APIs, Datenmodelle, Konfigurationen und sich
ändernde Optionen für mehrere Produkte beherrschen. Das Betreiben ei-
ner solchen Architektur ist operativ nicht einfach. Und das Debugging ist
schwierig, da mehrere Logs unterschiedlicher Produkte ausgewertet werden
müssen, um den Fehler zu finden.

2. Niedrige Performance
Die Daten werden zwischen mehreren non-colocated Clustern ausgetauscht,
was mehrere Netzwerk-Hops und multiple Kopien der Daten bedeutet. Au-
ßerdem müssen die Daten ggf. transformiert werden, wenn die Datenmodelle
untereinander nicht kompatibel sind.

3. Verschwendete Ressourcen
Dadurch, dass die Daten dupliziert werden, wird mehr Netzwerk-Bandbreite,
mehr CPU und mehr Speicher benötigt.

4. Interaktive Analysen ungenügend
Anfragen, die über verteilte Cluster laufen, dauern zu lange (über zehn Se-
kunden bis hin zu mehreren Minuten).

SnappyData möchte diese Nachteile beseitigen und vereint die Lambda-Archi-
tektur in einem Produkt. [11] SnappyData verwendet dabei Apache Spark1 und
GemFire2 als Kernkomponenten und bildet damit ein Single Unified HA Cluster,
das OLTP, OLAP und Streaming für Real-Time-Analysen ermöglicht. [10]

Abbildung 4(a) zeigt einen Überblick über die SnappyData-Komponenten. So
ist unter anderem ein auf BlinkDB aufbauendes Modul für die approximative An-
frageverarbeitung enthalten, um so schnelle interaktive Anfragen zu ermöglichen.
Hierfür wird eine Sample-Tabelle vorgehalten, um dies zu gewährleisten.

1 http://spark.apache.org/
2 https://pivotal.io/pivotal-gemfire

http://spark.apache.org/
https://pivotal.io/pivotal-gemfire
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Figure 1: SnappyData’s core components

sufficient only for the current job, we need to employ a static re-
source allocation policy whereby the same resources are reused
concurrently across several applications. Moreover, unlike Spark
which assumes that all jobs are CPU-intensive and batch (or micro-
batch), in a hybrid workload we do not know if an operation is a
long-running and CPU-intensive job or a low-latency data access.

The second challenge is that in Spark a single driver orchestrates
all the work done on the executors. Given the need for high con-
currency in our hybrid workloads, this driver introduces (i) a single
point of contention, and (ii) a barrier for HA. If the driver fails, the
executors are shutdown, and any cached state has to be re-hydrated.

Due to its batch-oriented design, Spark uses a block-based mem-
ory manager and requires no synchronization primitives over these
blocks. In contrast, GemFire is designed for fine-grained, highly
concurrent and mutating operations. As such, GemFire uses a va-
riety of concurrent data structures, such as distributed hashmaps,
treemap indexes, and distributed locks for pessimistic transactions.
SnappyData thus needs to (i) extend Spark to allow arbitrary point
lookups, updates, and inserts on these complex structures, and (ii)
extend GemFire’s distributed locking service to support modifica-
tions of these structures from within Spark.

Spark RDDs are immutable while GemFire tables are not. Thus,
Spark applications accessing GemFire tables as RDDs may expe-
rience non-deterministic behavior. A naïve approach of creating
a copy when the RDD is lazily materialized is too expensive and
defeats the purpose of managing local states in Spark executors.

Finally, Spark’s growing community has zero tolerance for in-
compatible forks. This means that, to retain Spark users, Snap-
pyData cannot change Spark’s semantics or execution model for
existing APIs (i.e., all changes in SnappyData must be extensions).

3. ARCHITECTURE
Figure 1 depicts SnappyData’s core components (the original

components from Spark and GemFire are highlighted).
SnappyData’s hybrid storage layer is primarily in-memory, and

can manage data in row, column, or probabilistic stores. Snap-
pyData’s column format is derived from Spark’s RDD implemen-
tation. SnappyData’s row-oriented tables extend GemFire’s ta-
ble and thus support indexing, and fast reads/writes on indexed
keys §5.1. In addition to these “exact” stores, SnappyData can
also summarize data in probabilistic data structures, such as strati-
fied samples and other forms of synopses. SnappyData’s query en-
gine has built-in support for approximate query processing (AQP),
which can exploit these probabilistic structures. This allows appli-
cations to trade accuracy for interactive-speed analytics on streams
or massive datasets §5.2.

SnappyData supports two programming models—SQL (by ex-
tending SparkSQLdialect) and Spark’s API. Thus, one can perceive

1 // Create a SnappyContext from a SparkContext
2 val spContext = new org.apache.spark.SparkContext(conf)
3 val snpContext = org.apache.spark.sql. SnappyContext (

spContext)
4

5 // Create a column table using SQL
6 snpContext.sql("CREATE TABLE MyTable (id int, data string)

using column")
7

8 // Append contents of a DataFrame into the table
9 someDataDF.write.insertInto("MyTable");

10

11 // Access the table as a DataFrame
12 val myDataFrame: DataFrame = snpContext.table("MyTable")
13 println(s"Number of rows in MyTable = ${myDataFrame.count()

}")

Listing 1: Working with DataFrames in SnappyData

SnappyData as a SQL database that uses Spark’s API as its lan-
guage for stored procedures. Stream processing in SnappyData is
primarily through Spark Streaming, but it is modified to run in-situ
with SnappyData’s store §4.

SQL queries are federated between Spark’s Catalyst and Gem-
Fire’s OLTP engine. An initial query plan determines if the query
is a low latency operation (e.g., a key-based lookup) or a high
latency one (scans/aggregations). SnappyData avoids scheduling
overheads for OLTP operations by immediately routing them to ap-
propriate data partitions §6.2.

To support replica consistency, fast point updates, and instanta-
neous detection of failure conditions in the cluster, SnappyData
relies on GemFire’s P2P (peer-to-peer) cluster membership ser-
vice [1]. Transactions follow a 2-phase commit protocol using
GemFire’s Paxos implementation to ensure consensus and view
consistency across the cluster.

4. A UNIFIED API
Spark offers a rich procedural API for querying and transform-

ing disparate data formats (e.g., JSON, Java Objects, CSV). Like-
wise, to retain a consistent programming style, SnappyData offers
its mutability functionalities as extensions of SparkSQL’s dialect
and its DataFrame API. These extensions are backward compati-
ble, i.e., applications that do not use them observe Spark’s original
semantics.

A DataFrame in Spark is a distributed collection of data orga-
nized into named columns. A DataFrame can be accessed from
a SQLContext, which itself is obtained from a SparkContext (a
SparkContext is a connection to Spark’s cluster). Likewise, much
of SnappyData’s API is offered through SnappyContext, which
is an extension of SQLContext. Listing 1 is an example of using
SnappyContext.

Stream processing often involves maintaining counters or more
complex multi-dimensional summaries. As a result, stream pro-
cessors today are either used alongside a scale-out in-memory key-
value store (e.g., Storm with Redisor Cassandra) or come with their
own basic form of state management (e.g., Samza, Liquid [23]).
These patterns are often implemented in the application code us-
ing simple get/put APIs. While these solutions scale well, we find
that users modify their search patterns and trigger rules quite of-
ten. These modifications require expensive code changes and lead
to brittle and hard-to-maintain applications.

In contrast, SQL-based stream processors offer a higher level
abstraction to work with streams, but primarily depend on row-
oriented stores (e.g., [5, 8, 27]) and are thus limited in supporting

(a) SnappyData Überblick [11]

Figure 3: Spark’s runtime process architecture

Figure 4: SnappyData’s cluster architecture

R2. State sharing — Each application submitted to Spark
works in isolation. State sharing across applications requires
an external store, which increases latency and is not viable
for near real time data sharing.

R3. High availability (HA) — As a highly concurrent
distributed system that o↵ers low latency access to data, we
must protect applications from node failures (caused by soft-
ware bugs and hardware/network failures). High availability
of data and transparent handling of failed operations there-
fore become an important requirement for SnappyData.

R4. Consistency — As a highly available system that of-
fers concurrent data access, it becomes important to ensure
that all applications have a consistent view of data.

After an overview of our cluster architecture in section 5.1,
we explain how SnappyData meets each of these require-
ments in the subsequent sections.

5.1 SnappyData Cluster Architecture
A SnappyData cluster is a peer-to-peer (P2P) network

comprised of three distinct types of members (see figure 4).

1. Locator. Locator members provide discovery service for
the cluster. They inform a new member joining the group
about other existing members. A cluster usually has more
than one locator for high availability reasons.

2. Lead Node. The lead node member acts as a Spark
driver by maintaining a singleton SparkContext. There is
one primary lead node at any given instance but there can be
multiple secondary lead node instances on standby for fault
tolerance. The lead node hosts a REST server to accept and
run applications. The lead node also executes SQL queries
routed to it by “data server” members.

3. Data Servers. A data server member hosts data, em-
beds a Spark executor, and also contains a SQL engine ca-
pable of executing certain queries independently and more
e�ciently than Spark. Data servers use intelligent query
routing to either execute the query directly on the node, or
pass it to the lead node for execution by Spark SQL.

5.2 High Concurrency in SnappyData
Thousands of concurrent ODBC and JDBC clients can si-

multaneously connect to a SnappyData cluster. To support
this degree of concurrency, SnappyData categorizes incom-
ing requests from these clients into (i) low latency requests
and (ii) high latency ones. For low latency operations, we

completely bypass Spark’s scheduling mechanism and di-
rectly operate on the data. We route high latency opera-
tions (e.g., compute intensive queries) through Spark’s fair
scheduling mechanism. This makes SnappyData a respon-
sive system, capable of handling multiple low latency short
operations as well as complex queries that iterate over large
datasets simultaneously.

5.3 State Sharing in SnappyData
A SnappyData cluster is designed to be a long running

clustered database. State is managed in tables that can be
shared across any number of connecting applications. Data
is stored in memory and replicated to at least one other
node in the system. Data can be persisted to disk in shared
nothing disk files for quick recovery. (See section 4 for more
details on table types and redundancy.) Nodes in the cluster
stay up for a long time and their life-cycle is independent
of application lifetimes. SnappyData achieves this goal by
decoupling its process startup and shutdown mechanisms
from those used by Spark.

5.4 High Availability in SnappyData
To explain SnappyData’s approach to high availability,

we first need to describe our underlying group membership
service as our building block for providing high availability.

5.4.1 P2P Dynamic Group Membership Service
A Spark cluster uses a master-slave model, where slaves

become aware of each other through a single master. Ensur-
ing consistency between the slaves is coordinated through
the master. For instance, in Spark, to broadcast a dataset
and cache it on all executors, one has to first send the dataset
to the driver node, which in turn replicates the data to each
worker node. This is a reasonable strategy for small im-
mutable datasets where the driver is rarely used. In con-
trast, SnappyData relies on a P2P connected system with
an underlying active group membership system that ensures
consistency between replicas. Strict membership manage-
ment is a pre-requisite for managing the metadata govern-
ing the distributed consistency of data in the cluster. It
allows SnappyData to o↵er lower latency guarantees even
while faced with failure conditions. Next, we explain the
building blocks of this group membership service (inherited
from GemFire).

Discovery service — The discovery service’s primary re-
sponsibility is to provide an initial list of known members,
including all lead nodes and data servers.

Group coordination — The oldest member in the group
automatically becomes the group coordinator. A group co-
ordinator establishes a consistent view of the current mem-
bership of the system and ensures that this view is consis-
tently known to all members.

Any new member first discovers the initial membership
and the coordinator through the discovery service. All JOIN
requests are received by the coordinator who confirms and
informs everyone about the new member. When a new mem-
ber joins, it may host a replica of some existing dataset. The
coordinator also ensures virtual synchrony to ensure that no
in-flight events are missed by the new member. All members
establishe a direct communication channel with each other.

Failure handling — While failures are easy to detect when
a socket endpoint fails (e.g., a node fails or the process dies),

(b) SnappyData Architektur [11]

In Abbildung 4(b) ist die Verteilung der Komponenten von SnappyData zu
sehen. Der Locator bietet einen Discovery Service an mit dessen Hilfe neue Kno-
ten einander kennenlernen können. Der Lead agiert analog zum Spark Driver in
Apache Spark und stellt einen SparkContext zur Verfügung. Außerdem führt er
SQL-Abfragen aus. Der Data Server speichert die Daten. Ebenfalls führt dieser
Abfragen entweder direkt aus oder leitet diese zu dem Lead weiter, der diese
weiterverarbeitet.

6 Master-Arbeit und Projekte

Das Ziel des Master-Themas ist die experimentelle Untersuchung von ausgewähl-
ten Anwendungsszenarien der approximativen Anfrageverarbeitung bezüglich
des Kompromisses der Qualitätsziele verschiedener Szenarien. Hierfür sollen im
Grund- und Hauptprojekt die Grundlagen in Form einer Experimentierplattform
geschaffen und in der Master-Arbeit die theoretischen Grundlagen untersucht
werden.

6.1 Grundprojekt

6.1.1 Ziele

Im Grundprojekt wird eine Experimentierplattform mit SnappyData aufgebaut,
um Performance-Analysen durchführen zu können. Die Plattform wird auf dem
Big-Data-Cluster in der HAW im Raum 10.88 aufgebaut. Wenn diese Experimen-
tierplattform fertiggestellt ist, soll sie sich auch auf bei einem Cloud-Computing-
Anbieter wie beispielsweise Amazon Web Services3 deployen lassen.

Die Komponenten Locator, Lead und Data Server sollen dabei jeweils in
Docker-Containern4 laufen. Dies stellt sicher, dass ein Deployment bei Cloud-
Computing-Anbietern einfacher möglich ist.

Die Performance-Analysen sollen durch geeignete Daten erfolgen. Hierfür
könnten beispielsweise die Daten der

”
NYC Taxi & Limousine Commision“5

herangezogen werden. Denkbar sind jedoch auch weitere Benchmark-Daten wie
sie beispielsweise

”
TPC“6 bereitstellt.

3 https://aws.amazon.com
4 https://www.docker.com
5 http://www.nyc.gov/html/tlc/html/about/trip record data.shtml
6 http://www.tpc.org/

https://aws.amazon.com
https://www.docker.com
http://www.nyc.gov/html/tlc/html/about/trip_record_data.shtml
http://www.tpc.org
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Das Hauptmerkmal der Untersuchungen soll dabei auf dem Modul für die ap-
proximative Anfrageverarbeitung liegen. Die Ergebnisse der Performance-Analy-
sen sollen miteinander verglichen werden. Es soll geprüft werden inwieweit sich
die Ergebnisse zwischen der Ausführung auf der gesamten Datenbasis und der
Ausführung auf Samples unterscheiden im Hinblick auf die Genauigkeit und
Ausführungsgeschwindigkeit.

6.1.2 Risiken

Das Grundprojekt ist teilweise mit Risiken behaftet. So könnten unter anderem
folgende Risiken eintreten:

1. Docker-Container und Netzwerk
Durch das Zusammenspiel aus den Docker-Containern, die die SnappyData-
Komponenten enthalten und dem Netzwerk könnte eine kleine Herausforde-
rung darstellen. Denn Docker-Container haben dynamisch zugewiesene IP-
Adressen. Das bedeutet, dass keine feste IP-Adressen für die Konfigurati-
on von SnappyData-Komponenten verwendet werden können. Die Docker-
Schicht bringt also zunächst eine weitere Komplexitätsebene mit sich.

2. Keine weite Verbreitung von SnappyData
SnappyData hat noch keine allzu große Verbreitung. Sollte es bei der In-
stallation oder beim Betrieb zu Problemen kommen, könnte die Fehlersuche
länger dauern als beispielsweise bei der Inbetriebnahme oder beim Betrieb
von Apache Spark. Begründet ist dies damit, dass Spark eine große Verbrei-
tung hat und es zahlreiche Foren-Einträge gibt, die sich mit Installations-
und Betriebsproblemen auseinandersetzen. Jedoch verfügt SnappyData über
eine ausführliche Dokumentation und bietet über mehrere Kanäle wie Slack,
Github, Stackoverflow Support7.

6.1.3 Aktueller Stand

Die SnappyData-Komponenten befinden sich derzeit in drei einzelnen Docker-
Containern, die auf einem Rechner gestartet werden. Derzeit müssen noch die IP-
Adressen der Docker-Container jedes Mal manuell in der SnappyData-Konfigura-
tion eingetragen werden, was zunächst nur dazu dient, den Durchstich zu erzie-
len. Dieser ist jedoch noch nicht erreicht, da das SnappyData-Cluster noch nicht
verteilt startet. Es lässt sich nur innerhalb eines Docker-Containers starten.

6.2 Hauptprojekt

6.2.1 Ziele

Im Hauptprojekt soll die Experimentierplattform genutzt werden, um weitere
Anwendungsszenarien durchzuspielen und die Eignung der approximativen An-
frageverarbeitung weiter zu überprüfen. Es soll mindestens ein weiterer Daten-
satz untersucht werden. Idealerweise zeigen die Untersuchungen, dass die Abwei-
chungen der approximativen Anfrageverarbeitung zu stark von den tatsächlichen

7 http://www.snappydata.io/community

http://www.snappydata.io/community
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Ergebnissen abweichen. Das würde aufzeigen, dass die approximative Anfrage-
verarbeitung nicht für jegliche Szenarien geeignet ist.

Die Experimentierplattform soll außerdem bei einem Cloud-Computing-An-
bieter deployt werden, um so die Plattform noch weiter skalieren zu können
im Gegensatz zum HAW-Cluster. Hierbei soll untersucht werden, welche Daten-
mengen noch komplett durchsucht werden können ohne auf die approximative
Anfrageverarbeitung zurückgreifen zu müssen.

6.2.2 Risiken

Das Hauptprojekt beinhaltet weitere Risiken. Dies könnten unter anderem fol-
gende sein:

1. Passender Datensatz
Um zu zeigen, dass die approximative Anfrageverarbeitung nicht für alle
Szenarien geeignet ist, muss ein passender Datensatz gefunden werden, der
dies zeigt. Das Finden eines solchen Datensatzes, der frei zugänglich ist,
könnte eine Hürde darstellen.

2. Kosten Cloud-Computing-Anbieter
Die Kosten der Cloud-Computing-Anbieter könnten ein Risiko darstellen,
da keine unbegrenzten finanziellen Mittel zur Verfügung stehen. Ggf. hilft
hierbei das Programm

”
AWS im Bildungswesen“, das die HAW nutzen darf.

3. Deployment Cloud-Computing-Anbieter
Das Deployment bei dem Cloud-Computing-Anbieter setzt eine Einarbei-
tungsphase voraus, in der die Grundlagen für das Deployment geschaffen
werden.

6.3 Master-Arbeit

6.3.1 Ziele

In der Master-Arbeit sollen die durchgeführten Experimente des Grund- und
Hauptprojekts auf theoretischer Ebene untersucht und bewertet werden. Möglich-
erweise lassen sich Verbesserungsvorschläge erarbeiten, die einen besseren Kom-
promiss der Qualitätsziele der Szenarien ermöglichen. Die Verbesserungsvor-
schläge ließen sich sogar ggf. in die Experimentierplattform implementieren und
nochmals überprüfen, denn der Sourcecode von SnappyData ist Open Source.
[4]

6.3.2 Risiken

Als Risiken für die Master-Arbeit sind mindestens folgende zu benennen:

1. Statistische Modelle
Die der approximativen Anfrageverarbeitung zugrunde liegenden statisti-
schen Modelle müssen verstanden werden, um eine Bewertung dieser vorzu-
nehmen. Hierfür sind mindestens Grundlagen der Statistik erforderlich, die
erarbeitet werden müssten.
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2. Modifizieren des Sourcecodes
Die Modifikation des Sourcecodes von SnappyData könnte eine Hürde dar-
stellen, da hierfür die Kenntnis der einzelnen Komponenten und ihrer Abhän-
gigkeiten untereinander erforderlich ist, um so gezielt die entsprechende Stel-
len anpassen zu können.
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