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Motivation



[Abb. 1]

Volume = massive Datensätze (Terabyte, Petabyte)

Velocity = hohe Datenrate (Events/sek)

Variety = unstrukturierte Daten (IoT-Sensors, logs, clickstreams)
                 Bereinigung notwendig

Problem Big Data

Ziel: schnell Wert aus Daten ziehen & reagieren



Anwendungen Streaming-System
⇒ ETL-Operationen (Filtern, Analysieren), hoher Durchsatz

⇒ Data Analytics → Real-Time Processing
⇒ Window Aggregation auf Events (User Session, Trending Tweets, Pattern Recognition (Fraud))
⇒ Complex Event Processing

[Abb. 2]

[Abb. 3]



Batch Processing

[1]Alle Daten in Hadoop (data lake)

Skalierbares, fehlertolerantes, verteiltes 
Dateisystem (HDFS)  
Batch-Jobs Ausführung Minuten bis Stunden

Verarbeitung großer Datenmengen 
mit parallelen, verteilten Algorithmen 
in einem Cluster

langsame, aber korrekte Ergebnisse

[Abb. 4]



Stream Processing
Zu beachten:

● kein Double Counting (interner State)
● Exactly-Once Processing 

(at-least-once & at-most-once) im 
State-Handling (nicht User Logik)

● Fehlertoleranz (starke Konsistenz, State)

schnelle, aber nicht notwendigerweise korrekte Ergebnisse*

[Abb. 5]



Ergebnisse mit niedriger Latenz
& (eventuelle) Korrektheit?



Lambda Architecture
Batch-Ebene

- speichert Rohdaten
- immutable, append-only
- berechnet periodisch batch-views

Speed-Ebene
- real-time Datenanalyse
- geringe Latenz → kleinere Genauigkeit

→ nur aktuelle Daten

Serving-Ebene
- indiziert batch-views für schnellen Zugriff
- Query → Kombination beider Ebenen

[Abb. 6] [3]



Lambda Architecture

langsame Batch-Verarbeitung + Echtzeitverarbeitung (Velocity, Volume) [Abb. 7]



 Kafka
● Grundlage für massives Stream Processing
● geordnete, partitionierte, fehlertolerante Streams 

(keine verlorenen Events) → replayable

● Scale-Out, Buffering

  Wiedereinspielen von Events ist Grundlage für
  Korrektheit von Streaming Systemen

[Abb. 8]



Lambda Architecture
Pro:

● skalierbar
● Fehlertolerant (HDFS)
● Echtzeitanalysen (Genauigkeit)

Con:

● Komplexität
● zwei Systeme/Versionen der Datenpipeline
● Duplizierte Logik
● Merge für Query



Stream Processing



Ein kurzer Gedanke zur Latenz

Source Ingest
Streaming 
application

Trigger
Ingest Downstream

Ende-zu-Ende Latenz (Netzwerk, Streaming-Engine, Downstream Databases/System)
⇒ Latenz Eintritt->Verarbeitung



Streaming Landscape (Open-Source)

und noch viele mehr...



Vergleich

[4]

[Abb. 9]



Grundlagen



State of the art: Inspiration

[5]



Event time vs. Processing Time

● Event-Time ist unabhängig von der Processing Time

● Streaming-Engine → einen Weg um den Fortschritt der Event-Time zu messen
⇒ benötigt für Window Operatoren, die auf Event-Time operieren
⇒ verhindern von Events im falschen Window



Windowing

● Datenquelle wird entlang zeitlicher Grenze in einzelne Teile zerlegt

[2]



Windowing by even-time

(fixed window)

⇒ Grundidee: erhöhte Window Lebenszeit → längeres Buffering, State Handling
⇒ Vollständigkeitsfrage → fixe/heuristische Watermarks (keine 100% Garantie)

Quellen sind nicht immer verfügbar (Latenz, Netzwerkpartition, Mobile Devices)
  ⇒ korrektes Bearbeiten “später” Events (richtige Reihenfolge)

[2]



Watermarks (in-order vs out-of-order)
● Watermark nimmt an, dass alle früheren Ereignisse (wahrscheinlich) eingetroffen sind
● “späte Events ins richtige Window kriegen”

[Abb. 11]



State of the art: Apache Flink

[6]



State of the art: Apache Flink

[6]

● Exactly-Once (periodischer lokaler Checkpoint-State in 
dauerhaften Speicher) → fehlertolerant

● State-Handling Wiederherstellung State/Operator Fortschritt
● (Event-Time) Windowing, out-of-order (watermarking)

● Modi:
○ natives Event-Processing (geringe Latenz)
○ Stateful Stream Processing 

(starke Konsistenz Savepoints & Snapshots) 
 ⇒ zu Kosten der Performanz

Kernkonzept: 
    DataStream (unbegrenzt) & DataSet (begrenzt) - Optimierer

StreamingSQL
CEP (Mustererkennung)



Streams & Tables

● Live-Datastream ⇒  unbegrenzte Tabelle an die kontinuierlich angefügt wird
● Inkrementelle SQL-Queries
● Trigger, Evictor

[Abb. 12]



State of the art: Apache Spark

⇒ starke Konsistenz durch Ausführung von Batch-Jobs in Memory
⇒ mehrere Batch-Jobs hintereinander in kurzen Intervallen*? ⇒ Micro-Batching

[Abb. 13]



State of the art: Apache Spark

[Abb. 14]
RDD = fehlertolerante, immutable, parallele Datenstruktur 
           (Optimierung: hält Daten im Speicher für Wiederverwendung nachfolgender Stufen)
DStream = unbegrenzter Stream von Daten,  repräsentiert Reihe von RDDs



State of the art: Apache Spark

[Abb. 15]

● replayability 
durch Kafka

● stateful RDD
● Verarbeitungs-

garantien
● immernoch

Micro-Batch



State of the art: Apache Spark 2.x

● höhere API → Streaming & Batching
● basiert auf Spark SQL-Engine
● Streaming Aggregation, Event-Time Windows, Stream-to-Batch Joins,..
● End-to-End Exactly-Once Processing
● Fehlertoleranz, Garantien durch Checkpointing & Write-Ahead Logs
● Continuous Processing → bessere Performance (geringere Latenz)



State of the art: Apache Spark 2.x

[Abb. 16]



In Zahlen...

Benchmark Problem

mittels Yahoo! Benchmark für Streaming Systeme



Fazit: Flink & Spark
● Spark & Flink erlauben sowohl Batch & Stream Processing 
● Flink als Innovator für

○ Event-time Windowing, out-of-order Streams, and exactly-once Semantik
○ Checkpointing & Replayability → Consistency

● Adoption einer höheren API, die Batch & Stream transparent macht
● Performanz abhängig vom Anwendungsfall → Benchmarks schwer vergleichbar



Kappa Architecture

● eine zentrale Datenpipeline (für Batch und Streaming → Flink/Spark)
● immutable, append-only Event-Store (Kafka) → long-term HDFS/S3
● alle Operationen im Streaming-Layer → geänderte Logik → Replay

● Aufwand für die Wiedergabe der gesamten Historie steigt linear mit dem Datenvolumen
○ spezieller Use Case

[Abb. 17]

[7]



Was ist mit diesem         Lambda ?



Use Case: Nuclio

● E2E Nutzen
● Serverless Visual 

Analytics?

[Abb. 18]



Research & 
Conferences



Konferenzen
IEEE International Conference on Big Data (10-13 Dezember 2018)

ACM International Conference on Distributed and Event-based Systems (25-29 June 2018)

IEEE International Conference on Data Engineering (16-19 April 2018)

ACM SIGMOD/PODS  International Conference on Management of Data (10-15 June 2018)

Andere:

Strata Data conference



Forschung

● Algorithmen & Mechanismen verbessern
● Performance
● Benchmarking & Improvement Detection
● Sicherheit & Governance
● Anwendungsbereich Distributed Machine 

Learning (nähere Untersuchung 
notwendig)



Course of action



Cours of action

● tieferes Verständnis der Streaming Anwendungen/Design
● Architekturansätze vergleichen
● eigene Architektur aufbauen & testen
● Vergleich/Benchmarks
● tieferes Verständnis der anwendbaren Algorithmen
● Use Case: Machine/Deep Learning näher untersuchen
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Hilfreiches Material
https://flink.apache.org/ + Papers

https://spark.apache.org/ + Papers

Streaming 101/ 102 Blog Posts

Gesamtüberblick

https://flink.apache.org/
https://spark.apache.org/
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oder

 Anmerkungen ?


