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Die berithmten 4 V's

Big Data

Volume Veracity
Datenwachstum Vertrauen in Daten
Velocity Variety
Geschwindigkeit Datenarten

(Daten pro Sekunde)  (Dokumente,Bilder,..)
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Beispiel: Durchschnitt berechnen

Xz n
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Beispiel: Durchschnitt berechnen

X n

# mit Pandas DataFrame:
df['x2"].sum() / len(df)

# oder:
df['X2'].mean()

Data Science 2 - Vorlesung - Big Data 7134
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Beispiel: Durchschnitt berechnen

« Pandas liest DataFrame in Hauptspeicher
« Schnelle Berechnung, schneller Zugriff

Datensatze im DataScience Kurs
* Iris Daten - 3.8 KB
e Auto MPG Daten - 18 KB
» Hausarbeit - 3.7 MB und 5.8 MB
» RKI Covid19 Daten - 44 MB
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Beispiel: Durchschnitt berechnen

« Pandas liest DataFrame in Hauptspeicher
« Schnelle Berechnung, schneller Zugriff

Datensatze im DataScience Kurs
* Iris Daten - 3.8 KB
e Auto MPG Daten - 18 KB
» Hausarbeit - 3.7 MB und 5.8 MB
» RKI Covid19 Daten - 44 MB

Was ist, wenn unsere Daten 4 TB groB sind?

Data Science 2 - Vorlesung - Big Data 8/34



Hochschule Bochum ™™\ ™™

BIG DATA TECHNIKEN Bochum Unversty =1 |

of Applied Sciences ~ luad

Beispiel: Durchschnitt berechnen

Xz

4 TB = ca. 4000 GB

handelsiibliche Festplatte

» Lesegeschwindigkeit einer Festplatte 100 - 200 MB/s
» Lesen der Daten benotigt 5,5 - 11 Minuten
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Beispiel: Durchschnitt berechnen

Xz

4 TB = ca. 4000 GB
handelsiibliche Festplatte

Lesegeschwindigkeit einer Festplatte 100 - 200 MB/s
Lesen der Daten benotigt 5,5 - 11 Minuten

SSD Platte + SATA mit 600 MB/s braucht knapp 2 Minuten
Festplatte: 0,024 EUR/GB, SSD-Platte: 0,09 EUR/GB
GroRte SSD 8 TB, sehr teuer
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Wie konnen wir die Berechnung beschleunigen?

1. Durchsatz erhohen mit mehreren Festplatten:

1TB 1TB 1TB 1TB
\ / 400-800 MB/s
Rechner

» Von allen Platten gleichzeitig lesen: ca. 1,5 Minuten
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Wie konnen wir die Berechnung beschleunigen?

1. Durchsatz erhohen mit mehreren Festplatten:

1TB 1TB 1TB 1TB
\ / 400-800 MB/s
Rechner

» Von allen Platten gleichzeitig lesen: ca. 1,5 Minuten
» Daten missen dann auch parallel verarbeitet werden!!

Data Science 2 - Vorlesung - Big Data 10/ 34
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2. Parallele Berechnung des Durchschnitts

Wir teilen die Daten in (z.B. 4) Blocke auf
X={Xq,. .., Xp, } U{Xp, 11, -, Xp, }, - - -
und zerlegen auch die Berechnung in Teilprobleme:

n
v D oim1 Xia 51+ Sy +S3+S,

X, = =
n ny+ny+n3+n,
mit
R k> ky,
S = in,27 S2 = Z Xigs -y Sy = Z Xi2
=1 i=R+1 i=R3+1
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Parallele Berechnung des Durchschnitts

S Ny

\
L4
S3,N3 N
L4
Sz, N2 R
L4
S1, M R
L4

Data Science 2 - Vorlesung - Big Data 12 /34



Hochschule Bochum ™™\ ™™

BiG DATA TECHNIKEN Bochum Unversity - 1 |

of Applied Sciences

Parallele Berechnung des Durchschnitts

S Ny

\
L4
S3,N3 N
L4
Sz, N2 R
L4
S1, M R
L4

—— 1:24 min —

Data Science 2 - Vorlesung - Big Data 12 /34



Hochschule Bochum ™™\ ™™

BiG DATA TECHNIKEN Bochum Unversity - 1 |

of Applied Sciences

Parallele Berechnung des Durchschnitts

S Ny

\
L4
S3,N3 N
L4
Sz, N2 R
L4
S1, M R
L4

—— 1:24 min —H

Data Science 2 - Vorlesung - Big Data 12 /34



Hochschule Bochum =™
1

MAP-REDUCE KONZEPT Bochum Unversity T

of Applied Sciences ~ luad

LY
1
J

Die Idee von Map-Reduce
Seien die Blocke Python-Listen:

bloecke = I: [1121314]1 [5167778]7 "']

blocke = bloecke[o] #[1,2,3,4]

Wir definieren eine Funktion f, die fiir jeden Block s; und n;
berechnet:

def f(block):
s =0
for x in block:
S =5 + X
return (s, len(block))

Data Science 2 - Vorlesung - Big Data 13/ 34
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map: Funktion auf alle Elemente einer Liste anwenden

[1,2,3,4], [5,6,7,8] [..]

Data Science 2 - Vorlesung - Big Data 14 [ 34
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map: Funktion auf alle Elemente einer Liste anwenden

[1,2,3,4], [5,6,7,8] [..]
| | |
f f f
| | |

(10,4) (26,4) , (..,..)
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map: Funktion auf alle Elemente einer Liste anwenden

[1,2,3,4], [5,6,7,8] [..]
| | |
f f f
| | |

(10,4) (26,4) , (..,..)
bloecke = [ [1,2,..1, [5,6,..1, [..]1, ..]

# Zwischenergebnisse:
xs = map(f, bloecke)
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reduce: Liste zu Ergebnis aggregieren

Definiere eine Funktion add, die zwei Elemente verknupft:

def add(x, y):
return (x[e] + y[e], x[2] + y[1])

Diese Funktion benutzen wir mit reduce ahnlich wie f mit map
zum aggregieren.

Data Science 2 - Vorlesung - Big Data 15/ 34



Hochschule Bochum ™™\ ™™

MAP-REDUCE KONZEPT socrumUnvesiy Il

of Applied Sciences ~ luad

reduce: Liste zu Ergebnis aggregieren

(10,4) (26,4) , (..,..)

| add |
| add

from functools import reduce

xs = map(f, bloecke)
(s,n) = reduce(add, xs)

avg = s / n

Data Science 2 - Vorlesung - Big Data 16 / 34
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Parallelisierung mit Map-Reduce

Sy, Ny, N
L4
S3,N3 N
L4
Sz, N2 R
L4
S, N4 R
L4
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Parallelisierung mit Map-Reduce

Sy, Ny, N
L4
S3,N3 N
L4
Sz, N2 R
L4
S, N4 R
L4

——— MAP ———H
REDUCE
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Scale-Up: Mehr Power + Speicher
Server aufrusten mit

» mehr Speicher

« zustazlichen CPUs

» weiteren Festplatten
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Scale-Up: Mehr Power + Speicher

Server aufrusten mit
» mehr Speicher
« zustazlichen CPUs
» weiteren Festplatten

Aufristung begrenzt: max. Speicher, Anzahl Festplatten,...
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Scale-Up: Mehr Power + Speicher

Server aufristen mit
» mehr Speicher
« zustazlichen CPUs
» weiteren Festplatten

Aufristung begrenzt: max. Speicher, Anzahl Festplatten,...

Zur Erinnerung: Wir suchen nach Big Data!

4 PB = 4000 TB = 1000 Festplatten mit 4 TB Speicher.

Data Science 2 - Vorlesung - Big Data 18 / 34
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Scale-Out: Mehr Server
« Verteilung auf mehrere Server
« Jeder Server hat zig Platten
 zur Erweiterung werden zusatzliche Server hinzugenommen
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Scale-Out: Mehr Server
« Verteilung auf mehrere Server
« Jeder Server hat zig Platten
 zur Erweiterung werden zusatzliche Server hinzugenommen

4 PB = 4,000 TB
1 Server mit 10 x 4 TB Platten = 100 Server fir 4 PB

Data Science 2 - Vorlesung - Big Data 19 /34
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Apache Hadoop: Open-Source Map-Reduce System

» Hadoop ist ein populares Map-Reduce System
« Enthalt ein Dateisystem (HDFS) zum Speichern von Daten
 Einen Scheduler fiir Map- und Reduce-Jobs
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Apache Hadoop: Open-Source Map-Reduce System

» Hadoop ist ein populares Map-Reduce System
« Enthalt ein Dateisystem (HDFS) zum Speichern von Daten
 Einen Scheduler fiir Map- und Reduce-Jobs

Wem ist bereits eine Festplatte kaputtgegangen?
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Apache Hadoop: Open-Source Map-Reduce System

» Hadoop ist ein populares Map-Reduce System
« Enthalt ein Dateisystem (HDFS) zum Speichern von Daten
 Einen Scheduler fiir Map- und Reduce-Jobs

Wem ist bereits eine Festplatte kaputtgegangen?
Fault-Tolerance:

« Hadoop kimmert sich um Fehlerbehandlung
» Redundantes Speichern fiir Ausfallsicherheit

ClEGEED

Data Science 2 - Vorlesung - Big Data
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Apache Hive: Datenbank mit Map-Reduce

SELECT count(*) from txnrecords;

'n'l tunrecords;

11g Jw 1 out :)f 1
ber of re.l ce tasks deternined at compile time: 1
the average load for a reducer (in bytes):
& Jucers. bytes. per. reducer=<nunber>
11m11 the maxinum nusber of reducers:
reducers. nax=<nunbers
3 constant number of reducers:
ce. tasks=<nunber=
1482278428 BBES, Tracking URL = /flocalhost : 56030/ jobdetails. jsp? 281482270428 BEAS
vadoop/bin/hadoop job -Dmapred. job.tracker=localhost:8821 -kill 82276420 BBES
map = 6%, reduce
map = 58%,
map = 188%,
map = 186%,
map = 188%,
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Lebensdauer von Informationen

“ @charlesluzar

Think about this: I read about the
earthquake on Twitter seconds before I
felt it. Oh, times... how you've changed.

TweetDeck
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Lebensdauer von Informationen

4 Sefsm log

static web blogs status
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Lebensdauer von Informationen

status
—

static web

Google

Map-Reduce
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Lebensdauer von Informationen

static web blogs status
— H
2008

Google Google

Map-Reduce Caffeine
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Lebensdauer von Informationen

static web blogs status
— H
2008 2013

Google Google Google

Map-Reduce Caffeine MillWheel
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Verarbeitung in Near-Time
» Map-Reduce funktioniert gut, ist aber trage
» Abfragen/Ausfiihrung dauert lange

Wie funktionieren dann z.B. Trends?
« Big Data Verarbeitung in Echtzeit/Neartime
« Ahnliche Prinzipien: Verteilte Berechnungen

Data Science 2 - Vorlesung - Big Data 25/ 34
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Twitter: >500k Tweets pro Minute

Sports - Trending
#FRASUI

Sports

France vs Switzerland:
Switzerland advances to ...

659K Tweets
Trending in Germany

#Unwetter
2,825 Tweets

Data Science 2 - Vorlesung - Big Data 26 [ 34
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Twitter Trends: Top-k Anfragen

Finde die k haufigsten Hashtags!
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Twitter Trends: Top-k Anfragen
Finde die k haufigsten Hashtags!
Einfacher Ansatz:

 4-Byte Zahler pro Hashtag
e Flhrt zu 1.8 GB Speicherverbrauch fiir 1-6 stellige Hashtags
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Twitter Trends: Top-k Anfragen
Finde die k haufigsten Hashtags!
Einfacher Ansatz:

 4-Byte Zahler pro Hashtag
e Flhrt zu 1.8 GB Speicherverbrauch fiir 1-6 stellige Hashtags

Auch hier: Das funktioniert nur verteilt! (Scale-Out)

Data Science 2 - Vorlesung - Big Data 27/ 34
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Frage:

Wie konnen wir die Daten so aufteilen, dass sie zahlbar bleiben?

Tweets
L
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Frage:

Wie konnen wir die Daten so aufteilen, dass sie zahlbar bleiben?

Tweets
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Frage:
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Wie konnen wir die Daten so aufteilen, dass sie zahlbar bleiben?

Tweets

Data Science 2 - Vorlesung - Big Data

#analytics: 143293
#airbnb: 22813
#allesGute: 83234
#...

L 2

L 2

L 4




Big Data Architektur
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Analytics: Beantwortung von Fragen

result = query ( all data )

Big Data,

Data Science 2 - Vorlesung - Big Data 30/ 34
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Anwendung (Web) Daten
z.B. Trends DLl speichern

Typische Architektur einer Web-Anwendung

Irgendwann erreicht die Datenbank eine GroRe/Komplexitat,
dass Anfragen nicht mehr ad-hoc berechnet werden konnen.

Data Science 2 - Vorlesung - Big Data 31/ 34
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Serving Layer

Key-Value Store
in-Memory DB

Anwendung (Web) Datenbank

z.B. Trends

Batch Layer

Vorberechnen von Ergebnissen/Aggre-
gationen - die Datenbank wird entlastet;
Daten werden in verteiltem System gespeichert

Data Science 2 - Vorlesung - Big Data 31/ 34
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Serving Layer

Anwendung (Web)
z.B. Trends

Speed Layer Batch Layer

Aktuelle Informationen werden online vorberechnet
und die Ergebnisse in die Datenbank geschrieben.

Data Science 2 - Vorlesung - Big Dat: 31/ 34
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Lambda Architektur

Serving Layer

Speed Layer Batch Layer

Data Science 2 - Vorlesung - Big Data



Hochschule Bochum ™™\ ™™
=<1 1

WEITERE ARCHIKETUREN of dopied Scances  Ld L

Kappa-Architektur
 Kein Batch-Layer mehr
« Berechnungen nur noch online/im Stream
« GroRer Storage aus dem die Vergangenheit “gestreamt”
werden kann

Data Science 2 - Vorlesung - Big Data 33/ 34
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Fragen?

Data Science 2
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