
Data Science 2
Vorlesung - Big Data

Prof. Dr. Christian Bockermann

Hochschule Bochum

Sommersemester 2023



Inhalt

1 Was ist Big Data?

2 Big Data Techniken (Volume)

3 Mehr schneller! (Velocity)

4 Big Data Architektur

5 Beispiel: Besucherzahlen

Data Science 2 - Vorlesung - Big Data 1 / 41



Was ist Big Data?

Data Science 2 - Vorlesung - Big Data 2 / 41







Was ist Big Data?

Die berühmten 4 V’s

Big Data

Volume

Velocity Variety

Veracity
Datenwachstum Vertrauen in Daten

Geschwindigkeit
(Daten pro Sekunde)

Datenarten
(Dokumente,Bilder,..)

Value
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Big Data Techniken (Volume)
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Big Data Techniken

Beispiel: Durchschnitt berechnen

X2

X2 =

n∑
i=1

xi,2

n

# mit Pandas DataFrame:
df[’X2’].sum() / len(df)

# oder:
df[’X2’].mean()
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Big Data Techniken

Beispiel: Durchschnitt berechnen
• Pandas liest DataFrame in Hauptspeicher
• Schnelle Berechnung, schneller Zugri�

Datensätze im DataScience Kurs
• Iris Daten - 3.8 KB
• 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 groß sind?
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Big Data Techniken

Beispiel: Durchschnitt berechnen

X2

4 TB = ca. 4000 GB
handelsübliche Festplatte

• Lesegeschwindigkeit einer Festplatte 100 - 200 MB/s
• Lesen der Daten benötigt 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
• Größte SSD 8 TB, sehr teuer
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Big Data Techniken

Wie können wir die Berechnung beschleunigen?

1. Durchsatz erhöhen mit mehreren Festplatten:

1 TB 1 TB 1 TB 1 TB

Rechner

400-800 MB/s

• Von allen Platten gleichzeitig lesen: ca. 1,5 Minuten

• Daten müssen dann auch parallel verarbeitet werden!!
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Big Data Techniken

2. Parallele Berechnung des Durchschnitts

Wir teilen die Daten in (z.B. 4) Blöcke auf

X = {x1, . . . , xk1} ∪ {xk1+1, . . . , xk2}, . . .

und zerlegen auch die Berechnung in Teilprobleme:

X2 =

∑n
i=1 xi,2
n =

s1 + s2 + s3 + s4
n1 + n2 + n3 + n4

mit

s1 =
k1∑
i=1

xi,2, s2 =
k2∑

i=k1+1

xi,2, ..., s4 =

k4∑
i=k3+1

xi,2
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Big Data Techniken

Parallele Berechnung des Durchschnitts

s1,n1

s2,n2

s3,n3

s4,n4

t

1:24 min
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Map-Reduce Konzept

Die Idee von Map-Reduce

Seien die Blöcke Python-Listen:
bloecke = [ [1,2,3,4], [5,6,7,8], ...]

block0 = bloecke[0] # [1,2,3,4]

Wir definieren eine Funktion f, die für jeden Block si und ni
berechnet:

def f(block):
s = 0
for x in block:

s = s + x
return (s, len(block))
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Map-Reduce Konzept

map: Funktion auf alle Elemente einer Liste anwenden

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

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

f f f

[ , , ]

bloecke = [ [1,2,..], [5,6,..], [..], ..]

# Zwischenergebnisse:
xs = map(f, bloecke)
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Map-Reduce Konzept

reduce: Liste zu Ergebnis aggregieren

Definiere eine Funktion add, die zwei Elemente verknüpft:

def add(x, y):
return (x[0] + y[0], x[1] + y[1])

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

Data Science 2 - Vorlesung - Big Data 15 / 41



Map-Reduce Konzept

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
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Map-Reduce Konzept

Parallelisierung mit Map-Reduce

REDUCE

s1,n1

s2,n2

s3,n3

s4,n4

t

MAP
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Scale Up vs. Scale Out

Scale-Up: Mehr Power + Speicher

Server aufrüsten mit
• mehr Speicher
• zustäzlichen CPUs
• weiteren Festplatten

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

Zur Erinnerung: Wir suchen nach Big Data!

4 PB = 4000 TB = 1000 Festplatten mit 4 TB Speicher.
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Scale Up vs. Scale Out

Scale-Out: Mehr Server
• Verteilung auf mehrere Server
• Jeder Server hat zig Platten
• zur Erweiterung werden zusätzliche Server hinzugenommen

4 PB = 4000 TB
1 Server mit 10 x 4 TB Platten = 100 Server für 4 PB
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Hadoop Cluster

Apache Hadoop: Open-Source Map-Reduce System
• Hadoop ist ein populäres Map-Reduce System
• Enthält ein Dateisystem (HDFS) zum Speichern von Daten
• Einen Scheduler für Map- und Reduce-Jobs

Wem ist bereits eine Festplatte kaputtgegangen?

Fault-Tolerance:
• Hadoop kümmert sich um Fehlerbehandlung
• Redundantes Speichern für Ausfallsicherheit
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Hadoop Cluster

Apache Hive: Datenbank mit Map-Reduce

SELECT count(*) from txnrecords;
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Mehr schneller! (Velocity)
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Mehr schneller!

Lebensdauer von Informationen
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Mehr schneller!

Lebensdauer von Informationen

static web blogs status

Map-Reduce Ca�eine

2008

MillWheel

2013
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Big Data Streams

Verarbeitung in Near-Time
• Map-Reduce funktioniert gut, ist aber träge
• Abfragen/Ausführung dauert lange

Wie funktionieren dann z.B. Trends?
• Big Data Verarbeitung in Echtzeit/Neartime
• Ähnliche Prinzipien: Verteilte Berechnungen
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Twitter Trends

Twitter: >500k Tweets pro Minute
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Twitter Trends

Twitter Trends: Top-k Anfragen

Finde die k häufigsten Hashtags!

Einfacher Ansatz:
• 4-Byte Zähler pro Hashtag
• Führt zu 1.8 GB Speicherverbrauch für 1-6 stellige Hashtags

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

Frage:

Wie können wir die Daten so aufteilen, dass sie zählbar bleiben?

Tweets

#a

#b

#c

#z

#analytics: 143293
#airbnb: 22813
#allesGute: 83234
#...
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Big Data Architektur
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Lambda Architektur

Analytics: Beantwortung von Fragen

result = query ( all data )

M A N N I N G

Nathan Marz
WITH  James Warren

Principles and best practices of 
scalable real-time data systems
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Lambda Architektur

Datenbank

Key-Value Store
in-Memory DB

Anwendung (Web)
z.B. Trends

Daten
speichern

Typische Architektur einer Web-Anwendung

Irgendwann erreicht die Datenbank eine Größe/Komplexität,
dass Anfragen nicht mehr ad-hoc berechnet werden können.

Batch Layer

Serving Layer

Vorberechnen von Ergebnissen/Aggre-
gationen - die Datenbank wird entlastet;

Daten werden in verteiltem System gespeichert

Speed Layer

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

Lambda Architektur
Serving Layer

Speed Layer Batch Layer

λ
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Weitere Archiketuren

Kappa-Architektur
• Kein Batch-Layer mehr
• Berechnungen nur noch online/im Stream
• Großer Storage aus dem die Vergangenheit “gestreamt”

werden kann
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Beispiel: Besucherzahlen
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Analyse von Besucherzahlen

Beispiel: Analyse von Studierenden-Zahlen

{id:252,date:’2022-12-06 09:47’,room:’AW-01-39’,value:+1}

Ziele:
• Echtzeit-Darstellung der Raumbelegung
• Möglichkeit zur Analyse historischer Daten
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Analyse von Besucherzahlen

Beispiel: Analyse von Studierenden-Zahlen

{id:252,date:’2022-12-06 09:47’,room:’AW-01-39’,value:+1}
{id:253,date:’2022-12-06 09:48’,room:’AW-01-39’,value:-1}
{id:254,date:’2022-12-06 09:51’,room:’AW-01-39’,value:+1}
{id:255,date:’2022-12-06 09:51’,room:’AW-01-39’,value:+1}
{id:256,date:’2022-12-06 09:51’,room:’AW-01-39’,value:+1}
{id:258,date:’2022-12-06 09:52’,room:’AW-01-39’,value:+1}

MQTT

Broker
Datenbank

(= historischer Speicher)

Writer
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Analyse von Besucherzahlen

Beispiel: Analyse von Studierenden-Zahlen

Broker Datenbank

Writer

Aggregator

MQTT

Raum Anzahl

AW 01-39 11

AW 1-33 15

AW 5-24 6
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Analyse von Besucherzahlen

Nachrichtenverarbeitung im Aggregator

def on_message(client, userdata, msg):
print(f"New message from ‘{msg.topic}‘ topic")
global counts
data = loads(msg.payload.decode())
room = data[’room’]

if room not in counts:
counts[room] = 1

else:
counts[’room’] = counts[’room’] + 1
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Analyse von Besucherzahlen

# Topic, auf dem Messwerte publiziert werden
topic = ’counts’

def subscribe(mqtt):
mqtt.subscribe(topic)
mqtt.on_message = on_message
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Analyse von Besucherzahlen

Going Big Data: Was passiert, wenn der Aggregator abstürzt?

• Status geht verloren (aktuelle Anzahlen)
• Neustart beginnt mit 0 Werten für alle Räume
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Analyse von Besucherzahlen

Apache Kafka als Broker

• Hoch-Skalierbarer Message Broker
• Clusterfähig (hochverfügbar)
• Entwickelt bei LinkedIn, Open Source

Producer

Aggregator

Consumer

Topic: counts

01234

O�sets

Nachrichten im Topic werden
temporär gespeichert (z.B. 1 Monat)
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