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1. FEinleitung

1. Einleitung

1.1. Motivation

Tag fiir Tag werden Unternehmen von gigantischen Mengen an Daten iiberschwemmt. Diese Daten-
mengen, fiir die sich der Begriff BigData etabliert hat, konnen, falls sie richtig analysiert werden,

einen groffen Wert in sich tragen [1]. Doch ihre Auswertung bringt Herausforderungen mit sich.

Stream Processing wurde fiir Anwendungsfille entwickelt, in denen die Datenmengen zu grof sind,
um zwischengespeichert zu werden, oder eine Echtzeitverarbeitung benétigt wird [2]. Graphen als
fiir den Stream zugrundenliegende Datenstruktur zu wéhlen, bietet sich immer dann an, wenn sich
die wertvollen Informationen statt in den Entitdten, eher in deren Beziehung zueinander befin-
den [3]. Diese Graph Streams, oder auch dynamische Graphen genannt, finden Anwendung in der
Analyse von Verhalten in den sozialen Medien, im Onlinehandel, oder der Kriminologie. Ein Bei-
spiel ist das 2021 entwickelte Convolutional Neural Network, welches zur Geriichteerkennung mit

dynamischen Graphen arbeitet, die Geriichteposts und deren Reaktionen abbilden [4].

Evaluationssoftware schliellich wird benétigt, um die Leistung eines Programms sichtbar zu ma-
chen, oder auf noch vorhandene Schwachstellen zu tiberpriifen. Unter Anwendung verschiedener Pa-
rameter und Eingaben wird die Performance anhand von vorher definierten Metriken gemessen [3].
So kann beispielsweise mittels eines Stresstests festgestellt werden, wie viel Entititen gleichzeitig
verarbeitet werden kénnen, bevor es zu einem Eingabestau kommt. Oder man untersucht, bis zu

welchem Grad sich eine Erhohung der Verteilung lohnt, bzw. bis zu welchem Verteilungsgrad, sich
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Abbildung 1.1.: Beispiel einer Graph Stream Analyse mit Benchmark
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1. FEinleitung

1.2. Zielsetzung

Ziel dieser Arbeit ist die Entwicklung einer Evaluationssoftware fiir Graph Stream Analyse Opera-
toren und Pipelines. Von der Anwendung wird erwartet, dass sie auf dem Framework Apache Flink
aufbaut, eine hohne Anwendbarkeit aufweist, verschiedene Verteilungsgrade testet und mindestens
die Metriken Latency und Throughput, welche vorher zu definieren sind, misst. Dariiber hinaus soll
ein Uberblick iiber das Forschungsgebiet der Graph Streams, ihrer Analyse Pipelines, sowie deren

Evaluation entstehen.

Angefangen mit einer kurzen Einfithrung in die Grundlagen des Themas, wird im Kapitel 3 ein
kurzer Uberblick der Architektur des Streamprozessor-Frameworks Apache Flink gegeben. An-
schlieBend wird auf die Modellierung und Implementierung der entwickelten Software eingegangen.
Den Abschluss dieser Arbeit bildet die Auswertung einer Evaluation am Analyse-Operator ,,Graph

Stream Zoomer* [5].

In dieser Arbeit wird keine Evaluation von Graph Data Management Systemen vorgenommen, da
Apache Flink als Framework fiir diese Evaluationssoftware feststeht. Dariiber hinaus wird auch

kein eigener Analyse Operator geschrieben.

1.3. Verwandte Arbeiten

In der Forschung besteht eine grofie Nachfrage nach Software zur Evaluation von Programmen,
die sich mit der Verarbeitung von Graph Streams beschéftigen. Das beweist unter anderem der
Artikel A parallel data generator for efficiently generating “realistic” social streams [6], in dem ein
Framework zur Generierung von synthetischen Social Media Streams vorgeschlagen wird. Man soll
dariiber hinaus den Generator so einstellen kénnen, dass er verschiedene Arten, bzw. Muster von

Verhalten der Nutzer simuliert.

Doch es gibt auch weitaus allgemeinere Ansétze, die sogar schon umgesetzt wurden. So ist 2018
GraphTides [7] erschienen, ein generisches Framework zur Analyse von Graph Streams verarbeiten-
den Programmen. GraphTides stellt einen Graph Stream Generator bereit, unterstiitzt die Analyse
von allen Systemen, die einen unbegrenzten Stream an Graph Events iiber ein Netzwerk empfangen
konnen und es bewertet Systeme mit Hilfe von Systemmetriken wie CPU-Last, Speichernutzung,
Netzwerk 1/0O, sowie internen Metriken wie Durchsatzrate oder Kommunikationslatenz. Im Grun-
de hat GraphTides schon vieles umgesetzt, was mit dieser Arbeit ebenfalls umgesetzt wurde, mit
dem Unterschied, dass die Evaluationssoftware dieser Arbeit auf Apache Flink aufbaut. GraphTides
setzt bei seinen Dependecies dagegen auf das Popper CLI tool und Docker [7].

Ein weiteres Papier, das an dieser Stelle erwahnt werden soll, ist Benchmarking Distributed Stream
Data Processing Systems [8], aus welchem die Definitionen fiir Latency und Throughput in den
Abschnitten 2.4.1 und 2.4.2 stammen. Seine Autoren haben neben diesen Definitionen auch ein
Framework zum Testen von Streaming Prozessoren entwickelt. Dabei ist es ihnen gelungen, ihr
Benchmarking-Tool groftenteils vom System Under Test (SUT) zu trennen. Erméglicht wurde

dies, indem sie den Throughput in den Queues zwischen Datengenerator und SUT maflen, wiahrend
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1. FEinleitung

die Latency im Sinkoperator des SUT bestimmt wurde. Damit sei eine leichtgewichtete Losung

gefunden worden, ohne das zusétzliche Systeme von Dritten benotigt wurden.

Auflerdem haben sie mit ihrem Framework die drei am weitesten verbreiteten Open Source Strea-
ming Prozessoren getestet: Apache Flink, Apache Spark, sowie Apache Storm, wodurch sie jeweils
deren Vor- und Nachteile bestimmen konnten. Bei Streams mit skewed Data hat Spark am Besten
abgeschnitten. Bezogen auf das Handling von Schwankungen in den Eingangsraten von Daten bei
Aggregation waren sowohl Flink, als auch Spark besonders robust. Flink war auflerdem die ge-
eignetste Wahl, wenn es um die durchschnittliche Latenz ging. Dariiber hinaus hatte es auch den
grofiten Throughput bei niedriger Latenz in der Anwendung von groflen Windows und allgemein

den besseren Throughput im Bezug auf Aggregationen und bei join-Queries [8].

Ein weiteres Papier, welches Aufmerksamkeit verdient, ist Benchmarking Graph Data Manage-
ment and Processing Systems: A Survey [3]. Es gibt einen Uberblick iiber die Forschung des
Benchmarkings fiir Graph Managment und Processing Systeme zwischen den Jahren 2005 und
2019. Untersucht wurden dabei 20 verschiedene Benchmarks, darunter Datengeneratoren, Daten-
Charakterisierungs-Software und Standardisierungsbemiihungen. Auch das bereits genannte Graph-

Tides findet Erwéhnung.

Festgestellt wurde, dass 88% der Forschungen in ihrem Untersuchungszeitraum in den letzten acht
Jahren, also von 2012-2019 stattgefunden haben. Das Thema ist also aktuell und von wachsender
Bedeutung. Neben ihrer Studie {iber bereits bestehende Software, beschiftigten sich die Autoren
auch mit der Frage, welche Aufgaben in Zukunft angegangen werden sollten. Dabei stellten sie z. B.
fest, dass es noch kaum Benchmarks gibt, die mit realistischen Daten arbeiten, was fiir sie ein Pro-
blem darstellt, da Operatoren nicht darauf getestet werden, wie diese mit stark heterogenen Daten
umgehen. Allgemein stellten sie auch ein Defizit an Graph Stream Benchmarks fest. Wahrend die
Zahl an entwickelten Analyse Operatoren Jahr fiir Jahr wachst, wird kaum an Performancetests fiir
diese gearbeitet. Als letztes riefen sie auch dazu auf, neue Metriken ins Benchmarking zu integrieren.

Genannt wurden dabei Werte wie Fehlertoleranz, Energieverbrauch und Sicherheit [3].
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2. Grundlagen

2. Grundlagen

2.1. Graphen

Zunéchst sollen einige der in dieser Arbeit vorkommenden Begriffe definiert werden. Der Erste sei

der des Graphen.

Definition 1. Mathematisch wird ein Graph als Paar zweier endlicher Mengen G = (V, E) de-
finiert, wobei V die Menge der Knoten (Vertices) und E die Menge aller Kanten (Edges) bezeich-
net [9].

Je nach Anwendungsfall unterscheidet man zwischen gerichteten und ungerichteten Graphen, wobei
bei einem ungerichteten Graphen jede Kante eindeutig durch seine zwei Knoten bestimmt werden
kann, wihrend bei einem gerichteten Graphen zuséatzlich festgelegt werden muss, welcher Knoten
als Start- bzw. Endpunkt gilt. Fiir zwei verschiedene Knoten (a,b) miisste man also zwischen den
Kanten (a,b) und (b,a) unterscheiden. In der Informatik ist ein Graph dariiber hinaus auch als
Datenmodell zu verstehen, wobei in dieser Arbeit das Modell des Property Graphen Anwendung
findet [10].

Definition 2. Im Fuall des Property Graphen wird der Graph G um die drei Funktionen p, A\ und

o erweitert, sodass G = (V, E,p,\,0), wobei

e p: E — (V,V) die Funktion ist, die jeder Kante e € E genau zwei Knoten vi,vy € V

zuordnet. Bei gerichteten Graphen nennt man vy Start- und vy Zielknoten.

e A\: (VUE) — L eine partielle Funktion ist, die einem Knoten, oder einer Kante ein Label L

zuordnet. Aufgrund ihrer Funktionsweise nennt man A auch Labelfunktion.

e 0:(VUE x P)— SET" (V) eine partielle Funktion ist, die eine Eigenschaft P (Property)
einem Set aus Werten SET () zuordnet [10].

Eigenschaften P kénnen sowohl von einfachem, als auch von komplexem Datentyp sein. Typischer-
weise gehoren dazu Integer, Strings, Timestamps, aber auch Sets, Maps und eigene Objekte, wie
beispielsweise das einer mafigeschneiderten 1D Klasse. Es gibt Modelle, die es ermdglichen, dass
Kanten und Knoten auch tiber mehrere Labels verfiigen konnen. Da in der Implementierung dieser
Arbeit aber darauf verzichtet wurde, wurde auch das Modell des Property Graphen an dieser Stelle

angepasst.
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2. Grundlagen

2.2. Batch und Stream Processing

Bei der Verarbeitung von Streams wird zwischen zwei Paradigmen unterschieden: Batch- und
Stream Processing [11]. Wéhrend man beim Batch Processing, auch Stapelverarbeitung genannt,
durch begrenzte, zwischengespeicherte Daten zahlreiche Moglichkeiten der Datenvorverarbeitung,
wie z.B. Sortieren, Auszdhlen, usw. hat, muss man beim Stream Processing Daten sofort zur
Laufzeit verarbeiten. Dennoch bringt Stream Processing zahlreiche Vorteile mit sich. So kann z. B.
die Verarbeitung beginnen, ohne dass die Quelle bereits komplett erschlossen wurde. Da der Strom
an neu ankommenden Daten theoretisch endlos ist, wird Stream Processing im Monitoring, fiir
Web-Clickstream-Daten, Machine Learning-Systemdaten, sowie beim Speichern und Verarbeiten

von Daten von Sensoren, Servern und dhnlichem verwendet [12].

2.3. Stream Prozessor Frameworks vs Graphendatenbanken

Der Fokus eines Stream-Prozessor Frameworks liegt auf der Verarbeitung von vielen Updates,
die moglichst schnell vorgenommen werden sollen. Im Gegensatz zu Graphdatenbanken sind
ihre Suchanfragen eher auf die Struktur gerichtet, als auf die Daten, die den Knoten und Kanten

angehéngt sind [13].

Ein weiterer Unterschied liegt in der Unterstiitzung von Transaktionen. Wahrend Graphdatenban-
ken oftmals Transaktionen mit ACID Eigenschaften zulassen, ist dies bei Stream-Prozessor Frame-
works uniiblich [13]. Dies liegt unter anderem daran, dass die Updates von Streaming Events eher
leichtgewichtet sind. Das heifit, meistens kommt nur eine Kante dazu, oder fallt weg. Allgemein liegt
der Fokus von Stream-Prozessor Frameworks auf leichtgewichtigen Updates, die moglichst schnell

und skalierbar umgesetzt werden sollen [13].

Graphdatenbanken gewéhrleisten eine grofie Auswahl an komplexen und reichhaltigen Graph Mo-
dellen, in denen sowohl Kanten als auch Knoten und ihre Eigenschaften von verschiedensten Typen
sein konnen, u. a. Springs, Arrays und Daten BLOBs wie Bilder oder Audiodateien [13]. Die Da-
tentypen in Stream-Prozessor Frameworks sind dagegen einfach gehalten, was noch einmal zeigt,
dass der Fokus hier wirklich eher auf den Beziehungen zwischen Entitdten, bzw. der Struktur des

Graphen liegt.

Ein weiterer interessanter Unterschied liegt im Support von data replication und data sharding.
Data replication bedeutet, dass mehrere Kopien einer Datenbank auf unterschiedlichen Maschinen
laufen. Dadurch kann z. B. die Erreichbarkeit einer Datenbank garantiert werden, auch wenn es mal
zu einem Serverausfall kommen sollte [14]. Database sharding hingegen verteilt eine meist sehr grofle
Datenbank auf mehrere Maschinen, wodurch ihre Performance verbessert werden kann [14]. Es ist
zu beobachten, dass Stream-Prozessor Frameworks, welche verteilte Berechnung unterstiitzen, auch
das deutlich méchtigere, aber auch komplexere Data sharding anbieten kénnen. Herkémmliche Gra-
phendatenbanken tun sich damit schwerer. So hat der bekannte Anbieter Neodj etwa erst kiirzlich
data sharding fiir einige seiner querys angeboten [13]. Daraus kann man schlieen, dass Eigenschaf-
ten wie eine schnelle Performance und standige Erreichbarkeit fiir Stream-Prozessor Frameworks

einen hoheren Stellenwert haben, als fiir die herkémmlichen Graphdatenbanken.
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2. Grundlagen

2.4. Metriken im Stream Processing

In ihrem Papier "Benchmarking Distributed Stream Data Processing” [8] haben die Verfasser die
Metriken Latency und Throughput im Bezug auf die Evaluation von Streaming Systemen neu
definiert. Jene Definitionen, welche im Folgenden erldutert werden, sollen auch fiir diese Arbeit

gelten.

2.4.1. Latency

Die Latency einer Anwendung wird in Zeiteinheiten angegeben. Da moderne Streaming Prozessoren
aber zwei Arten von Zeit, ndmlich event-time und processing-time, kennen, muss folglich auch die

Latency beziiglich dieser zwei Arten unterschieden werden.
Definition 3. Die event-time ist definiert als der Zeitpunkt, in dem ein Ereignis stattfindet.

Definition 4. Die processing-time beschreibt die Zeitspanne, in der ein Ereignis von einem

Operator verarbeitet wird.
Aus diesen Definitionen lassen sich nun die entsprechenden Latency Metriken ableiten:

Definition 5. Die event-time Latency ist das Zeitinterval zwischen der event-time eines Objekts

und dem Zeitpunkt seiner Emission im QOutput Operator des zu testenden Programms.

Definition 6. Diec processing-time Latency spiegelt das Zeitinterval zwischen dem FEintreffen

etnes Objekts im Operator und dem Zeitpunkt seiner Emission im Qutput des Operators wieder.

Klarer wird der Unterschied beider Metriken anhand eines Beispiels:

Gegeben sei die Bankiiberweisung B eines Kunden A. Nachdem A alle fiir die Uberweisung nétigen
Angaben getétigt hat, klickt er auf Ausfithren. Dieser Zeitpunkt sei fiir das Beispiel die event-time.
Da es zufilligerweise in genau diesem Moment zu einer grofen Anzahl an Uberweisungsauftrigen
kommt, muss B zwei Sekunden in einer Warteschlange verbringen, bevor sie anschlieflend innerhalb
von drei Sekunden verarbeitet und durchgefithrt wird. Zum Schluss wird auf dem Bildschirm von
A die Riickmeldung Uberweisung erfolgreich ausgegeben. Die event-time Latency wire in diesem
Fall finf Sekunden, wiahrend die processing-time Latency nur die drei Sekunden Verarbeitungszeit

waren.

Anhand des Beispiels kann man sehen, dass die event-time Latency das Warten von Objekten
in Warteschlangen mit einbezieht, wihrend die processing-time Latency dies nicht tut und damit
eine Teilmenge ersterer ist. Trotzdem ist die Aussagekraft beider Metriken wichtig. Die event-
time Latency beispielsweise gibt Ausschluss dariiber, wie lange ein Nutzer mit einer Anwendung
kommuniziert. Thr Wert hilft, wenn man versucht eben jene Zeit zu reduzieren. In manchen Féllen
aber, in denen die Entwickler keinen Einfluss darauf haben, wie lange Objekte in Warteschlangen

verbingen miissen, z.B. wenn aus Synchronisationsgriinden die Anfrage eines anderen Nutzers vorher
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2. Grundlagen

verarbeitet werden muss, ist die event-time Latency uninteressant. Stattdessen ist in diesen Féllen
die reine Verarbeitungszeit, also die processing-time Latency, zur Bestimmung der Performance der

Anwendung ausschlaggebend.

Eine weitere Schwierigkeit bei der Bestimmung der Latency Metriken ergibt sich aus der Arbeits-
weise von Operatoren mit Windows und Aggregationsfunktionen. Wenn diese mehrere Objekte mit
unterschiedlichen event- und processing-time Werten beinhalten, ist es meist nicht trivial, welche
davon ihr Aggregat bekommen soll. Die Verfasser des anfangs erwéhnten Papiers haben entschie-
den, dass in diesen Fallen, sowohl die event-time, als auch die processing-time des Outputs jeweils
das Maximum aller beinhaltenden event-, bzw. processing-time Werte seien sollen. Wéhrend die
Berechnung des Maximums der event-times kein Problem darstellt, muss fiir jedes im ersten Ope-
rator eingehende Element ein Timestamp angelegt werden, um tberhaupt festhalten zu koénnen,
was die jeweilige processing-time der Elemente ist. Um anschlielend die processing-time Latency
zu berechnen, muss am Ende des Windows lediglich die Differenz zwischen der aktuellen System-
zeit und des Timestamps mit der maximalen processing-time gebildet werden. Die Entscheidung
nicht das Minimum aller event-times als die event-time des Outputs zu nehmen, beruht auf der
Ansicht, dass nur die vergeudetete Wartezeit des Windows, auf Objekte, die nicht mehr kamen, zur

event-time Latency zéhlen soll. [§]

2.4.2. Throughput

Definition 7. Der Throughput einer Anwendung ist definiert als die Anzahl an Objekten, die

von eben jener in einer gegebenen Zeitspanne verarbeitet werden kann.

Im Kontext dieser Arbeit sei diese Zeitspanne als eine Sekunde festgelegt. In Streaming Systemen
ist der Dateneingang nicht selten starken Schwankungen ausgesetzt. Wenn die Anzahl eingehender
Objekte steigt, muss eine Anwendung in der Lage sein, zu skalieren, um Datenstau zu verhin-
dern. Um Streaming Operatoren auf diese Anforderung zu testen, wurde eine erweiternde Metrik

eingefiihrt: der Sustainable Throughput.

Definition 8. Der Sustainable Throughput sei definiert als der groffitmaogliche Dateneingang,
den eine Anwendung verarbeiten kann, ohne dass es zu einem anhaltenden Datenstau kommt, bzw.

ohne das die event-time Latency kontinuierlich steigt.

Der Zusammenhang zwischen event-time Latency und Sustainable Throughput ergibt sich dabei
aus den Definitionen der beiden Begriffe. Befindet sich ein Objekt in einer Warteschlange, weil ein
Operator an seine Grenzen gestoflen ist und aktuell keine weiteren Objekte verarbeiten kann, ist die
event-time des Objekts weiter in der Vergangenheit, wenn das Objekt im Ausgangsoperator der An-
wendung ankommt. Als Folge dessen steigt die event-time Latency. Es ist wichtig, den Sustainable
Throughput eines Programms zu kennen, da bei Uberschreitung dessen, die event-time Latency so-
gar kontinuierlich ansteigt. Dies liegt darin begriindet, dass wenn der Dateneingang nicht abnimmt,
die Warteschlange immer langer wird. Beschrankt man die Evaluation auf den Throughput nach

der herkdmmlicher Definition, hat man diesen Zusammenhang nicht. So kénnte man beispielsweise
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2. Grundlagen

Objekte vor der Streamverarbeitung zusammenfassen. Dies wiirde den Throughput der Operato-
ren erhohen, obwohl dafiir die event-time Latency ansteigt. Der Sustainable Throughput wiirde
dagegen nicht ansteigen, da dies vorraussetzen wiirde, dass die event-time Latency mindestens
gleichbleibt [8].
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3. Apache Flink

3. Apache Flink

3.1. Uberblick

Apache Flink ist ein Framework der Apache Software Foundation fiir zustandsbehaftete Berechnun-
gen iiber begrenzte und unbegrenzte Streams. Programme in Flink laufen parallel und verteilt [15].
So hat jeder Stream eine oder mehrere Partitionen und jeder Operator hat wiederum eine oder
mehrere voneinander unabhéngige Unteraufgaben, die sogar auf unterschiedlichen Maschinen lau-
fen konnen. Die Anzahl der Unteraufgaben kann unter dem Begriff parallelism fir jeden Operator
festgelegt werden [11]. Flink ist als Open-Source Software verfiighar und wird unter anderem von
bekannten Unternehmen wie Uber, Ebay und der Otto Gruppe eingesetzt [15]. Auch in der For-

schung gilt Apache Flink als aufstrebendes Stream-Prozessing Framework [16].

3.2. Pipelines

Pipelines funktionieren nach dem sogenannten ETL Prinzip (extrahiere, transformiere, lade). Wah-
rend herkémmliche ETL Jobs periodisch ausgefiihrt werden, operieren Pipelines kontinuierlich und

sind dadurch perfekt fiir Streaming geeignet [17].

Der grofle Vorteil von Pipelines sind neben der geringen Latenz beim Verschieben von Daten auch
die Vielseitigkeit der Anwendbarkeit. Beispielsweise konnte eine Anwendung einen Event-Stream
in einer Datenbank materialisieren, oder eine anderes ein Datenverzeichnis iiberwachen und Ver-
dnderungen in einem Ereignisprotokoll festhalten. Apache Flink unterstiitzt Pipelines schon alleine
durch seinen Aufbau. Mit Hilfe seiner DataSource API kann eine grofile Variation an Datensétzen
eingebunden werden; durch seine Table- und DataStream API sind eine Vielzahl an Datentrans-
formation ermoglicht und zur Speicherung bietet Flink ein reiches Kontingent an Schnittstellen zu

verschiedenen Datenbanksystemen wie Kafka, Kinesis, Elasticsearch und JDBC an [17].

Data Pipeline

Real-time Events

% . Database /
Continuous .
—_— E— Filesystem

Application
ingest append

D ™ (@ e |~ (D o

Abbildung 3.1.: Aufbau einer Data Pipeline in Apache Flink [18]
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3.3. DataStream API

Apache Flinks DataStream API hat ihren Namen von der Klasse DataStream, welche im Stream
Prozessor einen Datenstrom représentiert. Viele Funktionen von DataStream erinnern an eine her-
kémmliche Java Collection, jedoch gibt es einige entscheidende Unterschiede. Erstens ist der Inhalt
des Streams immutable, was bedeutet, dass Elemente, wenn sie erst einmal erzeugt wurden, weder
hinzugefiigt, noch entfernt werden kénnen. Auch ein gezieltes Herausnehmen und Sichten der Ele-
mente ist nicht moglich. Stattdessen kann der Entwickler tiber bestimmte Operatoren wie map(),
filter() usw. Einfluss auf den Stream nehmen. Diese werden auch Transformationen genannt und
bilden den Kern einer jeden Analyse Anwendung. Schlieflich ist es auch die Performance der Zu-
sammenstellung jener Transformationen, die von der Evaluationssoftware dieser Arbeit getestet
werden soll [19].

Um einen DataStream zu erzeugen, muss man seinem Programm eine Source hinzufiigen. Uber
die Source entscheidet man auch welcher Datentyp initial gestreamt werden soll. Flink erlaubt
neben dem Streamen von primitiven Datentypen wie Integer, Char oder Boolean, auch komplexere
Strukturen wie Tupel, POJOs und Scala Case Klassen [11].

Syntax 1 (Tupel).
Tuplen < Datentyp,, Datentyp,, . . ., Datentyp >

Ein Datentyp gilt als POJO, wenn die Klasse public ist, keine nicht-statische innere Klasse besitzt,
einen public Konstruktor ohne Argumente hat und entweder alle nicht statischen Attribute public

sind, oder Getter- und Settermethoden nach der Java beans Namenskonvention haben [11].

Ist ein DataStream erzeugt, durchlauft er die bereits erwahnten Transformationen, wodurch er ver-
andert, aufgeteilt oder mit anderen DataStreams zusammengefiihrt werden kann. Dariiber hinaus
stellt Flink auch komplexe Aggrigationsfunktionen und Windowing zur Verfiigung. Mit Windows
teilt man einen unbegrenzten Stream in begrenzte Zeitfenster auf, um Zugriff auf mehr Berech-

nungsmoglichkeiten zu erhalten [19].

Sobald ein DataStream alle erforderlichen Transformationen durchlaufen hat und das gewiinschte
Ergebnis représentiert, kann er mittels eines DataSinks ausgegeben, oder an ein drittes System,
wie z.B. eine Datenbank, iibergeben werden. Dies stellt normalerweise den letzten Schritt in der
Anatonmie eines Flink Progamms dar. AnschlieSlend muss nur noch mittels der execute() Methode

des StreamExecutionEnvironment die Programmausfithrung ausgelost werden [19].

Jede Anwendung, die auf Apache Flink aufbaut, benétigt eine Ausfithrungsumgebung. Arbeitet
das Programm mit Streams statt Batches wird speziell ein StreamFEzecutionEnviroment bendtigt.
Jeder Aufruf der DataStream API im Code wird in einem Graphen gespeichert, welcher an das
StreamEzxecutionEnviroment angehéngt ist. Sobald .execute() aufgerufen wird, wird dieser Graph
entpackt und an den Job Manager gesendet, welcher dann die Aufgaben parallelisiert und an die
Task Managers zur Ausfiihrung verteilt. Diese verarbeiten die Aufgaben dann jeweils in einem
sogenannten Task Slot [11] [19].
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3. Apache Flink

Jedes StreamExecutionEnviroment besitzt eine FxecutionConfig, mit deren Hilfe man aufgabenspe-
zifische Einstellungen vor und wéahrend der Laufzeit festlegen kann. Zu den Einstellungsméglich-
keiten gehoren unter anderem der Verteilungsgrad (parallelism) der Anwendung, die Aktivierung
der Web UI, des Metrikreports, sowie des Latency Trackings. Und dies sind lediglich ein paar der

tiber hundert verschiedenen méglichen Konfigurationen, die Flink anbietet [20].

3.4. DataSource API

Data Sources werden in Apache Flink durch seine DataSource API realisiert. Sie umfassen haupt-
séchlich drei Kernelemente: Splits, Source Readers und den Split Enumerator. Ein Split ist ein Teil
der Daten, die aus einer Quelle ausgelesen, durch eine Funktion erstellt, oder von einem Connector
iibertragen wurden. Durch Splits kann die Arbeit aufgeteilt und das Lesen der Daten paralleli-
siert werden. Sie werden von Source Readern angefragt, welche sie darauthin weiterleiten, sodass
sie parallel verarbeitet werden kénnen. Wie in Abbildung 3.2 zu sehen, ist jeder Source Reader
Teil eines Task Managers, welcher wiederrum eine Instanz der Verteilung der Streamverarbeitung
reprasentiert. Der Split Enumerator, zu guter Letzt, erstellt die Splits und weist sie auf Anfrage
dem jeweiligen Source Reader zu. Es existiert immer nur ein Split Enumerator, der auf dem Job

Manager, bzw. dem Master Prozess lauft[21].

Task Manager

requestnext _ _ - - =~ Source

split .-~ __» Reader » (....

7 - - .
.7 _ -7 assign
7 - next split

3

1 -~
7 -
w_ -
Job split Task Manager
Manager Enumerator * - _ _ Ty
; S, TTe——o__ gougce
S Tt eader
CATTTEIL ]
Master Process NN C
N o
~ N ~ N
~ N ~ N
~ N A ~
o N Task Manager
~ Y

~ N
~_ ™ Source

s

Abbildung 3.2.: Apache Flinks DataSource Architektur [22]

Wie bereits erwdahnt, erlaubt Flink mehrere Arten von Quellen. Die einfachste Moglichkeit ist es,
eine der bereits vorimplementierten Source Functions zu benutzen. Diese werden nach Herkunft der
Daten unterschieden. File-based SourceFunctions lesen eine Datei, {ibergeben durch ihren Pfad,
aus. Dieser Prozess findet in zwei Arbeitsschritten statt. Im ersten Schritt, auch directory moni-
toring genannt, wird das Verzeichnis und die darin enthaltenden Daten geladen, in Splits geteilt

und an die Source Reader weitergeleitet. Im Stream Processing wird dieser Arbeitsschritt in einem
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vom Entwickler festgelegten Intervall wiederholt, um zu sehen, ob neue Informationen hinzuge-
fligt wurden. Beim Batch Processing wird das directory Monitoring nur einmal durchgefiihrt und
danach beendet. Im zweiten Schritt werden die Informationen schliefilich aus den Splits gelesen
und als Stream weitergegeben. Wahrend die Reader verteilt laufen, ist der Prozess des directory
monitoring non-parallel. Die anderen vorimplementierten SourceFunctions funktionieren nach dem
selben Prinzip, nur, dass die Splits, statt aus Daten von Sockets, Java.util.Collections, oder einem

Connector wie Apache Kafka gewonnen werden [21].

Dariiber hinaus erlaubt es Flink auch eigene SourceFunctions zu schreiben. Dazu werden dem
Entwickler die Interfaces SourceFunction fiir nicht verteilte Sources, bzw. ParallelSourceFunction
fiir verteilte Sources an die Hand gegeben. Alternativ kann man seine Source Funktion auch von
RichParallelSourceFunction erben lassen, wodurch dem Entwickler unter Anderem Zugriff auf die
Klasse RuntimeContext geben wird, mit deren Hilfe man z. B. Zugriff auf Flinks Metrik System

bekommt oder Timer hinzufiigen kann[19].

Um seinem Programm eine Data Source hinzuzufiigen, benutzt man:

1 StreamExecutionEnvironment.addSource (sourceFunction);

Code 1: StreamExecutionEnviroment.addSource()

3.5. Metriksystem

3.5.1. Uberblick

Apache Flink stellt Enwticklern ein umfangreiches System zur Verfiigung, mit dem man Metriken
in definierbaren Intervallen sammeln und ausgeben kann. Zugriff auf das System erhélt man iiber
das Objekt RuntimeContext, dass bereits im letzten Abschnitt iiber Data Sources erwéhnt wurde.
Doch kann es mithilfe der getRuntimeContext() Methode nicht nur in Sources, sondern innerhalb
jeder Klasse aufgerufen werden, die von RichFunction erbt, wie beispielsweise die Transformationen
RichMapFunction, RichFilter, usw. Dies macht es moglich in nahezu jedem Programmabschnitt

Metriken zu registrieren oder zu aktualisieren [23].

Counter Meter Gauge<T> Histogram
+ inc(): void + markEvent(): void + getValue(): T + update(vari: long): void
+ inc(var1: long): void + markEvent(vari: long): void + getCount(): long
+ dec(): void + getRate(): double + getStatistics(): HS
+ dec(var1: long): void + getCount(): long
+ getCount(): long

Abbildung 3.3.: Apache Flinks vier Metriktypen
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Flink unterscheidet zwischen vier Metriktypen: Counters, Meters, Gauges und Histograms. Ein
Counter, wie der Name schon vermuten lésst, zdhlt, wobei man sowohl hoch-, als auch runter-, in
einer oder n € N Schritten zéhlen kann. Ein Meter funktioniert genauso, ist aber noch um ein
View erweitert, das anzeigt, wie viel in einem gewissen Zeitfenster gezdhlt wurde. Ein Gauge kann
jeden beliebigen Wert T, was auch ein komplexes Objekt sein kann, annehmen. Das Histogram
letztlich kann man als Sammlung von long Messwerten verstehen, mit denen man sich mit Hilfe
statistischer Methoden Werte wie den Mittelwert, die Standardabweichung, das Minimum oder

Maximum anzeigen lassen kann [23].

Neben den eigens registrierten Metriken gibt es eine ganze Reihe von vordefinierten Systemme-
triken. Dazu gehoren Messwerte der CPU, des Netzwerks, des Festplattenspeichers, der Ein- und
Ausgabe; Anzahl der aktiven Live-Threads, sowie Werte die von Connectors wie Apache Kafka
iibermittelt werden. Apache Flink hat seine Systemmetriken gut dokumentiert. Man findet auf der
offiziellen Website zu jeder Metrik eine kurze Beschreibung, den verwendeten Typ und welcher
Kompontente sie hierarchisch direkt untergeordnet ist, also Job Manager, Task Manger, Operator
oder Task [23].

Flinks Metriken werden in hierarchisch aufgebaute Metric Groups gegliedert. Kennt man den Na-
men und die MetricGroup einer Metrik, kann man sie damit eindeutig indentifizieren. Auf der
obersten Ebene der Hierarchie differenziert man zwischen der TaskManagerMetricGroup und der
JobManagerMetricGroup. Es gibt nur wenige Metriken die ausschliefllich zur Gruppe des JobMana-
gers zédhlen. Dazu gehoren beispielsweise Werte wie numRestarts, welche die Anzahl an Neustarts
beinhaltet, seit der jeweilige Job iibergeben wurde, oder so etwas wie totalNumber OfCheckpoints.
Die meisten Metriken, inklusive der selbst registrierten, befinden sich in der OperatorMetric Group,
welche eine Untergruppe der TaskMetricGroup darstellt, was wiederum eine Untergruppe der Task-

ManagerJobMetricGroup ist. Die vollstdndige Hierachie ist in Abbildung 3.4 zu sehen.

*TaskManagerMetricGroup
*TaskManagerJobMetricGroup
*TaskMetricGroup
*TaskIOMetricGroup
*OperatorMetricGroup
*${User—defined Group} / ${User-defined Metrics}
*OperatorIOMetricGroup
*JobManagerMetricGroup
*JobManagerJobMetricGroup

Abbildung 3.4.: MetricGroup Hierachie [24]

3.5.2. Zugriff per REST API

Um auf die Messwerte zuzugreifen, werden dem Entwickler zwei Moglichkeiten geboten. Die auf dem
ersten Blick zugénglichere der beiden funktioniert iiber Flinks REST API. Sie akzeptiert HTTP

Requests und antwortet im JSON Format. Das Ganze lauft iiber einen Webserver, der voreingestellt
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auf Port 8081 lauft, was aber iiber die Config beliebig gedndert werden kann. Auf dem gleichen
Port lauft tibrigens auch Flinks WebUI, mit der man ebenfalls ein paar der Metriken einsehen
konnte. Da das Web-Dashboard jedoch ohnehin ziemlich untibersichtlich ist, sei an dieser Stelle
davon abgeraten. Den Kern der REST API bildet die Klasse WebMonitorEndpoint, welche den
Server aufsetzt und das Routing der Anfragen steuert. Als Client-Server Framework werden die
Bibliotheken Netty und Netty-Router verwendet. Flink begriindet seine Wahl fiir Netty mit den

lediglich leichtgewichteten Dependencies bei dennoch sehr guter Performance [25].

1 public interface MessageHeaders<R extends RequestBody, P extends ResponseBody, M
extends MessageParameters> extends UntypedResponseMessageHeaders<R, M> {

Class<P> getResponseClass () ;
5 HttpResponseStatus getResponseStatusCode () ;
7 default Collection<Class<?>> getResponseTypeParameters() {

8 return Collections.emptyList () ;

11 String getDescription () ;

Code 2: Interface MessageHeaders [26]

Um eigene Requests an die API senden zu kénnen, miissen 3 Schritte abgearbeitet werden. Zuerst
muss durch eine eigene Klasse das Interface MessageHeaders mit seinen vier Methoden implemen-
tiert werden, wie sie in Codebeispiel 1 dargestellt sind, wobei getResponse TypeParameters() bereits
eine default Implementierung besitzt. Im néchsten Schritt muss eine AbstractRestHandler Klasse
geschrieben werden, in welcher geklart wird, wie mit den Requests verfahren werden soll. Im letzten

Schritt muss dann der Handler noch innerhalb der Methode

i org.apache. flink .runtime . webmonitor. WebMonitorEndpoint\#initializeHandlers () ;

Code 3: initializeHandlers()

hinzugefiigt werden. Um sich vor der Implementierung eigener Klassen einen Uberblick zu ver-
schaffen, hilft es sich ein Beispiel, wie den JobFEzceptionsHeaders und ihrem JobEzceptionsHandler

anzusehen [25].

3.5.3. Zugriff per Metrik Reporter

Die zweite Moglichkeit auf Flinks Metriksystem zuzugreifen, funktioniert iiber sogenannte Metrik
Reporter. Metrik Reporter werden von Flink als Plugins geladen, was bedeutet, dass ihr Code vom
Rest des Programms strikt getrennt ist. So kann man beispielsweise von einem Plugin nicht ohne
weiteres auf eine Klasse aus einem anderen Plugin oder aus Flink zugreifen. Will man es doch,

miisste man die Klasse, oder ihr Paket erst speziell freischalten. Diese werden dann als whitelisted
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Abbildung 3.5.: Apache Flinks Metriksystem [27]

bezeichnet. Plugins bringen den Vorteil mit sich, dass sie Bibliotheken verwenden kénnen, die im
Konflikt mit bereits von anderen Programmteilen geladenen Bibliotheken stehen. Doch scheinen sie
innerhalb von Flink noch nicht besonders verbreitet zu sein. Jedenfalls werden bisher nur Metrik

Reporter und Datensysteme als Plugins geladen [28] [29].

Um einer Anwendung einen oder mehrere Metrik Reporter hinzuzufiigen, miissen diese in der Flink
Config unter dem Schliissel metrics.reporters angegeben werden. Ist dies erfolgt, wird bei Start
jedes Job- , bzw. TaskManagers auch eine Instanz der Reporter geladen. Sie arbeiten also verteilt,

falls auch das Programm verteilt 14uft, bzw. der parallelism grofer als eins gesetzt wurde [29].

Apache Flink unterstiitzt von Haus aus acht verschiedene Metrik Reporter. Das sind JMX, Graphi-
te, InfluxDB, Prometheus, PrometheusPushGateway, StatsD, Datadog und Slf4j. Sie alle werden
iiber das org.apache.flink.metrics.reporter. MetricReporter Interface eingebunden, durch dessen Im-
plementierung man auch seinen eigenen Reporter schreiben kann. Bei ihrer Arbeitsweise wird zwi-
schen Push- und Pull-Prinzip unterschieden. Wahrend Reporter, die nach dem Push-Prinzip arbei-
ten, normalerweise das Scheduled Interface implementieren und dadurch in regelméifigen Intervallen
die Metriken an ein externes System senden, werden nach dem Pull-Prinzip arbeitende Reporter von
dritten Systemen aufgefordert, die aktuellen Metriken herauszugeben. Wenn das Scheduled Interface
implementiert wurde, kann in der Configliber den Key metrics.reporter. <reporter name>.interval

das passende Reporting-Interval definiert werden. Voreingestellt betriagt es 10 Sekunden [29] .
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3.5.4. Latency Marker

Apache Flink ermoglicht Entwicklern tiber sogenannte Latency Marker die Zeit zu messen, die ein
Objekt braucht, um die jeweiligen Subtasks eines Operators zu durchlaufen. Aus Performancegriin-
den ist dieses Feature, welches selbst einiges an Rechenleistung benétigt, deaktiviert. Um es zu
aktivieren, muss das latencyTrackingInterval per Config auf einen positiven Wert gedndert werden.
Dies sollte allerdings wirklich nur zu Evaluationszwecken passieren. Der eingetragene Wert gibt
gleichzeitig an, in welchen Zeitabstdnden, gemessen in Millisekunden, Latency Marker emittiert
werden. Anschlieflend durchlaufen sie das Programm. Da sie keine echten Objekte, sondern nur
Dummys, ausgestattet mit einem Timestamp, sind, iberspringen sie die Transformationen und wer-
den somit nicht verarbeitet. Der Timestamp steht dabei fiir den Zeitpunkt ihrer Emission. Um trotz
der fehlenden Verarbeitung die Latenz der Subtasks messen zu kénnen, wurden sie dahingehend
eingeschrankt, dass es ihnen nicht moéglich ist, ihren Vorgénger im Datenstrom zu iiberholen. Steckt
der Vorgénger beispielsweise in einer Warteschlange fest, so muss auch der Latency Marker warten.
Ausgenommen von der Messung ist dagegen die Zeit, die Objekte in der Verarbeitung verbringen,
dies ist besonders auch dann zu beachten, wenn die Transformation Windows enthalt, die Verzo-
gerungen verursachen. Diese bleiben von den Latency Markern unberiicksichtigt. Widergespiegelt
wird stattdessen die Zeit, in denen das Programm und im speziellen die Subtasks tiberlastet sind
und sich ein Datenstau bildet [23] .

Hat ein Latency Marker einen Subtask iiberwunden, wird die Differenz zwischen diesem Zeitpunkt
und dem Zeitpunkt als der vorhergehende Subtask iiberwunden wurde, in einem Histogram abgelegt.

Gab es keinen vorhergehenden Subtask, gilt der Zeitpunkt der Emission des Markers.

Uber metrics.latency. granularity kann man in der Config die Granularitit der Messungen einstellen.
StandardméafBig ist diese auf operator gestellt, was bedeutet, dass fiir jede Source pro Subtask ein
eigenes Histogram erstellt wird. Auf single gestellt, werden ungeachtet der Source, alle Werte der
Latency Marker pro Subtask in ein Histogram gespeichert. Ist die Granularitdt auf subtask, wird
sowohl fiir jede Source, als auch dariiber hinaus noch fiir jeden Verteilungsgrad pro Subtask ein

eigenes Histogram angelegt [30].

Im Hinblick auf die im Kapitel 2.4 eingefiihrten Definitionen, handelt es sich bei dem von den Laten-
cy Markern gemessenen Wert, um eine Sonderform der event-time Latency. Der Unterschied besteht
darin, dass die Latency Marker, die Verarbeitungszeit der Transformationen, also die processing-
time Latency, nicht misst. Vermutlich wurde dies so konzipiert, um es dem Entwickler zu iiberlassen,
wie er das nicht triviale Problem der Messung von event-, bzw. processing-time Latency in Ope-
ratoren mit Windows 16sen will. Dafiir wiirde auch sprechen, dass gerade deren Verarbeitungszeit

explizit nicht fur die Latency Marker zahlt.

Damit es bei den Messungen der Latency Marker zu keinen Fehlern kommt, sollte sichergestellt

werden, dass die Uhren aller Maschinen im Cluster synchronisiert sind [23].
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4. Konzeption
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Abbildung 4.1.: Konzeption des Prototypen

4.1. Modell ETL Pipeline

Das Evaluationsprogramm wurde als ETL Pipeline konzipiert, sodass man dessen Arbeitsweise
in drei Schritte unterteilen kann. Im ersten Schritt, der Extrahierung, geht es darum, dem zu
testenden Operator geeignete Daten in Form eines DataStreams zur Verfiigung zu stellen, wobei
der Nutzer die Wahl zwischen kiinstlich generierten und realen Daten bekommen soll. Den zweiten
und normalerweise wesentlichen Schritt, die Transformation, iibernimmt anschlieffend ausschliellich
die zu evaluierende Analyse. Diese soll vom Nutzer, moglichst ohne viel Anderungen im Code, ins
Evaluationsprogramm eingebunden werden kénnen. Den letzten Schritt, das Laden, teilen sich
Evaluationstool und Operator, indem Ersteres die berechneten Metriken ausgibt, wéhrend der

Operator den transformierten DataStream weitergibt.

Bei der Erarbeitung des Modells wurde von Beginn an grofite Aufmerksamkeit auf die Wieder-
verwendbarkeit (Reusability) der Software gelegt. Das Projekt soll gerade keine auf die Evaluation
eines Operators zugeschnittene Losung sein, sondern universell als Performancetest aller mit Apache
Flinks DataStream APT laufenden Programme genutzt werden kénnen. Um dies zu gewéhrleisten,
durfte die Arbeitsweise des textitSystems Under Test keinen Einfluss auf die Art der Evaluation ha-

ben. Sie stellte also fiir die Entwicklung des Prototypen dieser Arbeit, sowohl in der Modellierung,
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als auch in der Implementierung eine Blackbox dar. Dariiber hinaus wurde, um die Wiederver-
wendbarkeit zusétzlich zu erhéhen, der Ansatz der Modularen Programmierung verfolgt. Durch
moglichst viele Schnittstellen und Parameter soll es dem Nutzer ermdglicht werden, die Evalua-
tion seinen individuellen Bediirfnissen anzupassen. Man kann die Anwendung durchaus auch als
Framework verstehen, welches erst durch die individuellen Einstellungen des Nutzers, sein ganzes

Potential ausschopft.

4.2. Datengenerierung

4.2.1. Datentyp StreamTriple

In Kapitel 2.1 wurde die Datenstruktur des Graphen, bzw. Property Graphen vorgestellt. Nun
soll die Modellierung des letztlich angewandten Datentypen geklart werden: des Stream Triple. Ein
StreamTriple umfasst genau eine Beziehung zwischen zwei Enitdten, wobei jeder Entitat, entweder
die Rolle des Start-, oder der des Endknoten, eindeutig zugeteilt wird. Stream Triple reprasentieren
also gerichtete Graphen, weshalb zwei von ihnen gebraucht werden, falls eine ungerichtete Beziehung
dargestellt werden soll. Die Entitdten werden alle durch ein und die selbe Klasse Stream Vertex
modelliert, welche neben einer ID und einem Label vom Typ String, noch einen Timestamp und
beliebig viele Eigenschaften in einem Objekt Properties speichert. Die Klasse Properties ist im
Grunde eine skalierbare HashMap, welche als Schliissel Strings verlangt, wahrend ihre Werte einen
beliebigen Datentyp aufweisen kénnen. Im Stream Triple werden neben den beiden Stream Vertex,
ebenfalls eine ID und ein Label vom Typ String, sowie ein Timestamp und ein Properties Objekt

hinterlegt.

Die Summe aller StreamTriple bilden den Graph Stream, wobei es durchaus Sinn macht, nur ein-
zelne Beziehungen, statt komplette Graphen zu streamen. So muss bei einer kleinen Verdnderung
beispielsweise, nur die betroffene Kante, anstatt des kompletten Graphen losgeschickt und anschlie-
Bend verarbeitet werden. Insbesondere im Anwendungsfeld, welches in der Motivation erschlossen
wurde, kommt es hiufig zu vielen, leicht gewichteten Anderungen, was die Modellierung des Graph

Streams mit StreamTriplen besonders attraktiv macht.

StreamTriple StreamVertex
+ id: String + vertex_id: String
+ timestamp: Timestamp + vertex_label: String
+ label: String + vertex_proprties: Properties
+ properties: Properties + event_time: Timestamp
+ source: StreamVertex
+ target: StreamVertex

Abbildung 4.2.: Modelle der Klassen StreamTriple und Stream Vertex
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Das Modell des StreamTriple wurde auch deswegen gewéhlt, weil es vom GraphStreamZoomer, dem
Graph Stream Grouping Algorithmus, der zum Abschluss dieser Arbeit evaluiert wurde, benutzt
wird [5]. Definiert wurde das Modell in der Masterarbeit Distributed Grouping of Property Graph
Streams von Rana Noureddin[31, S. 34].

4.2.2. Generische Datenquelle

Geméf dem Ansatz der Modularen Programmierung, soll es dem Nutzer der Evaluationssoftware
frei stehen, welche SourceFunction er fiir seinen Test verwenden méchte. Es soll lediglich feststehen,
dass Objekte des Typs StreamTriple gestreamt werden. Dies reduziert zwar die Anwendbarkeit der
Analyse auf Graph Stream Operatoren, davon wurde aber auch in der Zielsetzung ausgegangen.
Um dem Nutzer Arbeit zu ersparen, sollen mit der Software zwei verschiedene SourceFunctions
mitgeliefert werden, welche zusammen schon viele Anwendungsfille abdecken koénnen. Erfordert
der zu testende Operator dariiber hinaus dennoch eine individuellere Losung, kann er mit Hilfe der

in Kapitel 3.4 erwédhnten Interfaces, seine eigene SourceFunction implementieren.

Die erste der beiden mitgelieferten SourceFunctions soll synthetische Daten generieren, wobei es
dem Nutzer méglich sein muss, Einfluss auf die Wertebereiche der Attribute der zuféllig generierten
StreamTriple zu nehmen. Dies konnte beispielsweise, iiber Parameter in den Konstruktoren der

Source ermoglicht werden.

Die Motivation fiir synthetische Daten sind schnell umsetzbare Tests, bei denen es ausreicht, rea-
litdtsnahe Informationen zu verarbeiten. Gerade bei Performancetests spielen die Resultate der
Analyse, im Gegensatz zu den gemessenen Metriken, eine untergeordnete Rolle. Ist es dem Nutzer
sogar vollig gleichgiiltig, welche Daten verarbeitet werden sollen, wird auch ein Test mit Platzhal-
terwerten wie {A, B, C, ...} fiir die Label der Knoten, sowie {a,b,c, ...} fir die Label der Kanten
moglich sein. Dies kann z.B. dann niitzlich sein, wenn man nur einen Stresstest mit moglichst hohem

Input durchfiihren will. Auf Properties wird bei diesen Tests vollig verzichtet.

Als letztes Feature soll es dem Nutzer erméglicht werden, fiir die Source eine Ausgabebegrenzung
festzulegen. Einerseits kann man den Datenstrom damit fiir einige Anwendungen realitdtsnaher si-
mulieren, andererseits sind dadurch spezifischere Test dahingehend moglich, dass der Nutzer sehen
kann, wie sich die zu evaluierende Software unter verschiedenen, oder gleichbleibenden Eingangs-

groflen verhélt.

4.2.3. Reale Datenquelle

Es ist vorstellbar, dass synthetische Daten fiir einige Analyseprogramme zu unspezifisch sind, um
sie effektiv testen zu kénnen. Aus diesem Grund soll es fiir den Nutzer moglich sein, seinen eigenen
Datensatz zu verwenden. Dafiir wird eine zweite SourceFunction implementiert werden, die eine
Collection aus StreamTriplen, je nach Wahl, entweder zufillig, oder mit Reihenfolge streamt. Der
Nutzer kann dabei entscheiden, ob das Programm, nachdem die Collection durchgearbeitet wurde,

beendet wird, oder ob sich der Datenstrom wiederholt. Hat man sich fiir die zuféllige Reihenfolge
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der Eingabe entschieden, kann so, trotz Wiederholung, eine gewisse Unvorhersehbarkeit des Streams

simuliert werden.

Steht der eigene Datensatz jedoch nicht in Form einer Collection, sondern als File oder Ahnlichem
zur Verfiigung, bendtigt man einen Parser, der die gegebenen Informationen in Form von Stre-
amTriplen ablegt. Ein solcher textitParser wird am Beispiel eines Datensatzes des New York Citi
Bike Services mitgeliefert. Dieser dient jedoch lediglich der Orientierung, da er ausschliefilich mit
Datensétzen des Citi Bike Services arbeiten kann. Fiir seine Quelle kann der Entwickler entweder
einen der online verfigbaren textitParser nutzen, einen Eigenen schreiben, oder alternativ auch ei-
ne eigene SourceFunction implementieren, welche die Stream Triple aus einem File oder Ahnlichem

generiert.

4.3. Evaluation

4.3.1. Latency

Nachdem im Abschnitt 2.4 Latency im Kontext von Stream Processing definiert wurde, wird nun
ein geeignetes Modell zur Messung dieser diskutiert. Im Mai 2022 erschien auf der offiziellen Flink
Webseite der Blogpost "Getting into Low-Latency Gears with Apache Flink" der genau diese The-
matik behandelte [32]. Die Autoren erldutern darin ihren Ansatz der Messung von End-To-End
Latency, welche nach der Definition dieser Arbeit auch event-time Latency genannt wird, anhand
von zwei verschiedenen Szenarien. In Szenario 1. gilt es die Latenz einer simplen Pipeline zu be-
stimmen, die ohne Windows, Timer oder andere komplexe, zeitkritische Logik auskommt und fiir
jedes eingehende Objekt auch eines ausgibt. In diesen Féllen bestimmen sie die Differenz t2-t1
zwischen dem Zeitpunkt der Emission ¢1 des zu verarbeitenden Objekts und seiner Ankunft im
Sinkoperator der Pipeline t2. Im zweiten Szenario werden alle iibrig geblieben Félle, in denen man
keine Einschrinkungen voraussetzen kann, abgedeckt. In diesen Fillen messen die Autoren den
Event Time Lag, der sich aus der Differenz der aktuellen Systemzeit und dem end Timestamp des
Windows ergibt. Sein Wert spiegelt den Unterschied zwischen dem erwarteten Ausgabezeitpunkt

und dem Tatséchlichen. Als Watermarkstrategie nutzten sie forBounded OutOfOrderness.

Fiir den Prototyp des Evaluationstools dieser Arbeit ist der Ansatz des ersten Szenarios auf Grund
seiner zahlreichen Einschrankungen leider nicht ausreichend. Um eine hohe Verwendbarkeit des
Performancetests zu gewéahrleisten, kann man nicht davon ausgehen, dass nur Operatoren evaluiert
werden, die fiir jeden Input, auch einen Output generieren, oder auf komplexere Programmlogik
verzichten. Szenario 2. hingegen wire zwar eine geeignete Methode, um auch die Latenz von Ope-
ratoren, die mit komplexerer Zeitlogik arbeiten, zu messen, féllt aber ebenfalls als Losung weg, da
man fiir diesen Ansatz Zugriff auf das System Under Test benétigt, was jedoch wie in 4.1 festgelegt,
eine Blackbox darstellt.

Nach bestem Wissen funktioniert die einzige universell anwendbare Methode Latenz zu messen,
ohne dabei Zugriff auf die Operatoren zu haben, iiber die von Apache Flink bereitgestellten La-
tency Marker, die bereits in Kapitel 3.5.4 vorgestellt wurden. Allerdings spiegelt der von ihnen
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gemessene Wert nur einen Teil der End-to-End Latency wieder, weshalb dem Nutzer der Evalua-
tionssoftware zumindest die Moglichkeit gegeben werden muss, selbst eine Metrik zu registrieren,
welche die Messungen der Latency Marker ergénzt. Einen geeigneten Weg zu finden, vom Nutzer
angelegte Metriken in der Ausgabe zu berticksichtigen, war deshalb eine der Hauptaufgaben der

Implementierung des Prototypen.

4.3.2. Throughput

Der Throughput des textitSystems Under Test soll direkt in der jeweils verwendeten Source Function
gemessen werden. Dafiir muss dort eine Metrik vom Typ Meter registriert werden. Das Meter bieten
sich als Metriktyp an, da es neben seiner Funktion als Zdhler, auch ausgeben kann, wie viel in einer
gegeben Zeiteinheit gezdhlt wurde. Den Umstand den Throughput direkt in der Datenquelle messen
zu konnen, ist der Arbeitsweise von Apache Flinks DataSource API geschuldet. Wie in Kapitel 3.4
erklart, verteilt der Split Enumerator, was im Fall dieses Modells z. B. eine der beiden mitgelieferten
SourceFunctions sein kann, auf Anfrage die von ihm erstellten Splits an die Source Reader der Task
Manager. Da dieser Vorgang nur auf Anfrage stattfindet, kann niemals mehr Input generiert werden,
als die Gesamtheit der Taskmanger verarbeiten kann. Die Messung spiegelt also den Sustainable

Throughput der Anwendung wieder.

Die Messung des Throughputs einzelner Transformationen, z. B. um den Flaschenhals einer An-
wendung zu ermitteln, ist universell nicht moéglich, da man dafiir Zugriff auf das System Under Test
benodtigen wiirde. Allerdings sollte es dem Nutzer auch in diesem Fall méglich sein, solche Metriken

im Nachhinein zu ergénzen.

4.3.3. Ausgabe

In Kapitel 3.5 wurden bereits zwei Moglichkeiten aufgezeigt, mit denen es Apache Flink ermoglicht,
auf sein Metriksystem zuzugreifen: per HT'TP Request an seine REST API oder per Metrik Repor-
ter. Die Wahl fiir diese Arbeit fiel auf den Metrik Reporter. Hauptséchlich dafir ausschlaggebend

war erneut, eine hohe Wiederverwendbarkeit des Evaluationstools zu gewéhrleisten.

Ein Metrik Reporter tragt alleine durch seine Konzeption schon dazu bei. Als Plugin arbeitet er
losgelost vom zu testenden Operator und kann sogar Bibliotheken verwenden, die in Konflikt mit
denen des Operators stehen. Er braucht, anders als das HI'TP Request, mit welchem die Me-
triken unter http://localhost:8081/jobs/<id>/metrics angefragt werden, keine TaskManager oder
Subtasks zu kennen. Stattdessen arbeitet automatisch eine Instanz pro Task Manager, welcher die

Metriken bei deren Registrierung tiber die Methode

1 notifyOfAddedMetric (Metric metric, String metricName, MetricGroup metricGroup)

Code 4: notifyOfAddedMetric

iibergeben werden. Zu guter Letzt spricht fiir einen Metrik Reporter, dass, im Kontext dieser

Arbeit, eine regelméflige Ausgabe der Performance Evaluation ausreicht und keine Anfrage durch
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ein bestimmtes Ereignis getriggert werden muss. Genau diese Funktionalitdt erfiillt ein Metrik

Reporter, welcher das Scheduled Interface implementiert.

Die Ausgabe der Metriken soll in Form einer Datei im CSV Format erfolgen, in welcher der Verlauf
der gemessenen Werte iiber die Zeit ersichtlich ist. Im Header der Datei sollen dabei die wichtigsten
Rahmenbedingungen der Evaluation, wie z.B. Datum der Ausfiihrung und deren Verteilungsgrad,
abgebildet werden. Im Body sollen anschliefend die gemessenen Werte aufgelistet werden. Benutzt
man einen der vorimplementierten Metrik Reporter, werden einfach alle registrierten Metriken, in-
klusive der vielen Systemmetriken von Apache Flink ausgegeben. Es muss eine Implementierung
entwickelt werden, die nur die vom Nutzer gewiinschten Metriken in iibersichtlicher und zweckmé-

Biger Form ausgibt.
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5. Implementierung

Auf die in diesem Kapitel beschriebenen Implementierungen kann iiber die CD im Anhang A

zugegriffen werden.

5.1. CSV Metrik Reporter

Um einen ersten Eindruck von Apache Flinks Metriksystem zu gewinnen, wurde zunéchst der vorim-
plementierte JMX Metrik Reporter in einen ersten Prototypen eingebunden, welcher eine einfache
Pipeline evaluierte, die zuféllig generierte Long Werte so filterte, dass nur gerade Zahlen weitergelei-
tet wurden. Um die ausgegeben Metriken zu visualieren, wurde die GUI von Visual VM benutzt [33].
Da dies jedoch viele Limitierungen offenbarte, galt es im néchsten Schritt, einen eigenen Metrik
Reporter zu schreiben. Dafiir musste das Interface org.apache.flink.metrics.reporter. MetricReporter
implementiert werden. Damit die vom Metrik Reporter gemessenen Werte regelméflig ausgegeben
werden, wurde zusétzlich noch Scheduled eingebunden. Beide Interfaces sind im Codebeispiel 5

dargestellt.

i public interface MetricReporter {

3 void open(MetricConfig varl);
void close();
7 void notifyOfAddedMetric (Metric varl, String var2, MetricGroup var3);

9 void notifyOfRemovedMetric (Metric varl, String var2, MetricGroup var3);

0}

12 public interface Scheduled {
13 void report ();

Code 5: MetricRepoter [34] und Scheduled [35] Interface

Wird der Metrik Reporter beim Aufsetzen eines Flink Clusters gestartet, wird zunéchst die Methode
open() ausgefiihrt. Dabei werden aus der als Parameter mitgegebenen MetricConfig der eingestellte
Verteilungsgrad und die zusédtzlich vom Nutzer registrierten Metriken ausgelesen und gespeichert.
Da in der MetricConfig nur Key-Value Paare als Strings abgelegt werden kénnen, stehen die nut-
zerdefinierten Metriken vorerst nicht als Objekte, sondern lediglich ihre Namen und Typen, also
Counter, Meter, usw., zur Verfiigung. Diese Informationen reichen jedoch aus, um spéater auf die je-
weiligen Objekte zugreifen zu kénnen. Bis dahin werden sie in einer HashMap, mit dem Metrik-Titel

als Key und ihrem Metrik-Typ als Value abgelegt.

Die Methode notifyOfAddedMetric() spielt eine der wichtigsten Rollen in der Funktionsweise des

CSV Reporters. Sie wird immer dann aufgerufen, wenn im Cluster eine neue Metrik registriert
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wurde. Wie in Codebeispiel 5 zu sehen, erhélt man durch ihre Parameter nun auch Zugriff auf das
betreffende Metrik Objekt, bzw. bei Bedarf auch auf die gesamte MetricGroup.

Wird durch die Registrierung einer neuen Metrik notifyOfAddedMetric() aufgerufen, wird zuerst
anhand des Namens, iibergeben durch den Parameter var2, gepriift, ob sie zu den zu messenden
Metriken gehort. Heifit die neu registrierte Metrik latency, handelt es sich um eines der Histogram-
me, welches die Latenzen der Latency Marker speichert. Da die Granularitdt der Marker in dieser
Arbeit fest auf single eingestellt ist, wird fiir jeden Suboperator im Flink Cluster ein eigenes Hi-
stogram angelegt. Da in komplexen Analyse Pipelines sehr viele Suboperatoren existieren kénnen,
wiirde es den Rahmen sprengen, die Latenz jedes Einzelnen auszugeben. Stattdessen wird jedes
Histogram zusammen mit seinem Scope in einer HashMap gespeichert, um damit zum Schluss die

durchschnittliche Latenz eines Suboperators bestimmen zu kénnen.

Handelt es sich bei der eingehenden Metrik dem Namen nach um den Throughput, wird sie als

Attribut des Typs Meter gespeichert.

Kann die Metrik weder der Latenz, noch dem Throughput zugeordnet werden, wird ihr Name mit
denen der zusédtzlichen Metriken verglichen. Kommt es zu einem Treffer, wird das dazugehorige
Metrik Objekt, je nach seinem Typ in einer der als Attribute initialisierten HashMaps, addCounter,
addMeter, oder addHistogram, als Value abgelegt. Den Key bildet der jeweilige Name der Metrik.

Kommt es zu keinem Treffer, passiert nichts.

Diese Herangehensweise wurde von der Implementierung des AbstractReporter Objekts, welches
Apache Flink mitliefert [36], abgeleitet.

Die Methode notifyOfRemovedMetric() entspricht der Umkehrung von notifyOfAddedMetric(). Wird
ein Flink Job gecancelt, wird sie fiir jede betroffene Metrik einmal ausgefithrt und die betroffene

Metrik aus dem Attribut, in dem sie gespeichert wurde, gel6scht.

Beim ersten Aufruf der Methode report() wird eine neue Datei im CSV Format erstellt und ein
Buffered Writer initialisiert. In einer frithen Version des Prototypen wurde noch jeder Report, mit
seinen Metriken in der linken Spalte und deren Werten in den rechten Spalten, in jeweils einer
eigenen Datei gespeichert. Da dies jedoch die Auswertung erschwerte, wurde der Metrik Reporter
so umgestellt, dass es nun nur noch eine Datei gibt, die in Intervallen aktualisiert wird, sodass der

Verlauf der Messungen ersichtlich ist.

Nach Erstellung der Datei wird der Header des Reports geschrieben, welcher sich aus dem aktu-
ellen Datum inklusive Uhrzeit in der ersten Zeile, der Angabe iiber die Parallelitat in der zweiten
Zeile, der Angabe iiber den Scope in der dritten Zeile und dem Tabellenkopf in der vierten Zeile

zusammensetzt.

Der Tabellenkopf wiederum besteht aus den Titeln der gemessen Metriken. Dazu gehorten einerseits
die Standardwerte Time (Zeit in Sekunden), Throughput, Throughput(s), sowie MeanLatencyOfSub-
task, welche von den Latency Markern stammt. Andererseits muss, aufgrund der von Test zu Test
schwankenden Zahl an nutzerdefinierten Metriken, der Tabellenkopf teilweise dynamisch erstellt
werden. Dies geschieht, indem in einer for-Schleife alle in der HashMap abgelegten Key-Value Paa-

re durchlaufen werden und fiir jeden Counter eine Spalte (Anzahl), fiir jedes Meter zwei (Anzahl,
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Throughput/s) und fiir jedes Histogram vier Spalten (Min, Maz, Mean und Last) dem Tabellenkopf

hinzugefiigt werden.

Auf die Einbindung von zuséitzlichen Metriken des Typs Gauge wurde verzichtet, da diese ein
Objekt von beliebiger Klasse darstellen kénnen und sich daher unméglich vorhersagen lisst, wie

eine angemessene Darstellung aussehen kénnte.

Dariiber hinaus werden bei jedem weiteren Aufruf von report() die aktuellen Werte der Metriken
ausgelesen und in die jeweiligen Spalten der Tabelle eingetragen. Jeder Aufruf erzeugt folglich
genau eine neue Zeile. In welchen Zeitabstinden die Methode aufgerufen wird, ist in der Config

unter metrics.reporter. <name>.interval: festgelegt.

Mit der close() Methode wird der initialisierte Buffered Writer geschlossen. Bei anderen Metrik Re-
portern, die sich mit Datenbanken oder dhnlichem verbinden, kann diese Methode genutzt werden,

um diese Verbindungen wieder zu trennen.

Im Codebeispiel 6 ist zur Veranschaulichung und einem besseren Verstdndnis der Inhalt eines

Metrikreports abgebildet. Das Reportinterval war in diesem Fall auf fiinf Sekunden eingestellt.

1 Report generated on 24—01—-2023 at 12—58—26

> Parallelism: 2

3 Time;# StreamTriple; Throughput (s);#LatencyMarkers; Latency (Mean) ; Latency (Last)
1 12-58-31;0;0;0;0;0

5 12—58—-36;0;0;0;0;0

6 12—58—41;1;0.0;1;30.0;30

7 12—-58—-46;245;0.0;5;6.0;0

g 12—-58—-51;579;9.566666666666666;10;3.0;0

9 12—58—-57;1005;14.583333333333334;13;2.3076923076923075;0
0 12-59-02;1170:19.5:14:2.142857142857143:0

11 12—-59-07;1603;25.083333333333332;18;1.6666666666666665;0
12 12—-59—-12;2078;30.483333333333334;19;1.5789473684210524;0
15 12—59—17;2671;41.0;26;1.1538461538461535;0

14 12—-59-—-22:2908;48.45;26;1.1538461538461535;0

15 12—59—-27;3135;50.516666666666666;26;1.1538461538461535;0

Code 6: Beispiel eines Reports des CSV Metrik Reporters

5.2. Source Functions

5.2.1. RandomStreamTripleSource

Die RandomStreamTripleSource ist die Implementierung der im Kapitel 4.2.2 konzipierten generi-
schen Datenquelle. Die Source Function erweitert die abstrakte Klasse RichParallelSourceFunction-
With Cap, welche wiederum die abstrakte Klasse RichParallelSourceFunction erweitert, wodurch sie
einerseits Zugriff auf das Objekt RuntimeContext erhilt und andererseits verteilt ausgefithrt werden
kann. Somit wird die Datengenerierung nicht zum Flaschenhals, sondern kann gemeinsam mit dem

Verteilungsgrad der zu testenden Anwendung skalieren. Das Anlegen der erweiternden abstrakten
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Klasse RichParallelSourceFunction WithCap war wiederum nétig, um die Source Functions, die von
ihr erben, um die Methode resetOutputCount() zu ergénzen, die von einem Timer getriggert wird.

Auf die Frage, wozu ein Timer notig ist, wird im Laufe dieses Kapitels eingegangen.

Die Klasse RandomStream TripleSource umfasst insgesamt 11 verschiedene Attribute, die sich nach
Art ihrer Verwendung in fiinf verschiedene Kategorien unterteilen lassen. Der boolean Wert cancel-
led gehort zu den Attributen, die die Funktionsweise der Klasse sicherstellen und wird zu Beginn
auf false gesetzt. Durch das Aufrufen der Methode cancel() wird ihr Wert auf true gedndert und
die Source Function hort auf, StreamTriple zu produzieren. Die Listen sources und labels, sowie
der idCounter werden zur Datengenierung benétigt. In den Listen werden alle méglichen Label der
Knoten (sources) und Kanten (labels) gespeichert, aus denen bei Erstellung der StreamTriple per
Zufall Werte gezogen werden. Der idCounter hingegen, inkrementiert pro erstelltem Objekt um
eins, sodass jeder Kante eine einzigartige ID zugewiesen wird. Zur Kategorie der Metriken gehort
das Meter "throughput". Dieses wird in der open() Methode registriert und zéhlt fiir jedes ausge-
gebene StreamTriple um eins hoch. Da Meter lediglich ein Interface ist, wurde noch eine geeignete
Implementierung benétigt. Die Wahl fiel dabei auf die von Apache Flink mitgelieferte Klasse Me-
ter View. Dieses implementiert das Interface View, um den Throughput pro Sekunde zu messen und
benétigt als Parameter im Konstruktor einen Counter. Die Wahl fiir diesen fiel wiederum auf den

SimpleCounter, der ebenfalls standardméfig bei Apache Flink dabei ist.

Zur nichsten Kategorie gehoren drei Attribute, die zur Erstellung der Timestamps der StreamTri-
ple benutzt werden. Die ersten Beiden sind Long Werte, die den Beginn (start) und das Ende (end)
des Wertebereichs festlegen, aus welchem die zufillig generierten Timestamps stammen sollen. Die
RandomStream TripleSource stellt dem Nutzer insgesamt acht verschiedene Konstruktoren zur Ver-
fiigung, um die Datengenerierung den individuellen Anforderungen so gut wie moglich anzupassen.
Beispielsweise kann man wéhlen, ob sich die Timestamps innerhalb eines gegebenen Intervalls be-
finden (default: Jahr 2021), oder sie den Zeitpunkt ihrer Erstellung darstellen sollen. Gesteuert
wird das Ganze iiber das dritte Attribut der Kategorie: realTimestamp vom Typ boolean. Auf fal-
se gesetzt, kann man den Wertebereich selbst wahlen, wahrend auf true, der Timestamp auf den
Zeitpunkt der Erstellung des Objekts fallt.

Die Attribute der letzten Kategorie werden im Zusammenhang mit der Ausgabebegrenzung (Cap)
der SourceFunction bendtigt. Das Ganze funktioniert iiber einen Timer, der jede Sekunde die Me-
thode resetOutputCount() aufruft, welche den Wert outputCount auf null zuriicksetzt. Hochgezéhlt
wird outputCount dagegen durch jedes erstellte StreamTriple. Erreicht der Counter den Wert des
outputCapPerSeconds, welcher wiederum als Parameter im Konstruktor der SourceFunction ange-
geben werden kann, werden bis der Timer wieder abgelaufen ist, keine Stream Triple mehr erstellt.
Wird der outputCapPerSeconds auf null gesetzt, gibt es keine Ausgabebegrenzung. Die Ausgabe-
begrenzung wurde auf pro Sekunde und nicht etwa auf pro Minute festgelegt, da der Throughput

der Anwendung ebenfalls pro Sekunde bestimmt wird.

Kommen wir nun zu den Methoden der SourceFunction. Wie bereits erwéahnt, gibt es acht ver-
schiedene Konstruktoren, die es dem Nutzer ermoglichen sollen, Instanzen der Klasse anwendungs-
bezogen, sowie mdbglichst unkompliziert erstellen zu kénnen. So werden beispielsweise bei einem

Konstruktor die Labels der Knoten als String-Array verlangt, bei einem Anderen kann man sie
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als Liste tibergeben. Gleiches gilt fiir die Eingrenzung des Wertebereichs der Timestamps. Start-
und Endzeitpunkt kénnen entweder als Instanzen vom Typ Long, oder als Timestamps iiberge-
ben werden. Andere Konstruktoren nehmen einem die Entscheidung iiber die Wertebereiche ab,
indem sie default Werte, wie z. B. A, B, ..., Z fir Knotenlabels, oder a,b,c als mogliche Labels fiir
die Katen iibergeben. So gibt es beispielsweise sogar einen Konstruktor, der ohne jede Parameter
aufgerufen werden kann, oder einen, bei dem lediglich die Ausgabebegrenzung angegeben werden
muss. Dies soll es ermdglichen, das Evaluationstool dieser Arbeit auch ohne viel Vorbereitung bzw.
Einlesezeit zu nutzen. Fiir welchen Weg der Entwickler sich auch entscheiden mag, am Ende rufen

alle Konstruktoren den Hauptkonstruktor auf, wie er in Codebeispiel 7 abgebildet ist.

i public RandomStreamTripleSource(List<String> labels, List<String> sources, Long

start , Long end, int oCap, boolean realTimestamp) {

3 idCounter = 0;

| outputCapPerSeconds = oCap;

5 if (!realTimestamp) {

6 this.labels = new ArrayList<>(labels);

7 this.sources = new ArrayList<>(sources);
8 this.start = start;

9 this.end = end;

10 this.realTimestamp = false;

11 }

12 else {

13 this.labels = new ArrayList<>(labels);
14 this.sources = new ArrayList<>(sources);
15 this.realTimestamp = true;

16 }

Code 7: Hauptkonstruktor der RandomStreamTripleSource

Die Methoden open() und cancel() wurden ja bereits in den Ausfithrungen tiber die Attribute der
Source Function analysiert, weshalb nun nur noch die Funktionsweise von run(SourceContext ctx)
zu kldren ist. An deren Anfang steht eine if-Klausel, die priift, ob eine Ausgabebegrenzung initia-
lisiert wurde. Ist dem so, wird solange der Boolean cannceled nicht auf true setzt wird, eine while
Schleife ausgefithrt, welche synchronized StreamTriple erstellt und dabei jedes Mal den Counter der
Metrik Throughput um eins erhoht. Ist dagegen eine Ausgabebegrenzung eingestellt, wird vorher
noch abgefragt, ob der outputCount kleiner als der outputCapPerSeconds ist. Auflerdem muss in
diesem Fall neben dem Throughput auch der outputCount um eins erhéht werden. Die Anwendung
von synchronized wird von Apache Flink empfohlen, um keine Fehler durch das asynchrone Ar-
beiten mehrerer Instanzen der SourceFunction zu erhalten. Bei Verteilungsgraden grofier als eins
kann dadurch z. B. verhindert werden, dass zwei unterschiedliche StreamTriple die gleiche ID zuge-
teilt bekommen, oder die Ausgabebegrenzung {iberschritten wird, weil der outputCount noch eins

niedriger als der Cap war, woraufhin zwei Threads jeweils noch ein StreamTriple erschaffen.

Die Generierung der StreamTriple erfolgt durch eine ausgelagerte Hilfsfunktion namens create-
Triple(), die ein StreamTriple zuriickgibt und keine Parameter benétigt. Dazu legt sie zuerst eine

siebenstellige ID an. Als Wert dient dazu der idCounter, welcher anschlieend um eins inkrementiert
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wird. Danach wird, je nachdem ob realTimestamp true gesetzt wurde oder nicht, ein Timestamp aus
der aktuellen Systemzeit, oder iiber die Formel in Codebeispiel 8, zuféllig innerhalb des gesetzten
Wertebereichs erstellt.

Timestamp time;
> long diff = end — start + 1;
3 time = new Timestamp(start 4+ (long) (Math.random () x diff));

Code 8: Generiung eines zufilligen Timestamps aus dem Wertebereich zwischen start und end

Danach werden aus den bereits erwahnten Listen sources und labels zuféllige Eintrage gewéhlt,
wobei darauf geachtet wurde, dass Ziel und Endnoten unterschiedliche Eintrdge haben miissen.
Die SourceFunction erstellt also keine Schleifen-Kanten. Fiir die Properties werden tiber Proper-
ties.create() lediglich leere Hiillen erzeugt. Die Notwendigkeit der Erstellung von realistischeren
Stream Triplen leitet zum néchsten Punkt dieser Arbeit: der Implementierung der RealStream Trip-

leSource.

5.2.2. RealStreamTripleSource

Fir die RealStreamTripleSource sind im Gegensatz zur generischen Datenquelle keine Attribute
zur Steuerung der Datengeneration nétig. Folglich gibt es auch nur einen Konstruktor, der als
Parameter lediglich eine Liste von StreamTriplen, einen Boolean und ein int verlangt. Die Liste
sollte die StreamTriple beinhalten, die letzlich gestreamt werden sollen. Ahnlich wie der Flink
Connector .fromCollection(...) es verlangt. Uber den Boolean wird die Reihenfolge gesteuert, mit
der die StreamTriple gelesen werden. Auf true gesetzt, ist die Reihenfolge zuféllig, wahrend auf
false gesetzt, die Liste per Index aufsteigend iteriert wird. Mit dem ¢nt kann, genauso wie bei
der RandomStream TripleSource, die Ausgabebegrenzung pro Sekunde festgelegt werden. Auf null

gesetzt, gibt es auch bei dieser Source keine Ausgabebegrenzung.

Im Konstruktor wird die iibergebene Liste einmal als Attribut workingList abgelegt und einmal in
eine neue, zweite Liste list, die als Backup fungiert, kopiert. Arbeitet die SourceFunction wird bei
jedem Durchlauf der while-Schleife innerhalb der run() Methode, ein StreamTriple aus der working-
List entnommen, weitergegeben und anschlieffend aus der Liste entfernt. Ist die Liste schliellich
leer, wird sie iiber die zweite Liste, die als Backup angelegt wurde, wieder aufgefiillt. Dadurch wird
sichergestellt, das dem System Under Test permanent Daten geliefert werden und die Anwendung

nicht, wie etwa im Batch Processing, endet.

Da es den Operator verwirren konnte, wenn die Timestamps der neu ankommenden Stream Triple
plotzlich wieder in der Vergangenheit liegen, wurde implementiert, dass sich die Timestamps mit

jedem Wiederauffillen der workingList neu berechnen.

Formel 1 (Neuberechnung der Timestamps). Der neu berechnete Timestamp t, des StreamTriple

T, an Position n € N in der Liste L ergibt sich wie folgt:
til = tend + (tn - tstart)a
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wobes

e t, der alte Timestamp von T, ist,
o tong der Timestamp des letzten StreamTriple aus L ist und

o toart der Timestamp des ersten StreamTriple aus L ist.

Diese Neuberechnung ermoglicht einen Stream mit realen Daten und kontinuierlich zunehmenden
Timestamps. Das Verhéltnis, bzw. der zeitliche Abstand zwischen den Timestamps bleibt dabei
erhalten. Die Variablen tgqq und t.,q werden als Attribute der Klasse einmal im Konstruktor

initialisiert und danach zum Abschluss jeder Neuberechnung aktualisiert.

Bei der Implementierung der Source musste zudem beachtet werden, dass bei einem Verteilungsgrad
> 1 mehrere Instanzen der RealStreamTripleSource erschaffen werden. So befinden sich kritische
Aufrufe wie in Codebeispiel 9 innerhalb eines synchronized() Blocks, sodass sie zu jeder Zeit nur
von jeweils einem Thread ausgefithrt werden kénnen. Dies verhindert unter anderem, dass ein Index
von workingList gezogen werden kann, der gar nicht mehr existiert, weil bereits eine andere Instanz
der Source Objekte aus der Liste entfernt hat. Auflerdem besitzt nicht jede Source-Instanz seine

eigene workingList, sondern jede greift auf eine Referenz der gleichen Speicheradresse zuriick.

1 synchronized (ctx.getCheckpointLock()) {

N

int r = new Random().nextInt (workingList.size());
3 StreamTriple graph = workingList.get(r);
| ctx.collect (graph);

5 workingList.remove(r);

Code 9: synchronized() Block

Die restlichen Methoden der Source verhalten sich wie bei der RandomStream TripleSource. Uber
einen Timer wird sichergestellt, dass die Ausgabebegrenzung eingehalten wird. In der open() Me-
thode wird die Metrik fiir den Throughput registriert, wihrend cancel() den Boolean cancelled auf

true setzt und damit die while Schleife in run() abbricht.

Die RealStreamTripleSource wurde so implementiert, dass es irrelevant ist, woher die Liste von
Stream Triplen kommt. Sie kann beispielsweise der Output einer vorangestellten Streaming Pipeline,
oder eines Datengenerators sein. Im Fall dieser Arbeit wurde ein Datensatz des New York Citi Bike
Services eingelesen, mit Hilfe eines eigens dafiir geschriebenen Parsers in einzelne Stream Triple

iibersetzt und in einer ArrayList<> zusammengefiihrt.

Wie in Abbildung 5.1 dargestellt, wird dem Parser im Konstruktor der Pfad zum Datensatz iiber-
geben. Uber die Methode read() kann der Datensatz anschlieBend ausgelesen werden, wobei die
gewonnenen Informationen zunéchst als Objekte der Klasse CitiBikeTripData gespeichert werden.
Erst durch den anschlieBenden Aufruf von map(), erhélt man schliefilich die gewiinschte Liste mit
Stream Triplen. Die Entscheidung das Auslesen der Daten von ihrer Interpretation zu trennen, be-

ruht auf der Heterogenitéit des verwendeten Datensatzes.
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CitiBikeTripDataParser RealStreamTripleSource

+ citiBikeData: BufferedReader + list: List<StreamTriple>

o . . . + workingList: List<StreamTriple>
+ CitiBikeTripDataParser(fileName: String)

+ read(): List<CitiBike TripData>

+ map(bikeData: List<CitiBike TripData>): List<StreamTriple> + RealStreamTripleSource(list: List<StreamTriple>,
random: boolean, int oCap)

Abbildung 5.1.: Modelle des Parsers und der RealStreamTripleSource

Der grofite Unterschied zur RandomStream TripleSource besteht darin, dass die von der RealStre-
amTripleSource gestreamten Objekte Properties besitzen kdnnen. So haben beispielsweise, die aus
dem Citi Bike Datensatz gewonnenen Knoten, welche die Fahrradstationen repréasentieren, Angaben
iber ihren Langen- (longitude) und Breitengrad (latitude, wihrend die aus dem Datensatz resultie-
renden Kanten, welche die Fahrten darstellen, die Eigenschaften duration, usertype, birthyear und

gender.

5.2.3. GraphStreamBenchmarkSuite

Durch die Implementierung der Klasse GraphStreamBenchmarkSuite wurden schlieflich alle Pro-
grammbausteine zu einer funktionierenden Anwendung zusammengesetzt. Ihre insgesamt sechs At-
tribute, dargestellt in 5.2, werden iiber die Parameter des Konstruktors gesetzt. Dariiber hinaus
besitzt die Klasse nur noch die Methode execute(String pathName), mit welcher die Evaluation
gestartet wird. Der Parameter pathName tbergibt der Anwendung den gewiinschten Speicherpfad

fiir die Reports der Instanzen des Metrik Reporters.

GraphStreamBenchmarkSuite

+ source: SourceFunction

+ operator: StreamingOperator [
+ sink: SinkFunction ]

+ reportTime: String
<<interface>> StreamingOperator

+ parallelism: int

+ execute(GraphStream: DataStream<StreamTriple>): DataStream<StreamTriple>

+ metrics: Map<String,String>

Abbildung 5.2.: Modell der GraphStreamBenchmarkSuite

Wie viele Schritte ezecute() umfasst, hingt davon ab, auf welche Form von Cluster die Anwendung
laufen soll. Startet man Apache Flink iiber eine Entwicklungsumgebung, wird ein Flink Mini-

cluster ausgefiihrt, welches keinen Zugriff auf die Datei flink-conf.yaml hat. Stattdessen miissen
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Anpassungen des Clusters iiber ein Objekt der Klasse Configuration vorgenommen werden, wel-
ches anschlielend dem StreamFxecutionEnviroment iibergeben wird. Startet man das Flink Cluster
hingegen per Bash Script, kann man auf diese Weise keine Anderungen vornehmen, da der Flink
Job, welcher das Configuration Objekt beinhaltet, erst nach Aufsetzen des Clusters ibergeben wird.
In diesem Fall muss man etwaige Anderungen zwangsweise in der flink-conf.yaml vornehmen. Da
die Tests im folgenden Kapitel auf einem klassischen Flink Cluster ausgefithrt wurden, wurden
die Programmzeilen, welche die Konfiguration des Miniclusters vornahmen, auskommentiert und
durch entsprechende Zeilen in der flink-conf.yaml, dargestellt in Codebeispiel 10, ersetzt. Dadurch
verloren zwar die Attribute reportTime und metrics ihre Funktion, doch blieben sie trotzdem im-
plementiert, um dem einzelnen Nutzer die freie Wahl zu lassen, welches Cluster er fiir seine Test

benutzen mochte.

1 metrics.reporters: csv

2 metrics.reporter.csv.class: org.apache. flink.metrics.csv.CSVReporter
3 metrics.latency.granularity: single

4 metrics.latency . history—size: 150

5 metrics.reporter.csv.interval: 5s

6 metrics.reporter.csv.path: ../output/report

7 metrics.reporter.csv.additional.processingTimelLatency: Histogram

8 metrics.reporter.csv.additional. filteredOut: Counter

Code 10: flink-conf.yaml language

Wie man in Codebeispiel 10 sehen kann, betreffen alle gesetzten Konfigurationen Flinks Metrik-
system. Es sei anzumerken, dass lediglich die ersten drei Zeilen fiir jeden Anwendungsfall so zu
setzen sind. Durch sie wird die Klasse CSVReporter als Metrik Reporter festgelegt und die Gra-
nularitdt der LatencyMarker auf single eingestellt, was vom CSVReporter vorausgesetzt wird. Fiir
die restlichen Konfigurationen kénnen die Werte beliebig angepasst werden, wobei die Zeilen sie-
ben und acht komplett optional sind. Sie sollen hier lediglich als Beispiel dafiir dienen, wie man
dem Metrik Report weitere Metriken hinzufiigt. In diesem Fall wéren dies ein Histogram namens

processing TimeLatency und ein Counter namens filteredOut.

Die néchsten Schritte in ezecute() sind das Laden des StreamEzxecutionEnvironments, das Setzen
des RuntimeExecutionMode auf STREAMING und das Anpassen der Ezecution Parameter. Dazu
gehoren der vom Nutzer gewiinschte Verteilungsgrad, sowie das LatencyTrackingInterval, welches

fest auf 1000 Millisekunden gesetzt wird. Es wird also jede Sekunde ein LatencyMarker emittiert.

Nachdem all diese notwendigen Einstellungen getroffen wurden, wird schliellich die Pipeline der
Evaluation definiert. Dabei wird als Erstes ein DataStream erzeugt, in dem die im Konstruktor
iibergebene SourceFunction dem StreamFExecutionEnvironment zugeteilt wird. Damit das System
Under Test eingebunden werden kann, muss dieses zunéchst das Interface StreamingOperator im-

plementieren, welches wiederum die Einbettung einer einzigen Methode verlangt:

1 public DataStream<StreamTriple> execute (DataStream<StreamTriple> graphStream)

Code 11: ezecute() Methode des StreamingOperatos
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Diesen Schritt muss der Nutzer der Evaluationssoftware selbst erledigen. Aus diesem Grund wurde
die Einbindung so unkompliziert wie nétig gehalten. Der ezecute() Methode des StreamingOpera-
tors wird ein DataStream aus StreamTriplen iibergeben und als return wird wieder ein eben solcher
erwartet. Dazwischen kénnen alle méglichen Transformationen stattfinden, die Apache Flinks Da-
taStream API zuldsst.

Bei der Einbindung des Operators kann es vorkommen, dass die vom Benchmark kommenden Stre-
amTriple nicht als solche erkannt werden, da sie in einem anderen Paket liegen, als die Stream Triple
des Operators. Fiir diesen Fall werden zwei Map Functions bereitgestellt, die ein neues Objekt des
jeweils anderen Typs erstellen und anschlieflend alle Informationen iibertragen. Die Mapper lie-
gen unter dem Pfad src/main/java/edu/dbsleipzig/benchmark/application/functions/mapper und
werden zum Zeitpunkt der Fertigstellung dieser Arbeit dafiir genutzt, die StreamTriple des Gra-
phStreamZoomers mit denen der Evaluationssoftware zu mappen. Damit der Nutzer sie fiir sein
eigenes System verwenden kann, muss lediglich der Pfad der Operator internen Stream Triple mit

dem Pfad zu denen des GraphStreamZoomers ausgetauscht werden.

Die Pipeline endet in der im Konstruktor {ibergebenen SinkFuntion. Fir die Evaluation des Gra-
phStreamZoomers wurde die von Apache Flink bereitgestellte DiscardingSink verwendet, da diese
die Performance der Pipeline nicht einschrinkte. Fiir den Fall, dass die Ausgabe des Operators

anschlieBend ebenfalls evaluiert werden soll, sind jedoch auch andere SinkFunctions denkbar.

5.2.4. Main

Der Prototyp dieser Arbeit umfasst zum Zeitpunkt seiner Fertigstellung drei Klassen mit einer
main() Methode, die alle einen relativ dhnlichen Aufbau teilen. Die Klassen GenericDataFEzecution
und RealDataFExecution sollen dem Nutzer als Einstieg in die Anwendung dienen. Beide evaluieren
Testoperatoren, die lediglich einen einfachen Filter anwenden. Die GenericDataFEzxecution initiali-
siert dafiir eine RandomStream TripleSource, wihrend die RealDataFxecution eine RealStream Trip-
leSource erzeugt. Die dritte Klasse mit einer main Methode heifit GraphStreamZoomerTest und

wurde benutzt, um die verschiedenen Tests des néchsten Kapitels durchzufiihren.

Es wird empfohlen, aufbauend auf den bestehenden Implementierungen fiir jeden Test eine eigene
main() zu schreiben. Trotzdem erlauben es alle drei Klassen, iiber die Parameter der Komman-
dozeile (String[] args) verschiedene Einstellungen vorzunehmen, sodass nicht fiir jede Evaluation

Code verdndert werden muss.

Syntax 2 (Kommandozeilenparameter). Folgende Einstellungen sind tiber die Kommandozeile zu
treffen:

o args[0] : Namen der zusdtzlichen Metriken
Bsp. processing TimeLatency,filtered Out
o args[1] : Typen der zusdtzlichen Metriken

Bsp. Histogram,Counter
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o args[2] : Verteilungsgrad
Bsp. 72
o args[3] : Label fiir die Kanten | Pfad zum Datensatz
Bsp. a,b,c | ../input/201306-citibike-tripdata.csv
o args[4] : Label fir die Knoten | Reihenfolge oder zufdllig
Bsp. A,B,C,D,E,F,G,H | false
o args[5] : Beginn des Wertebereichs zur Timestamp Erstellung | -
Bsp. OL (Angabe als Long)
o args[6] : Ende des Wertebereichs zur Timestamp Erstellung | -
Bsp. 1000000L (Angabe als Long)
o args[7] : Ausgabebegrenzung pro Sekunde
Bsp. 1000 (0 fiir Stresstest)
o args[8] : Setzen der Timestamps auf Systemzeit | -
Bsp. true (Kommandozeilen Parameter 5 und 6 werden ignoriert)
o args[9] : Speicherpfad des Reports
Bsp. null (Nur bei Nutzung eines Miniclusters anzugeben)
Ein Trennstrich ( | ) in der Darstellung verbildlicht, dass der Parameter, je nachdem welche Source-

Functions verwendet wird, anders besetzt ist. Mochte der Nutzer eine bestimmte Einstellung nicht

vornehmen, sollte er den jeweiligen Parameter auf null setzen.
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6. Evaluation

Um die Funktionsweise des Prototypen der Evaluationssoftware zu priifen, wurden drei verschie-
dene Performancetests am Beispiel des GraphStreamZoomers durchgefiihrt. Dafiir wurde Apache
Flink auf dem Athena Cluster der Uni Leipzig ausgefiihrt, welches insgesamt 16 Maschinen umfasst,
wobei jede mit 376 Gbyte RAM, einer Intel(R) Xeon(R) Gold 6240 CPU @ 2.60GHz mit 72 Cores,
sowie 11TB SSD Festplattenspeicher ausgestattet ist. Alle Maschinen sind mit einer Dateniibertra-
gungsrate von 1Gbit/s verbunden. Auf jeder Maschine lauft ein Task Manager, der seine Tasks bis
zu einem Verteilungsgrad von 36 parallelisieren kann. Auf das gesamte Cluster iibertragen, kann

mit einem Verteilungsgrad von 576 gearbeitet werden.

6.1. Stresstest unter verschiedenen Verteilungsgraden

Beim ersten Test wurde evaluiert, wie sich der Throughput des Operators bei Erhéhung des Ver-
teilungsgrads verhéalt. Als Datengenerator wurde die RandomStream TripleSource ohne Ausgabebe-
grenzung verwendet. Es handelte sich also um einen Stresstest. Der GraphStreamZoomer wurde
mit einer WindowSize von 10 Sekunden konfiguriert und der GroupingKey fiir Knoten und Kanten
waren ihre Labels. Insgesamt wurde der Flink Job fiinf mal ausgefiihrt, wobei die Verteilungs des
Flink Cluster jedes mal um 36 erhoht wurde, was dem System bei jedem Durchgang eine weitere
physische Maschine hinzufiigte. Bei jedem Test wurde dem Cluster eine Minute Zeit gegeben, um

sich einzulaufen, bevor die Metriken in die Evaluation einbezogen wurden.

Throughput Optimum — Throughput

2400000 10
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1200000

StreamTriple pro Sekunde
Speed Up

600000

1 2 4 8 16 1 2 4 8 16
Maschinen Maschinen

Abbildung 6.1.: Auswertung des ersten Tests

Es ist zu beobachten, dass der Throughput mit Zunahme des Verteilungsgrads ansteigt, der Anstieg
jedoch immer weiter abflacht. Bei der niedrigsten Verteilung konnte der Operator 897.156 Stream-
Triple pro Sekunde verarbeiten. Bei maximaler Verteilung des Clusters lag der Wert bei 2.309.184

StreamTriplen pro Sekunde, was einer Steigerung um 257% entspricht.
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6.2. Messung der Latency unter verschiedenen Verteilungsgraden

Beim zweiten Test wurde bei der verwendeten SourceFunction eine Ausgabebegrenzung von 1000
Objekten pro Sekunde eingestellt. Ansonsten galten die gleichen Konfigurationen wie im ersten
Test. Da fiir jede weitere Verteilung des Clusters, auch eine Instanz der SourceFunction erstellt
wird, werden bei maximaler Verteilung insgesamt 576.000 StreamTriple pro Sekunde erstellt. Im
ersten Durchlauf gab es einen Verteilungsgrad von 36, was bedeutet, dass nur 36.000 Stream Triple

pro Sekunde erzeugt wurden.

Durchschnittliche Latenz eines Subtasks Erwartung — Durchschnittliche Latenz eines Subtask
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Abbildung 6.2.: Auswertung des zweiten Tests

Es ist zu beobachten, dass die Latenz im vierten und fiinften Durchlauf stark anstieg. Es existiert
also eine Grenze, ab welcher das System Under Test steigenden Dateneingang, nicht mehr durch eine
Erhohung der Verteilung kompensieren kann, ohne das die durchschnittliche Latenz pro Subtask
deutlich ansteigt. Wahrend die Latenz bei einem Verteilungsgrad von 144 nur eine Erhohung der
Latenz um das neunfache verursachte, stieg sie bei maximaler Verteilung um das 101-fache an. Es
sei erwdahnt, dass selbst beim letzten Durchgang, die Latenz nicht kontinuierlich stieg, sondern mit
der Zeit sogar immer weiter abnahm. Der Sustainable Throughput des Operators wurde also nicht

uberschritten.

6.3. Messung von Latency und Throughput mit realen Daten

Die Messungen des letzten Tests wurden mit der RealStream TripleSource und einem Datensatz des
New York Citi Bike Services durchgefiihrt [37]. Es gab keine Ausgabebegrenzung, die Reihenfolge
der StreamTriple wurde eingehalten und es gab keine Verteilung des Clusters. Die WindowSize
des GraphStreamZoomer wurde auf zwei Sekunden eingestellt. Zusétzlich zu den GroupingKeys der
letzten Tests, wurde noch gender als Key fiir das Grouping der Kanten hinzugenommen. Auflerdem

wurde eine FdgeAggregateFunction auf die Leihdauer der Fahrrader angewandt.
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Abbildung 6.3.: Auswertung des dritten Tests
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7. Zusammenfassung und Ausblick

Zu Beginn der Arbeit wurde die Motivation des Thema erortert, die Zielsetzung definiert und ein
Uberblick zu verwandten Arbeiten gegeben. Nachdem in Kapitel 2 die wichtigsten Begriffe definiert
und in Kapitel 3 das Apache Flink Framework vorgestellt wurde, sind in 4 die Konzeption und in
5 die Implementierung des Prototypen dieser Arbeit erldutert worden. Zum Abschluss sind drei
Tests am Graph Stream Analyse Operator Graph Stream Zoomer durchgefithrt und ausgewertet

worden.

Mit dieser Arbeit wurde ein erster Grundstein zur Evaluation von Graph Stream Analyse Opera-
toren gelegt, die auf Apache Flink aufbauen. Dariiber hinaus ist das Thema komplex und besitzt
noch viel Potential fiir Erweiterungen. Beispielsweise erstellt Apache Flink bisher einen Metrik Re-
porter fiir jeden Task Manager, weshalb ein Report pro physischer Maschine und nicht fiirs gesamte

Cluster erstellt wird, was die Auswertung der Tests erschwert.

Dariiber hinaus wurde noch kein Weg gefunden, die End-To-End Latency zu messen, ohne dabei
Zugriff auf den Operator zu haben. Zukiinftig kdnnte versucht werden, eine eigene Art Latency
Marker zu implementieren, denen es moglich ist, diese zu messen. Alternativ kénnte auch ein
Benchmark entwickelt werden, welches auf HT'TP Requests, statt auf dem Metrik Reporter Interface
von Apache Flink fuflt.
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