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Abstract

The aim of this Master’s Thesis is to give an overview of the different database types and
performance analyses. This comparative literature review concentrates on a young field of
research and examines non-relational NoSQL databases in particular, which have become
more and more popular in the last years and which offer several advantages over rela-
tional databases. But what can particular database implementations achieve with varying
data models, and which experimental arrangements are appropriate for which application
requirements? In the beginning this work defines criteria for the evaluation of performan-
ce and surveys the experimental approaches of several researchers. An major focus lies
on assessing and providing comparability of testing methods and results. In addition to
methodological procedures, an important tool to implement performance measuring into
NoSQL databases is being discussed: the YCSB Framework.



ii

Zusammenfassung

Das Ziel der vorliegenden Master’s Thesis ist es, einen Uberblick der verschiedenen Da-
tenbanktypen und Leistungsanalysen zu geben. Die vergleichende Literaturstudie beschaf-
tigt sich mit einem jungen Forschungsfeld und betrachtet insbesondere nicht-relationale
NoSQL-Datenbanken, welche in den letzten Jahren immer beliebter geworden sind und
einige Vorteile gegentiber relationalen Datenbanken aufweisen. Doch was konnen die kon-
kreten Datenbankimplementierungen bei unterschiedlichen Datenmodellen leisten und
welcher Testaufbau bietet sich bei welchen Einsatzanforderungen an? Zu Anfang defi-
niert diese Arbeit Kriterien zur Bewertung von Leistung und untersucht experimentelle
Vorgehensweise verschiedener Forscher. Ein wichtiger Fokus liegt darauf, die Vergleich-
barkeit der Messmethoden und Ergebnisse einzuschidtzen und zu gewéhrleisten. Neben
dem methodischen Vorgehen wird mit dem YCSB-Framework ein wichtiges Werkzeug
besprochen, mit dem Leistungsmessungen in NoSQL-Datenbanken implementiert wer-
den kénnen.



Inhaltsverzeichnis

Abstract
Zusammenfassung
Inhaltsverzeichnis

1 Einleitung
1.1 Zielder Arbeit . . . . . . . . . .
1.2 AufbauderThesis. . . . . . . . . . o e

2 Grundlagen
2.1 NoSQL-Datenbanken . . . . . . . . . . ... ... .. e
21.1 Definition: NoSQL und NoSQL-Datenbanksystem . . . . . . ... ..
2.1.2 Anforderungen an NoSQL-Datenbanksysteme . . . . . ... ... ..
2.1.3 Konsistenzmodell . . . . . .. .. ... .. o
2.1.4 Brewer’s CAP-Theorem . ... ... ... .. ... ... ........
2.1.5 Typenvon NoSQL-Datenbanken . . . .. ... ... ..........
2.2 Systemqualititen . . . ... ... ... L
221 Cloud Computing . .. .. ... ... .. ... ... .. ..
222 Datenmodelle . . . . ... .. ... ...
223 Transaktionen . . . . . . . . . . .. ...
2.2.4 Skalierbarkeit und Elastizitat . . . ... ... ... ... ........
2.3 Systemklassifikationen . . . ... ... . o o Lo oo
23.1 Schreib- und Lesegeschwindigkeit . . . . .. ... ... ... ... ..
2.3.2 Latenz und Dauerhaftigkeit . . . . . . ... ... ... .. ... .. ..
2.3.3 Synchrone und asynchrone Replikation . . . . . ... ... ... ...
234 Datenfragmentierung . .. ... ... ... ... ... ... .. ...

3 Methodik und Werkzeuge
3.1 Leistungsvergleich (Benchmarking) . . ... ... ... ... ... ......
3.1.1 Definitionund Aspekte . . .. ... ... ... ... 0oL
3.1.2 Benchmarking Framework . ... ... ... ... .. .........
3.1.3 Cloud Service Evaluation . ... ... ..................
3.14 Cloud Evaluation Experiment Methodology . . . ... ... ... ..
3.2 Yahoo! Cloud Serving Benchmark (YCSB) . . . ... ..............
3.2.1 Architektur und Schnittstellen . . ... ... ... ... ........
322 Erweiterungen . .. ... ... ... .. oo
3.2.3 Vergleich zu anderen Benchmarks . . . .. ... ... ....... ..

4 Leistungsmessung
4.1 Parameterund Variablen . . . . . .. ... ...
4.1.1 Datenoperationen. . . . ... ... ... ... ...
4.1.2 Arbeitslast (Workload) . . . . . ... ... ... L

iii

ii

iii

N R =

O 0O N O\ Ul W WWw



iv

4.1.3 Datenkonsistenz und Quoren . . . .
414 Transaktionalitat . .. ... ... ..

415 Polyglotte und Multi-Modell-Systeme . . . . . .. ... ... ... ..

42 Durchfihrung . . ... ... .........
421 Aquivalenz von Informationen . . .

422 Beschreibung des experimentellen Testautbaus . . . . . .. ... ...

5 Leistungsbewertung

5.1 Rohdaten und Metriken . .. ... .....
5.1.1 Quantitative Analyse . . . . .. ...
5.1.2 Skalierbarkeit . . .. ... ... ...
5.1.3 Datenkonsistenz . .. ........
5.1.4 Validierung von Transaktionen . . .

5.2 Vergleiche von unterschiedlichen Datenbanktypen . . . . . . ... ... ...

52.1 Graphdatenbanken . . . .. ... ..
52.2 Empirische Analyse ... ... ...
52.3 Vergleich mittels Benchmarks . . . .
5.3 Kiritische Auseinandersetzung . . . . . . . .
5.3.1 Coordinated Omission Problem . .

5.3.2 Validierung des YCSB-Frameworks
6 Fazit
Abbildungsverzeichnis
Tabellenverzeichnis
Abkiirzungsverzeichnis
Literaturverzeichnis

Erklarung

31
33
33
35
35
36

39
39
39
42
43
44
45
45
46
48
49
50
51

53

vi

vii

viii

xii



1 Einleitung

Die technologischen Entwicklungen in der Informationstechnologie (IT) sind in den letz-
ten beiden Dekaden gepragt von ungeheuren Datenmengen, welche zu verarbeiten sind,
das sogenannte Big Data und den gestiegenen Anforderungen durch Benutzeranfragen
(Requests) und der dadurch entstehenden Last, die IT-Systeme zu bewaltigen haben. Die
Rechenkapazitit stieg im selben Zeitraum exponentiell an, wahrend die Kosten fiir Stan-
dardhardware sanken. In diesem Kontext etablierten sich NoSQL-Datenbanksysteme als
Alternative zu traditionellen relationalen Datenbanksystemen, um den Anforderungen
der horizontalen Skalierbarkeit und Hochverfiigbarkeit von Anwendungen, wie soziale
Medien, zu begegnen.!

Die Urspriinge der Leistungsmessung, der Leistungsbewertung und des resultieren-
den Leistungsvergleich (Benchmarking) von IT-Systemen, insbesondere der Computer
und Netzwerke, gehen in die 1970er Jahre zuriick.? Die Leistungsanalyse von NoSQL-
Datenbanken ist jedoch ein sehr junges Forschungsfeld, welches erst in letzter Zeit durch
den massiven Einsatz von nicht-relationalen Datenbanken im Umfeld von Big Data und
fiir entscheidungsunterstiitzende Systeme (DSS) an Bedeutung gewonnen hat und die
Grundlage fiir eine Technologieentscheidung bildet.?

Viele der in dieser Arbeit vorgestellten Konzepte haben ihren Ursprung im Test von
Software. Letztlich sind auch Messung, Bewertung und Analyse nichts weiteres als ein
Prozess zur Verifikation und Validierung von wohldefinierten Anforderungen gegeniiber
einem Produkt, einer Losung oder Entscheidung. Die Auswahl und Kombination der vor-
gestellten Konzepte, Vorgehensmodelle und Werkzeuge erfolgte anhand von Referenzen
und Beispielen in wissenschaftlichen Arbeiten sowie dem Gesichtspunkt einer Anwend-
barkeit und Erweiterbarkeit dieser Methoden in einer eher experimentellen Umgebung.

1.1 Ziel der Arbeit

Die Grundlage fiir diese Arbeit bildet die Ausarbeitung , Benchmarking cloud serving sys-
tems with YCSB” von Cooper et al. [Coo+10] zum YCSB-Framework, dem Werkzeug fiir
die Umsetzung von Leistungsvergleichen bei NoSQL-Datenbanksystemen. Ausgehend
hiervon wird in dieser Thesis mittels einer vergleichenden Literaturanalyse versucht, die
vielen Modelle und Aspekte zur Leistungsfihigkeit von NoSQL-Datenbanksystemen im
Querschnitt zu betrachten. Der Fokus liegt in der Vorstellung von diesbeziiglich relevan-
ten Konzepten aus dem Themenumfeld von NoSQL, dem Vorgehen bei einer experimen-
tellen Durchfiihrung einer Leistungsanalyse, den Analyseverfahren, die zur Anwendung
kommen, und dem Verstdndnis der relevanten Metriken hierzu.

Der Inhalt dieser Arbeit ldsst sich insofern abgrenzen, als nicht auf konkrete Daten-
bankimplementierungen eingegangen wird, sondern immer nur Datenbanktypen und das
Vorgehen im Mittelpunkt stehen. Ebenso werden bestimmte Themen wie der MapReduce-
Algorithmus nicht betrachtet und es wird auch keine Fallstudie durchgefiihrt. Vielmehr

1Vgl. [Ges+16]
2Vgl. [Bou+10]
Vgl. [Flo+12], [BBF14]



werden bereits veroffentlichte Fallstudien vorgestellt. Sie dienen dabei der Erlduterung
der Besonderheiten bei der Leistungsmessung und der Einfithrung in die Analyseverfah-
ren zur Leistungsbewertung.

1.2 Awufbau der Thesis

Der Aufbau dieser Thesis spiegelt das deduktive Vorgehen bei ihrer Erstellung wieder. Die
Reihenfolge der Kapitel und Abschnitte konnen als roter Faden der Argumentation be-
trachtet werden. Im 2. Kapitel, dem Grundlagenteil, befinden sich ein kurzer historischer
Abriss und eine Einordnung. Es werden zuerst die grundsatzlichen Begrifflichkeiten, Mo-
delle und Anforderungen definiert, die im weiteren Verlauf verwendet werden und in un-
terschiedlichen Betrachtungsweisen wiederkehren. Oftmals geschieht dies in Abgrenzung
zum relationalen Pendant. Das 3. Kapitel beinhaltet das methodische Vorgehen zu einem
Leistungsvergleich. Hieran orientiert sich das konzeptionelle Vorgehen in den darauf fol-
genden Kapitel. Neben der Methodik widmet sich dieses Kapitel auch den Werkzeugen,
wie dem YCSB-Framework und seinen Erweiterungen. Im 4. Kapitel werden anhand der
eingefiihrten Begriffe die Dimensionen und Aspekte der Leistungsmessung aufgezeigt.
Dies miindet in einem Verzeichnis aller zur Leistungsmessung relevanten Termini. Das 5.
Kapitel greift die Methoden aus dem vorherigen Kapitel auf und quantifiziert die entste-
henden Daten im Zusammenhang mit einer Leistungsbewertung. Ferner findet an dieser
Stelle eine kritische Auseinandersetzung statt. Es ist zu erwédhnen, dass bestimmte Sach-
verhalte nicht trennscharf der Leistungsmessung oder Leistungsbewertung zuzuordnen
sind. Die Thesis schliefSt mit einem Fazit in Kapitel 6 ab.



2 Grundlagen

Im folgenden Grundlagenteil sollen die in dieser Arbeit verwendeten Begriffe und Model-
le fiir ein eindeutiges und einheitliches Verstandnis vorgestellt und erortert werden. Die
Abgrenzung erfolgt anhand von Definitionen und Technologien im Kontext von bestehen-
den Konzepten und neuen Ansétzen.

2.1 NoSQL-Datenbanken

Nicht-relationale Datenbanken in Form von hierarchischen oder netzwerkartigen Daten-
banken existieren seit der Erfindung des modernen Computers in Gestalt von Mainfra-
mes.! Die Beschreibung des Relationenmodells, welche die theoretische Grundlage fiir
relationale Datenbanksysteme (RDBMS) ist, erfolgte erst spdter im Jahr 1970 durch Ted
Codd. Im weiteren zeitlichen Verlauf riickten nicht-relationale Ansitze und Technologien
mehr und mehr in den Hintergrund.

Der Begriff NoSQL wurde erstmals von Carlo Strozzi verwendet, um das Konzept sei-
nes Datenbankprojektes hervorzuheben, welches die Daten nicht in Relationen speichert
und auch keine SQL-Schnittstelle aufweist. Insofern sollte man hier besser von nicht-
relationalen Datenbanken (,,NoREL") sprechen.2 Aufserhalb wissenschaftlicher Kreise er-
fuhren NoSQL-Datenbanken erstmals im Zusammenhang mit massiv skalierbaren Inter-
netanwendungen technologisch an Bedeutung, als riesige Datenmengen (Big Data) hoch-
verfiigbar und parallel verarbeitet werden mussten und RDBMS hierfiir ungeeignet er-
schienen. Daher ist die Entstehung und Entwicklung von NoSQL-Datenbanken in den
2000er Jahren eng mit der Entwicklung der Suchmaschine Google und zugehoriger An-
wendungen verkniipft.?

2.1.1 Definition: NoSQL und NoSQL-Datenbanksystem

Es existiert zwar keine allgemein anerkannte Definition des Begriffs NoSQL, jedoch wird
nicht selten hierunter die Abkiirzung fiir ,,Not only SQL” verstanden. Im Folgenden sollen
unter dem Begriff NoSQL alle nicht-relationalen Ansédtze im Datenmanagement verstan-
den werden, bei denen die Daten nicht in Form von Tabellen gespeichert werden und die
Abfragesprache nicht SQL ist.*

Eine NoSQL-Datenbank lasst sich gut im Kontrast zu einer relationalen Datenbank an-
hand von fiinf Eigenschaften definieren, wie in Tabelle 2.1 dargestellt.” Dariiber hinaus
muss ein NoSQL-Datenbanksystem per Definition den Anforderungen beziiglich umfang-
reicher Datenbestdnde (Volume), flexibler Datenstrukturen (Variety) und Echtzeitverarbei-
tung (Velocity) geniigen.®

'Vgl. [Tiwl1, S. 4]

ngl. [SGR15], dort zitiert aus Carlo Strozzi: NoSQL - A Relational Database Management System; http://
www.strozzi.it/cgi-bin/CSA/tw7/I/en_US/NoSQL/Home%20Page (besucht am 29.11.2016)

3Vgl. [Tiwl1, S. 4ff]

*Vgl. [MK16, S. 18]

>Vgl. [SGR15], [MK16, S. 10f]

Vgl. [MK16, S. 20]


http://www.strozzi.it/cgi-bin/CSA/tw7/I/en_US/NoSQL/Home%20Page
http://www.strozzi.it/cgi-bin/CSA/tw7/I/en_US/NoSQL/Home%20Page

NoSQL-Datenbank

Relationale Datenbank

Datenmodell nicht-relational relational
Datenschema  ohne fixes Schema Definition der Tabellen und ih-
rer Merkmale

Zugriff Schnittstelle (API) fiir die Nut- SQL fiir Definition, Selektion
zung in Anwendungen und Manipulation von Daten

Architektur Schwerpunkt auf horizontale Schwerpunkt auf Datenunab-
Skalierbarkeit, einfache Daten- hangigkeit, Entkopplung von
replikation {iber dezentrale, Daten und Anwendungspro-
massiv verteilte Architektur grammen

Datenintegritdt zeitlich verzogerte Datenintegri- Bereitstellung von Hilfsmitteln

tat gewdhrleistet

zur Datenintegritit

Tabelle 2.1: Abgrenzende Eigenschaften von NoSQL- und relationalen Datenbanken

2.1.2 Anforderungen an NoSQL-Datenbanksysteme

Die Entscheidung fiir ein nicht-relationales Datenbanksystem erwéchst hdufig daraus,
dass die Abbildung von Daten in einem Relationenmodell als Zeilen und Spalten einer Ta-
belle inaddquat sind. Insbesondere die normalisierte Form im Relationenmodell erzeugt
einen Mehraufwand bei der Datenverarbeitung, weil {iber mehrere Tabellen hinweg Da-
ten verkniipft werden miissen und auch rekursive Abfragen sehr umstandlich abzubilden
sind. Ferner impliziert ein relationales Datenmodell eine vertikal und horizontal homoge-
ne Datenstruktur. Unter einer horizontal homogenen Datenstruktur versteht man, dass die
Zeile einer Tabelle ein fixes und jeweils gleiches Format aus einzelnen Spalten haben. Bei
einer vertikal homogenen Datenstruktur besitzen die Werte einer Spalte den selben Werte-
bereich und bestehen aus primitiven Datentypen, die das Abbilden komplexer Strukturen
nahezu ausschliefen.”

Die Anforderungen an nicht-relationale Datenbanksysteme fiir das Datenmanagement
sind durch den typischen Aufbau einer Datenbank und anwendungsspezifische Gesichts-
punkte gepragt.®

e Datenstrukturen: Fachliche Domanen, wie etwa soziale Netzwerke und das Seman-
tic Web, bilden ihre komplexen Datenstrukturen innerhalb eines Graphenmodells ab.
Datenmodelle fiir Geoinformationssysteme (GIS) und Anwendungen im Bereich des
Computer Aided Design (CAD) bestehen aus unzidhligen komplexen Substrukturen.

¢ Unabhingigkeit vom Datenschema: Hierunter versteht man flexible Datenstruk-
turen, denen keine Definition des Datenschemas zugrunde liegt. Dieser Umstand
ermoglicht auch Daten den selben Wert in verschiedenen Arten zu reprédsentieren
(beispielsweise als Zeichenkette oder numerischer Wert) und zu verarbeiten.

o Selbstbeschreibungsfihigkeit: Als Konsequenz aus den Anforderungen komplexer
Datenstrukturen und der Unabhéngigkeit vom Datenschema ergibt sich Variabilitit,
die konstante Verdnderung von Daten sowie die Selbstbeschreibungsfahigkeit ihrer
Eigenschaften und Werte. Dies kann auch in Form von Metadaten geschehen.

"Vgl. [Wiel5, S. 34ff]
8Vgl. [Wiel5, S. 37f]



Datenmenge als 10er-Potenz Datenmenge als 2er-Potenz
Kilobyte (kB) - 10? Kibibyte (KiB) — 21°
Megabyte (MB) — 106 Mebibyte (MiB) — 220
Gigabyte (GB) - 10° Gibibyte (GiB) - 230
Terabyte (TB) — 10!2 Tebibyte (TiB) — 240
Petabyte (PB) - 101° Pebibyte (PiB) — 25

Exabyte (EB) — 1018 Exbibyte (EiB) — 26
Zettabyte (ZB) - 10 Zebibyte (ZiB) — 27
Yottabyte (YB) — 10%* Yobibyte (YiB) — 28

Tabelle 2.2: Grofienordnungen Big Data

¢ Big Data: Mit dem hdufig im Kontext von NoSQL verwendeten Begriff Big Data wer-
den riesige Datenmengen (im groferen Terabytebereich, siehe Tabelle 2.2°) verstan-
den, welche mit dem Konzept relationaler Datenbanken nur eine unbefriedigende
Handhabung ermdoglichen. Laut Meier und Kaufmann [MK16] sind trotz fehlender
Definition folgende drei ,,V* kennzeichnend fiir Big Data: , Volume (umfangreicher
Datenbestand), Variety (Vielfalt von Datenformaten; strukturierte, semi-strukturierte und
unstrukturierte Daten) und Velocity (hohe Verarbeitungsgeschwindigkeit und Echtzeitver-
arbeitung).”1°

e Skalierbarkeit: Ein Datenbanksystem soll mit massiv verteilten Datenbestdnden, die
tiber Knoten (Servern) verbunden sind, umgehen kénnen. Dariiber hinaus ist die Fa-
higkeit zur dynamischen horizontalen Skalierung erforderlich, so dass Knoten un-
terbrechungsfrei zu einem Cluster hinzugefiigt und daraus entfernt werden konnen.
Dies umfasst ebenfalls den transparenten Zugriff auf das Datenbanksystem ohne
Kenntnis der Knoten.

e Verarbeitungsgeschwindigkeit: Umfangreiche Datenbestdnde sollen mit einem ho-
hen Datendurchsatz gelesen und geschrieben werden, um eine Echtzeitverarbeitung
bei hoher Verfiigbarkeit und akzeptabler Antwortzeit zu ermoglichen.

2.1.3 Konsistenzmodell

Der Umgang mit der Datenintegritit, sprich der Konsistenz der Daten, unterscheidet sich
bei NoSQL-Datenbanken vom bekannten ACID-Prinzip relationaler Datenbanken. Dieses
ACID-Prinzip stellt sicher, dass eine Transaktion folgende Bedingungen erfiillt:'!

e Atomaritdt (Atomicity) heifst, dass eine Transaktion, also eine Abfolge von Daten-
operationen in verschiedenen Tabellen und Zeilen, entweder ganz oder gar nicht
ausgefiihrt wird.

¢ Konsistenz (Consistency) bezeichnet die Widerspruchsfreiheit der Daten innerhalb
einer Transaktion beim Ubergang zwischen zwei konsistenten Zustinden.

¢ Isolation bedeutet, dass gleichzeitig ablaufende Transaktionen dasselbe Ergebnis lie-
fern wie Transaktionen in einer Einzelnutzerumgebung liefern.

*Tabelle angelehnt an [Tiw11, S. 7]
07zitiert aus [MK16, S. 11]
yel. [Tiwll, S. 169ff]



e Dauerhaftigkeit (Durability) meint, dass der Zustand nach einer erfolgreich abge-
schlossenen Transaktion so lange erhalten bleibt, bis er von der ndchsten Transaktion
gedndert wird.

Aufgrund der Anforderungen beziiglich Skalierbarkeit und Verarbeitungsgeschwin-
digkeit erfolgt bei NoSQL-Datenbanken die Gewihrleistung der Datenintegritdt nach dem
BASE-Prinzip, einer weichen Konsistenzforderung (Weak Consistency). Das Akronym BA-
SE steht fiir Basically Available, Soft State, Eventually Consistent. Es besagt, dass eine An-
derung von Daten durch eine Operation in einem massiv verteilten Datenbanksystem den
anderen Knoten im System mitgeteilt wird. Hierbei kommt es zu einer zeitlichen Latenz,
so dass andere Knoten nicht den aktuellen Zustand anzeigen und erst zeitlich verzogert
die Anderung vollziehen. Einzelne Knoten im System sind meistens verfiigbar (Basically
Available), haben jedoch nicht immer einen konsistenten Datenstand (Eventually Consis-
tent) und konnen sich daher in einem weichen Zustand befinden (Soft State). Die Tabelle
2.3 zeigt weitere Unterschiede zwischen dem BASE- und ACID-Prinzip auf.!?

BASE-Prinzip

ACID-Prinzip

Konsistenz wird verzogert weitergege-
ben (Weak Consistency)

Konsistenz hat oberste Prioritét (Strong
Consistency)

Verwendung optimistischer Synchroni-
sationsverfahren mit Differenzierungs-
optionen

Verwendung pessimistischer Synchro-
nisationsverfahren mit Sperrprotokol-
len

Hohe Verfiigbarkeit bzw. Ausfalltole-
ranz bei massiv verteilter Datenmenge

Verfiigbarkeit bei tiblichen Datenmen-
gen gegeben

Tabelle 2.3: BASE- und ACID-Prinzip im Vergleich

214 Brewer’s CAP-Theorem

Das CAP-Theorem wurde erstmals im Jahr 2000 durch Eric Brewer als Vermutung artiku-
liert und spéter von Gilbert und Lynch bewiesen: In einem massiv verteilten Datenbank-
system konnen die drei Eigenschaften Konsistenz (Consistency), Verfiigbarkeit (Availabi-
lity) und Ausfalltoleranz (Partition Tolerance) nicht gleichzeitig gelten.!® Es kénnen nur
jeweils zwei der drei Eigenschaften gelten (dargestellt in Abbildung 2.1'4).

Der Begriff der Konsistenz ist hierbei nicht zu verwechseln mit demjenigen des ACID-
Prinzips. Konsistenz meint hierbei die Tatsache, dass in einem massiv verteilten System
alle Knoten und ihre Daten zu jedem Zeitpunkt innerhalb konkurrierender Transaktionen
denselben Zustand haben sollen.!® Verfiigbarkeit bezeichnet den ununterbrochenen Be-
trieb des Datenbanksystems und umfasst wohldefinierte Antwortzeiten.!® Mit Ausfallto-
leranz wird die Fahigkeit eines Systems bemessen, jederzeit unterbrechungsfrei betrieben
werden zu konnen, selbst wenn Knoten ausfallen, in das System hinzugefiigt oder entfernt
werden.!”

2vgl. [MK16, S. 154f]

Bvgl. [GL02]

41 inke Abbildung entnommen aus [MK16, S. 149]
BVgl. [Tiwll, S. 174]

16Vgl. [MK16, S. 148ff]

7Vgl. [Tiwll, S. 175]



’ A ’ A Consistency
P CA ﬂ

P Partition
Availabilty S of QS
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Availability Partition Tolerance Partition Tolerance

Abbildung 2.1: Kombinationen im CAP-Theorem

2.1.5 Typen von NoSQL-Datenbanken

Es werden in der allgemeinen Literatur vier Typen von NoSQL-Datenbanken unterschie-
den!® (siehe hierzu auch Abbildung 2.2'9):

o Schliissel-Wert-Datenbank (Key-Value Database): Hierbei handelt es sich um das
einfachste mogliche Modell einer Datenbank, wobei die Daten in Form eines Tupels
angelegt sind und aus einem eindeutigen Schliissel (Key) und einem Wert (Value)
bestehen. Dieses Konzept ldsst sich um Namensrdume fiir die Schliissel erweitern,
findet jedoch seine Beschrankung in der Datenstruktur, welche keinerlei Verschach-
telungen oder Referenzen zulisst.?’ Dieses schemafreie Konzept ist als Hash Table
bekannt und eignet sich besonders fiir grofie Datenmengen, da es beliebig skalierbar
ist mittels Sharding, sprich der Datenfragmentierung auf einzelnen Knoten respek-
tive Shrads,.?!

e Spaltenfamilien-Datenbank (Column-Oriented Database): Bei diesem Datenbank-
modell werden Daten nicht zeilenweise (wie in einem RDBMS), sondern spalten-
weise geschrieben. Diesem Vorgehen liegt die Idee eines optimierten Lesezugriffs
zugrunde, weil beim Lesen einer Datenzeile oft nicht alle Spalten benéttigten wer-
den. Gleichzeitig existieren bestimmte Gruppen von Spalten, die oftmals gemein-
sam gelesen werden. Fiir einen effizienten Lesezugriff werden nun solche Gruppen
von Spalten, sogenannte Spaltenfamilien, als Speichereinheit aufgefasst.?? Spaltenfa-
milien-Datenbanken kdnnen als eine Erweiterung von Schliissel-Wert-Datenbanken
angesehen werden, sie sind jedoch nicht schemafrei. Aufierdem bieten sie aufgrund
der Datenhomogenitét innerhalb der Spalten (gleicher Datentyp, Wertebereich) die
Vorteile einer Lauflingenkompression und weitere Encodierungsmoglichkeiten der
Spaltenfamilien an. Als ineffizient und nachteilig zu bezeichnen sind bei diesem Da-
tenbankkonzept das Schreiben der Datenzeilen respektive Spalten sowie das Lesen
(Rekonstruktion) einer Zeile.?

e Dokumentdatenbank (Document Database): Als Dokument soll bei diesem Da-
tenbankmodell ein strukturierter Datensatz (beispielsweise im XML- oder JSON-
Format) verstanden werden. Eine Dokumentdatenbank verbindet das Prinzip und
die Vorteile einer Schliissel-Wert-Datenbank mit den Moglichkeiten einer komplexen
Datenstruktur (in Form von Arrays, Datentypen, Restriktionen und Schemas) fiir

8Vgl. [ABF14b], [SGR15] u.a.

19Abbildung entnommen aus [MK16, S. 19, 228]
2Vgl. [Wiel5, S. 105f]

21Vgl. [MK16, S. 224f]

2Vel. [MK16, S. 226ff]

Bvel. [Wiel5, S. 143ff]
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Abbildung 2.2: Unterschiedliche Typen von NoSQL-Datenbanken

den Wert eines Schliissels.?* Trotz der Datenstrukturen sind Dokument-Datenbanken
als vollig schemafrei anzusehen sind, weil es vor dem Einfiigen von Daten nicht not-
wendigerweise einer Datenstruktur bedarf. Der Umgang mit der Datenstruktur liegt
somit beim Benutzer.

e Graphdatenbank (Graph Database): Im Graphenmodell, auf welchem die Graph-
datenbanken basieren, reprasentieren die Knoten im Graphen die Daten oder die
Struktur und die Kanten stellen die Beziehung der Knoten untereinander dar. Die-
ses Datenmodell ist besonders fiir den Fall geeignet, wenn Daten in Netzwerken
organisiert sind, die Verbindung zwischen den Datenobjekten eine herausragende
Rolle einnimmt und es dafiir einer eigenen Semantik bedarf.?® Eine Graphdatenbank
unterstiitzt — dhnlich wie relationale Datenbanken — ein Konzept zur Datenintegri-
tat bezogen auf die Strukturen des Graphen, wie zum Beispiel Knoten und Kanten,
Attribute und Werte sowie referenzielle Integritit der Kanten. Einige Implementie-
rungen von Graphdatenbanken unterstiitzen das ACID-Prinzip. Der Nachteil einer
Graphdatenbank besteht aufgrund der immanenten Eigenschaft der Abhdngigkei-
ten zwischen den Knoten und in der komplexen Datenfragmentierung fiir eine mog-
liche Skalierung. Sharding wird daher nicht unterstiitzt.?”

2.2 Systemqualititen

NoSQL-Datenbanken werden {iblicherweise fiir datenintensive Anwendungen genutzt,
die sich unterscheiden lassen in OLTP- und OLAP-Anwendungen. OLTP-Systeme (Onli-
ne Transaction Processing) bewerkstelligen Geschéftsprozesse in Echtzeit, was typischer-
weise einhergeht mit weiteren Anforderungen, wie zum Beispiel die schnelle Verarbei-
tung vieler Transaktionen unter Beachtung einer strengen Datenintegritdt. Im Gegensatz
hierzu werden OLAP-Systeme (Online Analytical Processing) fiir langlaufende Auswer-
tungen groflerer Datenmengen genutzt. Da es sich um aggregierte und konsolidierte Da-
ten handelt, gelten hierbei weichere Anforderungen an die Datenintegritit.?® Ein weiteres
Anwendungsfeld ist der technische Betrieb von sozialen Medien und die daraus resultie-
renden Anforderungen hinsichtlich der zu verarbeitenden Datenmengen und der Ausfiih-
rungsgeschwindigkeit.?’

#ygl. [Wiel5, S. 109ff]
PVgl. [MK16, S. 228ff]
»Vgl. [Wiel5, S. 41ff]

7Vgl. [MK16, S. 238f]
»Vgl. [Sak16]

PVgl. [SE16]
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Die Anforderung der Skalierbarkeit (siehe Abschnitt 2.1.2) und die technologische Ent-
wicklung der vergangenen Jahre haben dazu gefiihrt, dass NoSQL-Datenbanken zu den
Cloud-Systemen geziahlt werden.? Das amerikanische National Institute of Standards and
Technology definiert den Begriff Cloud Computing wie folgt:

,,Cloud computing is a model for enabling ubiquitous, convenient, on-demand
network access to a shared pool of configurable computing resources (e.g., net-
works, servers, storage, applications, and services) that can be rapidly provi-
sioned and released with minimal management effort or service provider in-
teraction.”3!

NoSQL-Datenbanken als spezielle Form eines Cloud Service verfiigen iiber Mandan-
tenfahigkeit. Es wird hierbei zwischen drei Ansdtzen zur Implementierung der Mandan-
tenfahigkeit bei Datenbanksystemen unterschieden: Bei Shared Server teilen sich die Man-
danten einen Datenbankserver und besitzen jeweils eigene Datenbanken. Bei Shared Pro-
cess verfiigen die Mandanten tiiber eigene Tabellen innerhalb einer geteilten Datenbank.
Bei Shared Table teilen sich die Mandanten eine Tabelle, nur die jeweiligen Zeilen bezie-
hungsweise Spalten sind mandantenspezifisch.3?

2.2.2 Datenmodelle

Die Entscheidung fiir eine NoSQL-Datenbank aus der groflen Auswahl nicht-relationaler
Implementierungen®® erfolgt zuvorderst unter dem Aspekt des Datenmodells, welches
von der einzusetzenden Datenbank unterstiitzt werden soll. Eine qualitative Analyse des
intendierten Datenmodells beziiglich der Datenbanktypen ermdglicht es, Kandidaten aus-
zuwihlen.3* Weitere Aspekte, die bei einer qualitativen Analyse beriicksichtigt werden,
sind die Anforderungen fiir die Auswahl einer NoSQL-Datenbank sind die Moglichkei-
ten eine Abfragesprache zur Datenanalyse (Ad-hoc Query) einzusetzen, weitere Werk-
zeuge zur Verwaltung der Datenbank (Management Tools) und die Fahigkeiten des Sys-
tems zur Indizierung von Daten.?® Letztlich ausschlaggebend fiir die Wahl eines NoSQL-
Datenbanksystems ist die Komplexitdt des zugrundeliegenden Datenmodells, die Imple-
mentierung dessen in der Anwendung sowie die zu erwartende Leistung in Form von
Verarbeitungsgeschwindigkeit beim Lesen und Schreiben der Daten.

Mit dem Begriff polyglotte Persistenz (Polyglot Persistence) werden Anwendungen be-
schrieben, die zwei oder mehrere unterschiedliche Datenmodelle und Typen von Daten-
banken nutzen, wenn ein Datenmodell allein nicht allen Anforderungen gerecht werden
kann. Die Vorteile einer solchen Losung liegen in der besseren Verarbeitungsgeschwindig-
keit. Allerdings ist auch mit einer Reihe von Nachteilen zu rechnen: Haufig miissen Daten
zwischen den einzelnen Datenmodellen und Datenbanktypen abgebildet und synchroni-
siert werden, was einen Mehraufwand erzeugt. Ebenso kann die Handhabung der un-
terschiedlichen Schnittstellen der einzelnen Datenbanksysteme und die Umsetzung von
Transaktionen miithsam sein. Eine Losung hierfiir konnen NoSQL-Datenbanksysteme dar-
stellen, die mehrere Datenmodelle unterstiitzen, sogenannte Multi-Modell-Systeme (NoSQL

30Vgl. [Coo+10]

$1Zitiert aus [MG11]

32Vgl. [Sak16]

¥Die Plattform http://nosql-database.org/ listet aktuell 225 unterschiedliche NoSQL-Datenbank-
systeme auf (besucht am 5. Dezember 2016).

34Vgl. [Coo+10]

#Vgl. [LM13]

*Vgl. [Fio+16]


http://nosql-database.org/

10

Application

Transaction Abstraction

Windows Azure Storage
Datastore
Abstraction

Google Cloud Storage
Datastore
Abstraction

/‘n
i

Windows Azure

‘\n
i)

Google Cloud

Abbildung 2.3: Implementierung eines transaktionalen Zugriffsprotokolls

Multi-Model Systems). Der Nutzen einer einfacheren Softwareentwicklung geht dabei ein-
her mit dem Verlust von Leistung bei der Datenverarbeitung.>”

2.2.3 Transaktionen

Eine Transaktion wird definiert als Abfolge von Operationen, die atomar, konsistent, iso-
liert und dauerhaft ist. Die Verwaltung von Transktionen ermoglicht ein konfliktfreies
Arbeiten bei konkurrierenden Datenzugriffen.®® Ublicherweise besitzen NoSQL-Daten-
banken keinen Mechanismus zur Ausfithrung transaktionaler Operationen. Wenn jedoch
Transaktionen unterstiitzt werden, dann in der Form, dass ein Datensatz gesperrt wird.
Es ist dann keine weitere Bearbeitung moglich, wobei dieser Datensatz weiterhin gelesen
werden kann.®

Es werden drei Moglichkeiten zur Implementierung der Transaktionalitdt unterschie-
den: Zum einen lisst sich ein Mechanismus auf Datenbankebene realisieren, was aber du-
Berst komplex ist und die Skalierbarkeit und Verfiigbarkeit des Systems mindert. Eine an-
dere Moglichkeit ist die Nutzung von Middleware, die geeignet sind fiir Anwendungen,
die in einer kontrollierten Umgebung ausgerollt sind. Diese Art der Implementierung ist
ebenfalls als komplex zu klassifizieren. Eine dritte Moglichkeit besteht in der Definition
eines transaktionalen Zugriffsprotokolls, durch welches jene Anwendungen, die auf die
Datenbanken zugreifen um Datenoperationen auszufiihren. Der Vorteil dieses Ansatzes
besteht darin, dass dieser frei von Einfliissen auf die Skalierbarkeit und Verfiigbarkeit des
Datenbanksystems ist.*

Es existieren bereits einige experimentelle Systeme, die eine Transaktionsunterstiit-
zung iiber mehrere Datensdtze hinweg in verteilten, heterogenen Schliissel-Wert-Daten-
banken ermoglichen. Dabei wird ein transaktionales Zugriffsprotokoll in Gestalt einer
Schnittstelle verwendet. Diese operiert zwischen der Anwendung, welche auf die Da-
ten zugreift, und der Datenbankimplementierung, welche diese Daten bereitstellt. Dies
ist in Abbildung 2.3*! dargestellt. Das Verfahren zur Umsetzung einer Transaktion beruht
darauf, dass ein Datensatz um Kopfdaten, wie zum Beispiel Zeitstempel, erweitert wird,
sobald er gelesen oder bearbeitet wird.*?

¥vel. [OVC16]

#¥Vgl. [MK16, S. 244]

¥Vgl. [Sak16]

“Vgl. [DFR15]

41Abbildung entnommen aus [DFR15]
2ygl. [DFR15]
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Abbildung 2.4: Vertikale (Scale Up) und horizontale (Scale Out) Skalierung

2.2.4 Skalierbarkeit und Elastizitait

Im Allgemeinen versteht man unter Skalierbarkeit ein Konzept, bei dem ein System, Netz-
werk oder Prozess fahig ist, unter Hinzufiigen weiterer Ressourcen die Leistung zu erho-
hen. Dies kann in Form von vertikaler oder horizontaler Skalierung geschehen. Als ver-
tikale Skalierung (Scale Up) bezeichnet man das Hinzufiigen von Ressourcen zum Knoten
eines Systems. Horizontale Skalierung (Scale Out) bedeutet das Hinzufiigen weiterer Knoten
zum System (siehe Abbildung 2.4).

Nach Bondi lassen sich vier Arten von Skalierbarkeit unterscheiden:*?

o Lastskalierbarkeit bezeichnet die Eigenschaft bei der ein System unter leichter, mo-
derater oder starker Last ohne spiirbare Verzogerungen bei der Verarbeitung und
weiterhin effizienter Nutzung der Systemressourcen weiter arbeitet.

e Ridumliche Skalierbarkeit liegt dann vor, wenn der Speicherverbrauch eines Sys-
tems bei steigender Anzahl zu verwaltender Elemente hochstens sublinear ansteigt
(siehe Abbildung 2.5(b)).*

e Riumlich-zeitliche Skalierbarkeit liegt dann vor, wenn die Menge der Objekte in
einem System sich nicht unmittelbar auf die Leistungsfahigkeit auswirkt.

o Strukturelle Skalierbarkeit meint die Eigenschaft eines Systems, dass es sich nicht
aufgrund der eigenen Struktur bei der Skalierung behindert.*®

Massiv verteilte NoSQL-Datenbanken sind in der Lage, mit grofien Datenmengen um-
zugehen und viele Anfragen zu bearbeiten. Dies geschieht, indem die verschiedenen An-
fragen tiber eine Lastverteilung auf die zur Verfiigung stehenden Instanzen des Systems
verteilt werden. Eine Instanz hilt immer nur einen Teil aller Daten. Ein horizontal skalier-
bares (Scale-out) NoSQL-Datenbanksystem soll daher alle Daten und Anfragen so {iiber
die Instanzen verteilen, dass keine Engpésse bei der Verarbeitung entstehen.

Unter dem Begriff Elastizitit (Elasticity) versteht man das Hinzufiigen weiterer Res-
sourcen in Form von Leistung zu den einzelnen Knoten.*” Damit wird das Konzept der
vertikalen Skalierung aufgegriffen und um den Aspekt des unterbrechungsfreien Betriebs
beim Hinzufiigen oder Entfernen der Ressourcen erweitert. Dariiber hinaus wird von ei-
nem im Cloud Computing betriebenen NoSQL-Datenbanksystem eine hohe Verfiigbarkeit

#Vgl. [Bon00]

*Dies bedeutet, dass mit zunehmender Anzahl Objekte der Speicherverbrauch nur durch die Objekte selbst
und nicht durch die Verwaltung dieser Objekte ansteigt.

“Beispiel: Aufgrund der Grofe eines Adressbereiches (angenommen: 0-255) kann nur eine bestimmte An-
zahl Objekte verwaltet werden.

*Vgl. [Dey+14]

47Vgl. [Coo+10]
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Abbildung 2.5: Speed Up und Scale Up mit steigender Problemgrofse

erwartet. Dies wird erreicht durch den Betrieb auf relativ giinstiger und austauschbarer
Standard-Hardware (Commodity Hardware).*8

Der Beschleunigungsgrad (Speed Up) beschreibt den Zusammenhang beztiglich der Ver-
arbeitungsgeschwindigkeit fiir einen vorgegebenen Task unter Zuhilfenahme weiterer Re-
ssourcen, wie Prozessoren und Speicher, wie Abbildung 2.5(a)® zeigt. Der Beschleuni-
gungsgrad verlduft linear, wenn die Verarbeitungsgeschwindigkeit sich antiproportional
zu den allozierten Ressourcen verhélt. Der Grad der vertikalen Skalierung (Scale Up) verlauft
linear, wenn das Verhaltnis der Verarbeitungsgeschwindigkeit mit ansteigender Problem-
grofie unter Hinzunahme weiterer Ressourcen gleich bleibt (siehe Abbildung 2.5(b)%0).

2.3 Systemklassifikationen

Eine NoSQL-Datenbank wird typischerweise als Cloud Service in einem Cluster betrie-
ben, welches ein Verbund mehrerer Knoten, sprich einzelner Betriebssysteminstanzen,
darstellt. Diese Systemarchitektur ermoglicht die Umsetzung der in Abschnitt 2.2.4 vor-
gestellten Konzepte zur Skalierbarkeit, Ausfalltoleranz und auch Lastverteilung der Da-
tenbasis.

Die Entscheidung fiir ein bestimmtes NoSQL-Datenbanksystem ist — wie bei allen
Computersystemen — abhdngig von den Anforderungen, mit denen die intendierten Syste-
meigenschaften implementiert werden sollen. Weil es kein ein NoSQL-Datenbanksystem
gibt, welches allen Anforderungen gerecht wird, muss zumeist ein Kompromiss (Tradeoff)
innerhalb dieser Faktoren gesucht werden.”! In den folgenden Abschnitten werden diese
Faktoren in Form von Systemklassifikationen beschrieben.

2.3.1 Schreib- und Lesegeschwindigkeit

Die Leistungsfahigkeit beztiglich der Schreib- und Lesegeschwindigkeit eines Datenbank-
systems hdngt hauptsdchlich von der Architektur des zugrundeliegenden Speichersys-
tems ab (siehe Speicherpyramide in Abbildung 2.7). Im Unterschied zu herkdémmlichen
RDBMS, welche auf zentral verwalteten Speicher-Arrays basieren und fiir diese Art der
Benutzung optimiert sind, verwenden NoSQL-Datenbanksysteme individuelle Speicher-
medien, wie beispielsweise Flash-Speicher fiir latenzarme Schreib- und Leseoperationen

*¥Vgl. [Coo+10], [Dey+14]
* Abbildung entnommen aus [SKS11, S. 778]
50Abbildung entnommen aus [SKS11, S. 779]
*1Vgl. [Coo+10], [Dey+14]
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Abbildung 2.6: Funltionsweise einer Hashtabelle und eines B*-Baums

im Bereich von Nano- und Mikrosekunden. Diese Speichermedien werden —anders als bei
einem relationalen System — nicht durch das Datenbanksystem selbst verwaltet, sondern
vom Betriebssystem, mit dem die Datenbank betrieben wird. Die Verfiigbarkeit respekti-
ve Ausfallsicherheit wird durch inhdrente Eigenschaften der Datenbank und der von ihr
genutzten Protokolle gewihrleistet.”

Beim Datenzugriff wird unabhédngig vom Typ des Datenbanksystems unterschieden
zwischen Point Queries, der assoziativen Suche nach einem Wert fiir ein bestimmtes Attri-
but (Beispiel: name="Bob"), und Range Queries, der Suche nach einem Attribut innerhalb
eines bestimmten Wertebereiches (Beispiel: 20 < Temperatur < 30). Zusétzlich hier-
zu konnen RDBMS eine gesamte Tabelle fiir den Datenzugriff einlesen (Entire Relation
Scan).” Im Gegensatz zu zeilen- oder spaltenbasierten Datenbanksystemen sind nicht-
relationale Datenbanksysteme darauf ausgelegt, grofie Datenmengen zu schreiben und
mittels Point oder Range Queries zu durchsuchen und zu lesen.>

Mit Ausnahme der Spaltenfamilien-Datenbanken ist die logische Organisation der Da-
ten bei allen NoSQL-Datenbanken dhnlich: Einem vom System generierten Schliissel ist
ein Wert — je nach Datenmodell auch Objekt, Dokument oder eine Struktur — zugewie-
sen. Die Datenbank strukturiert und verteilt diese Datenmengen gleichméfSig auf die zur
Verfiigung stehenden Knoten. Hierfiir werden Hashtabelle (Funktionsweise dargestellt in
Abbildung 2.6(a)>) oder Varianten von B-Baumen (B*-Baum schematisch dargestellt in
Abbildung 2.6(b)>°) genutzt. Eine Hashtabelle eignet sich besonders fiir Random I/0.
Unter Random I/O versteht man den Umstand, dass nicht bekannt ist, welcher Daten-
satz als ndchstes gelesen oder geschrieben wird. Dies ist der Fall bei Point Queries sowie
Insert- und Update-Operationen. Bei der Verwendung von B-Baumen werden hingegen
die Daten sequenziell geschrieben und gelesen, so dass zum Auffinden eines gesuchten
Schliissel-Wert-Paars die Datenstruktur traversiert werden muss.””

Der physikalische Schreib- und Lesezugriff bei NoSQL-Datenbanken dhnelt denen re-
lationaler Datenbanken. Es wird ein Log-basiertes Verfahren verwendet, bei denen die Da-
ten in einem Log sequenziell angehangt werden (Sequential / Write-Ahead Logging). Das
bedeutet bei einem Insert oder Update, dass die Anderung des Datensatzes am Ende des

52Vgl. [Sch12]

»Vgl. [SKS11, S. 799]

54Vgl. [Sch13]

55Abbildung entnommen von https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Hash_table_3_1_
56Abbildung entnommen von https://de.wikipedia.org/wiki/Datei:Bplustree.png

Vgl. [Coo+10], [Sch12], [Sch13]
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Abbildung 2.7: Speicherpyramide

Logs geschrieben wird. Der Vorteil dieses Ansatzes (Append-Only I/0) liegt in einem ef-
fizienten Schreiben eines Datensatzes, weil die Daten einfach nur angehangt werden (Op-
timized for Writes). Dieses Prinzip bedingt allerdings auch, dass Datensétze, die sich tiber
die Zeit gedndert haben, besonders zeitintensiv wiederherzustellen (lesen) sind. Der zeit-
liche Nachteil l&sst sich dadurch abmildern, dass beim Update nicht einfach der gednderte
Wert an das Log angehdngt wird, sondern der ganze Datensatz neu geschrieben und der
vorherige invalidiert wird. Dies stellt ein Kompromiss zur Variante Update-In-Place dar,
bei dem der gednderte Wert an der bereits existierenden Stelle im Log tiberschrieben wird
(Optimized for Reads). Der zeitliche Nachteil liegt hier beim Schreiben des Datensatzes.”®
Die Abbildung 2.7*° zeigt die Ergebnisse der Studie von Gessert et al. [Ges+16] zu Um-
setzungskosten (Costs) und zur Ausfithrungsgeschwindigkeit (Speed) in NoSQL-Daten-
banken beziiglich der Nutzung verschiedenener Speichermedien: RAM (Random-Access
Memory; Arbeitsspeicher), SSD (Solid-State Drive; Flash-Speicher) und HDD (Hard Disk
Drive; magnetischer Speicher). Die Autoren untersuchten die unterschiedlichen Leistungs-
eigenschaften in Bezug zum Speichermedium fiir die im vorherigen Abschnitt vorgestell-
ten Verfahren zur Datenorganisation sowie zum Schreib- und Lesezugriff. Ferner verdeut-
lichen die Autoren, dass die Speicherarchitektur einer Datenbank eine rdumliche Dimensi-
on (Speicherort: Update-In-Place versus Append-Only I/0O) und eine temporale Dimensi-
on (Speicherzeitpunkt: volatil versus dauerhaft; RAM versus SSD/HDD) hat. In der Kom-
bination dieser verschiedenen Speichermanagement-Strategien wird die Starke und der
Grund fiir die Diversitdt von NoSQL-Datenbanksystemen gesehen.® Die Ergebnisse der
Studie von Gessert et al. [Ges+16] zum Leistungsverhalten der unterschiedlichen Spei-
chermedien sind deckungsgleich zu den Aussagen von Schindler [Sch13] hierzu.

2.3.2 Latenz und Dauerhaftigkeit

Eine weitere Kategorie der Systemklassifikation, die im Zusammenhang mit der Schreib-
geschwindigkeit eines NoSQL-Datenbanksystems steht, ist die Latenz respektive Dauer-
haftigkeit eines geschriebenen Datensatzes: Datensidtze konnen zuerst in den RAM ge-
schrieben und erst spater auf SSD/HDD synchronisiert und dauerhaft persistiert werden.

*#Vgl. [Coo+10], [Sch12], [Sch13]
59Abbildung entnommen aus [Ges+16]
Ovel. [Ges+16]
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Die Vorteile von diesem Verfahren liegen in einer niedrigen Latenz beim Schreiben der
Daten mit einer hoheren Verarbeitungsgeschwindigkeit durch den schnelleren, jedoch vo-
latilen Arbeitsspeicher sowie der spateren Synchronisierung der Daten (siehe Abschnitt
2.3.3) in Intervallen auf der verwendeten Festplatte. Nachteilig ist dieses Prinzip, wenn
es zu einem Systemausfall kommt und die Daten im Arbeitsspeicher verloren gehen, weil
sie nicht auf Festplatte persistiert werden konnten. Es gilt hierbei einen Kompromiss zu
finden zwischen einer niedrigen Latenz und der Dauerhaftigkeit der persistierten Daten.®!

2.3.3 Synchrone und asynchrone Replikation

Die Replikation der von der Datenbank gehaltenen Daten dient der Umsetzung der Ska-
lierbarkeitsanforderungen hinsichtlich der Antwortzeiten, der zu verarbeitenden Daten-
mengen, der Verfiigbarkeit der Knoten und des Datenbanksystems sowie der Wiederher-
stellung der Daten durch Replikation bei Ausfall eines Knotens.®? Man unterscheidet hier-
bei zwischen zwei Ansitzen:

e Synchrone Replikation verfolgt das Ziel, alle Kopien eines Knoten auf aktuellem
Stand zu halten. Dies fiihrt potenziell zu einer hohen Latenz bei Update-Operationen
und zu einer schlechten Verftigbarkeit bei Ausfall eines Knotens.

e Asynchrone Replikation ermoglicht hingegen das latenzarme Schreiben der Daten
und verhilt sich bei Ausfall eines Knotens stabil — zum Nachteil der Dauerhaftigkeit
der zu speichernden Daten.

Beide Ansétze zeigen den unmittelbaren Einfluss der Replikationsstrategie auf die La-
tenz und die Datenintegritat (Konsistenz) in einem massiv verteilten Datenbanksystem.®?
Aus dem CAP-Theorem ist bekannt, dass immer nur zwei der drei Anforderungen beste-
hend aus Konsistenz (C), Verfiigbarkeit (A) und Ausfalltoleranz (P) gelten konnen. Daher
ist ein Kompromiss in den folgenden Varianten (dargestellt in Abbildung 2.1) zu suchen:

o AP-Systeme zeigen ein Verhalten, das als verfligbar und ausfalltolerant bezeichnet
werden kann. Jedoch ist die Konsistenz der Daten nicht gewéhrt.

e CP-Systeme zeichnen sich durch Datenintegritdt und Ausfalltoleranz aus. Dies geht
zu Lasten der Verfiigbarkeit.

e CA-Systeme besitzen ebenfalls eine konsistente Datenbasis und sind verfiigbar zu
Lasten der Ausfalltoleranz.

In alle diese drei Kategorie fallen relationale Datenbanksysteme.®*

2.3.4 Datenfragmentierung

Mit dem Begriff Datenfragmentierung (auch Shrading oder Partitioning) bezeichnet man in
massiv verteilten Datenbanksystemen das Zerlegen und Verteilen der Datenbasis in Teil-
mengen auf die einzelnen Knoten. Unabhingig vom Typ des Datenbanksystems unter-
scheidet man zwischen horizontaler Datenfragmentierung, bei der unterschiedliche Daten-
sdtze auf die verschiedenen Knoten verteilt werden, und vertikaler Datenfragmentierung,
bei der ein Datensatz anhand seiner Attribute zerlegt und auf die Knoten verteilt wird. Auf
dem Prinzip der vertikalen Datenfragmentierung basieren Spaltenfamilien-Datenbanken

1Vgl. [Coo+10], [Ges+16], [Sch13]
62Vgl. [Coo+10]

Vel. [Ges+16]

#vgl. [Wiel5, S. 306f]
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(siehe Abschnitt 2.1.5). Eine Kombination beider Ansitze wird als hybride Datenfragmen-
tierung bezeichnet.®® Ublicherweise werden NoSQL-Datenbanksysteme in einer Shared-
Nothing-Architektur betrieben, in der die einzelnen Knoten eigene Prozessoren und Spei-
chermedien besitzen und iiber ein Netzwerk verbunden sind. Dies steht im Gegensatz zu
RDBMS, welche hiufig auf einer Shared-Disk-Architektur basieren, bei der die einzelnen
Knoten zwar eigene Prozessoren besitzen, aber auf gemeinsame Speichermedien zugrei-
fen ¢

In Abhingigkeit zum gewdhlten Datenmodell sind verschiedene Strategien moglich,
um Anhaltspunkte zu ermitteln, anhand derer man die Daten horizontal fragmentieren
kann. Diese Strategien konnen auch kombiniert angewendet werden. Hierzu gehoren der
Typ des Datenzugriffs (hauptsichlich lesend oder schreibend), die Ahnlichkeit der Da-
tenwerte, Zugriffshdufigkeit sowie die Frequenz und die Dauer des Zugriffs. Die Vorteile
einer Datenfragmentierung liegen hauptsdchlich in der Lastverteilung auf die zur Ver-
figung stehenden Knoten, in der niedrigeren Netzwerklatenz und in der Verarbeitungs-
geschwindigkeit beim Lesen, Schreiben und Andern von Datensitzen, welche haufig ge-
meinsam abgefragt werden.®” Dariiber hinaus bietet die vertikale Datenfragmentierung
bei spaltenorientierten Datenbanken einen effizienten Zugriff auf Teilmengen einer Spal-
te, insbesondere im Fall des Zugriffs auf viele Datensitze.%®

Erwahnenswert ist die Tatsache, dass eine Datenfragmentierung nicht zwangslaufig zu
einer Leistungsverbesserung fiihrt, sondern im Gegenteil zu einer hohen Netzwerkauslas-
tung fithren kann. Dies ist dann der Fall, wenn eine Abfrage {iber mehrere Datenfragmen-
te respektive Knoten ausgefiihrt wird und letztlich zu einem Ergebnis zusammengefiihrt
werden muss.®’ Beispielhaft hierfiir ist das Extrahieren einer kompletten Datenzeile in ei-
ner Spaltenfamilien-Datenbank.

%Vgl. [EN10, S. 894ff]
66Vgl. [Ges+16]
Vgl. [Wiel5, S. 245]
8Vgl. [Coo+10]
“vel. [Wiel5, S. 246]
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3 Methodik und Werkzeuge

Der methodische Teil dieser Arbeit gliedert sich in zwei Blocke: im ersten werden zwei
Vorgehensmodelle zur Leistungsanalyse vorgestellt werden und der zweite widmet sich
den Werkzeugen zur Leistungsanalyse. Hierbei wird insbesondere auf das Framework Ya-
hoo! Cloud Serving Benchmark (YCSB) eingegangen, welches aktuell und de facto Stan-
dard ist fiir Leistungsanalysen von Datenbanksystemen.!

3.1 Leistungsvergleich (Benchmarking)

Mit dem Begriff Benchmarking wird fiir gewohnlich in der Informatik das Ergebnis ei-
nes Programms oder eine Abfolge von Programmen (Tests) bezeichnet, welche zum Ziel
haben, die Leistung einer Losung unter bestimmten Bedingungen zu messen und mit an-
deren Losungen zu vergleichen.? Im Folgenden sollen diese Begrifflichkeit und ihre zu-
grundeliegenden Konzepte im Zusammenhang mit dem Einsatz von NoSQL-Datenbank-
systemen betrachtet werden.

3.1.1 Definition und Aspekte

Im Lichte einer Leistungsanalyse von IT-Systemen definieren Bouckaert et al. [Bou+10]
den Terminus Benchmarking als Leistungsanalyse als den Prozess des Messens und Aus-
wertens von Ausfithrungsgeschwindigkeiten, Netzwerkprotokollen, Gerdaten und Netz-
werken mithilfe eines standardisierten Vorgehens unter gleichen Bedingungen. Ziel dieses
Benchmarking-Prozesses ist ein angemessener Vergleich zwischen unterschiedlichen Lo-
sungen oder Variationen einer eines Systems in einem Testszenario (SUT: System Under
Test).

In diesem Modell besteht ein Benchmark aus einer Menge von Spezifikationen, die eine
faire Leistungsanalyse eines bestimmten Aspekts eines SUT ermoglichen sollen. Zu diesen
vier Spezifikationen® respektive Aspekten gehoren:

e Das Testszenario beinhaltet die ausfiihrliche Versuchsanordnung des Experiments
beziehungsweise Tests, die fiir das Benchmark verwendet werden soll.

e Die Kriterien, die zum Vergleich der Ergebnisse der einzelnen Lésungen herangezo-
gen werden.

e Die Metriken représentieren die quantitative Auspragung eines Systemkriteriums
im Testszenario.

e Der Benchmarking Score ist die Summe aller gewichteten Leistungsbewertungen
(Score) beziiglich der Metriken der einzelnen Kriterien (siehe Tabelle 3.1).

'Vgl. [Kle+15]
%Vgl. [Bou+10]
*Vgl. [Bou+10]
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Testfall Kriterium  Metrik Gewichtung Score
Testfall 1 Kriterium 1 Wert Gy
Kriterium 2 Wert Gy
Kriteriumn Wert G,
Testfall 2 Kriterium 1 Wert Gy
Kriterium 2 Wert Gy
Summe Benchmarking Score

Tabelle 3.1: Ermittlung eines Benchmarking Score

Zu den weiteren Eigenschaften eines Benchmarks gehort die Vergleichbarkeit. Hierunter
versteht man, dass es moglich ist, in unabhédngig voneinander ausgefiihrten Tests unter-
schiedliche Losungen zu vergleichen. Eine weitere Folge dieser Bedingung ist, dass die
Wiederholung eines Benchmarks fiir eine Losung zum gleichen Ergebnis fithren muss.
Diese Anforderungen an ein Benchmark setzen eine wohldefinierte Versuchsanordnung
voraus.?

Basierend auf dem vorgestellten Modell eines allgemeinen Benchmarks erweitern Ba-

rata et al. diese Definition in Bezug auf ein Datenbankmanagementsystem (DBMS):

A database benchmark is a standard set of executeable instructions used to
measure and compare the relative and quantitative performance of a database
management system through the execution of controlled experiments, illustra-
ting the advantages of a system in a given situation.”>

3.1.2 Benchmarking Framework

Die Uberblicksdarstellung (siehe Abbildung 3.1(a)®) zeigt das Benchmarking Framework,
welches von Bouckaert et al. [Bou+10] entwickelt wurde und den experimentellen An-
satz dieser Doméne berticksichtigt. Das Rahmenwerk ldsst sich auf eine Testumgebung
(Testbed) anwenden und besteht aus zwei logischen Teilen:

e Der generische Teil umfasst das Testszenario (Benchmark Scenario) und seine As-
pekte, welche in Abschnitt 3.1.1 erldutert wurden. Zu beachten ist die experimentelle
Konfiguration (Experiment Config[uration]), welche die zu analysierende Losungs-
variante darstellt. Der iterative Ansatz (im Modell dargestellt durch die Feedback-
Pfeile) ermoglicht ein inkrementelles Anpassen der Losungsvarianten mithilfe der
im Testszenario erhobenen Daten.”

e Der testumgebungsspezifische Teil beinhaltet die konkrete Implementierung des
Testszenarios. In der logischen Komponente zur Steuerung der Testumgebung (Test-
bed Control) flielen alle Parameter ein, die die Losungsvariante im SUT sowie die
Testumgebung (Environment) definieren. In der Monitoring-Komponente werden
alle Aktivitaten zur Datenerhebung und spaterer Bereitstellung (Data) wéahrend der
Durchfiihrung des Tests gebiindelt.?

4Vgl. [Bou+10]

5Zitiert aus [BBF14]

% Abbildung entnommen aus [Bou+10]
"Vgl. [Bou+10]

8Vgl. [Bou+10]
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Abbildung 3.1: Das Benchmarking Framework

Der Zusammenhang und die Abhdngigkeit von erhobenen Daten und den Metriken
des Benchmarks wird in Abbildung 3.1(b)°? verdeutlicht. Zuerst gilt festzustellen, ob Roh-
daten (Raw Data) beziiglich der Messung an folgenden drei Stellen im System erhoben
werden konnen: Aus der Systemumgebung (1: Data from Environment), aufierhalb (2: Ex-
ternally obeservable Data) und innerhalb des SUT (3: Additional Data generated by SUT).
Aus diesen Rohdaten werden nun mittels eindeutiger und klarer Definitionen die Metri-
ken (Performance Metric) errechnet. Aus der Summe der gewichteten Einzelbewertungen
(Score) errechnet sich der Benchmarking Score (siehe hierzu auch Tabelle 3.1). Auch dieser
Schritt setzt eindeutige und klare Definitionen voraus.°

3.1.3 Cloud Service Evaluation

Li et al. betrachten in ihrem Verfahren zur experimentellen Bewertung von Diensten im
Cloud Computing (Methodology For Cloud Service Evaluation) NoSQL-Datenbanksyste-
me als Dienst im Cloud Computing (Cloud Service). Die Autoren haben auf Grundlage ei-
ner umfassenden und strukturellen Untersuchung zu Cloud-Service-Anforderungen und
bestehenden Benchmarks folgende Kategorien von Anwendungsfillen definiert.!!

e Cloud Resource Exploration: Hierunter fallen alle Anwendungsfille, die der Erfor-
schung des Dienstes und seiner verfiigbaren Ressourcen (Beispiel: CPU) dienen.

e Business Computing: Die Nutzung von Cloud Services zum technischen Betrieb
von Geschiftsanwendungen (Beispiel: E-Shop).

e Scientific Computing: Die wissenschaftliche Nutzung von Diensten im Cloud Com-
puting (Beispiel: Vergleich der Verarbeitungsgeschwindigkeit zwischen unterschied-
lichen Algorithmen).

9Abbildung entnommen und modifiziert aus [Bou+10]
Vel. [Bou+10]
Vgl. [LOR16]
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Physikalische Eigenschaften Kapazititseigenschaften

primar sekundar
Netzwerk /Kommunikation Latenz (Zeit) Elastizitat
Verarbeitung: CPU Verarbeitungsgeschwindigkeit ~Skalierbarkeit
Volatiler Speicher: RAM Datendurchsatz Verfiigbarkeit
Persistenter Speicher: SSD/HDD | Dauerhaftigkeit Zuverlassigkeit

Tabelle 3.2: Leistungseigenschaften eines Cloud Service

Im Modell der Cloud Service Evaluation werden drei Eigenschaften eines Dienstes
(Cloud Service Feature) untersucht: Leistung (Performance), Wirtschaftlichkeit (Econo-
mics) und Sicherheit (Security). Im Folgenden soll ausschliefSlich die Leistung in unter-
schiedlichen Aspekten betrachtet werden. Li et al. fithren an, dass bei einer experimen-
tell untersuchten Leistungseigenschaft (Evaluated Performance Feature) typischerweise
physikalischen Einheiten kapazitativen zugeordnet werden.!? Zu den physikalischen Ein-
heiten zdhlt das Netzwerk bestehend aus Knoten, Hardware, Serverinstanzen sowie der
Kommunikation zwischen ihnen und den Clients. Bei einer Analyse wird nun die pri-
maére (unmittelbare) oder sekundére (mittelbare) Kapazitit einer physikalischen Eigen-
schaft ermittelt. Die Tabelle 3.2 ordnet die Systemqualitdten und Klassifikationen aus den
Abschnitten 2.2 und 2.3 in dieses Modell sowie mogliche Zuordnungen ein.

3.1.4 Cloud Evaluation Experiment Methodology

Die Autoren der Cloud Service Evaluation fiithren das evidenzbasierte Verfahren Cloud
Evaluation Experiment Methodology (CEEM) ein, das auf der Evaluation klassischer Com-
putersysteme basiert — zu denen sie Cloud Computing als Implementierung eines Para-
digmas zdhlen — und zu bereits verfiigbaren Untersuchungen zu Cloud Systemen. Ferner
finden betreffend des Versuchsaufbaus und der statistischen Analyse in dieser Methode
die Richtlinien zum Design of Experiments (DOE) Anwendung. Das CEEM-Modell stellt
sich als Prozess dar, wie in der Abbildung 3.2!® dargestellt, welcher aus zwei logischen Tei-
len besteht. Der erste Teil beinhaltet ein sequenzielles Ablaufen von Aktivitdten vor der
Ausfiithrung des Experiments sowie die Dokumentation dessen als letzte Handlung des
Gesamtprozess (Schritte 1-6 und 10). Der zweite Teil umfasst eine iterative Sequenz von
Aktivitaten wahrend der Durchfiihrung des Experiments und ermoglicht eine inkremen-
telle Modifikation des Versuchsaufbaus und die Wiederholung des Experiments (Schritte
7-9).14

Insgesamt sind zur Durchfithrung der Evaluation eines Cloud Service nach CEEM die
nachfolgenden zehn Schritte notwendig:'®

1. Identifizierung der Anforderungen (Requirement Recognition): Eine genaue und
eindeutige Formulierung der Anforderungen ermdglicht erst ein klares Verstandnis
fur das Ziel und den Zweck der Untersuchung (Experiment).

2. Identifizierung der Diensteigenschaften (Service Feature Identification): Aus den
ermittelten Anforderungen werden die zu untersuchenden Diensteigenschaften aus
Leistung, Wirtschaftlichkeit und Sicherheit identifiziert.

2vgl. [LOR16]

13Abbildung entnommen und modifiziert von https://cecs.anu.edu.au/files/posters/2014/
u4938849.pdf (besuchtam 18.01.2017)

*Vgl. [LOZ13]

1vgl. [LOR16], [LOZ13]
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10.

3.2

Verzeichnis der Metriken und Vergleichsgrofien (Listing of Metrics and Bench-
mark Listing): Alle Metriken und Vergleichsgrofsen beziiglich der zu untersuchen-
den Eigenschaften des Dienstes sollen ermittelt und verzeichnet werden, um alle
Abhiéngigkeiten und Zusammenhéange zwischen ihnen aufzuzeigen.

. Auswahl der Metriken und Vergleichsgrofien (Selection of Metrics and Bench-

marks): Die Auswahl an Metriken beeinflusst unmittelbar die Auswahl der zur Ver-
fiigung stehenden Vergleichsgrofien fiir das Benchmark und stellt einen wichtigen
Schritt der Cloud Service Evaluation dar.

Verzeichnis der Parameter und Variablen im Experiment (Listing of Experimental
Factors): Die Faktoren, also alle Parameter und Variablen, welche die Diensteigen-
schaften beeinflussen konnen, sollen aufgelistet werden. Dieses Verzeichnis bildet
die Grundlage fiir die Diskussion und Auswahl der zu evaluierenden Parameter
und Variablen im Experiment.

Auswahl der Parameter und Variablen im Experiment (Selection of Experimental
Factors): Der letzte Schritt vor der Durchfithrung liegt in der Auswahl der zuvor
evaluierten Parameter und Variablen fiir das Experiment. Diese Auswahl sollte auch
zum besseren Verstdndnis mittelbare (indirekte) Parameter und Variablen des Un-
tersuchungsgegenstandes beinhalten.

Versuchsanordnung (Experimental Design): Die ausgewé&hlten Parameter werden
nun physikalischen Eigenschaften im System zugeordnet, so dass zu den ausgewéhl-
ten Variablen Analysedaten erhoben werden konnen. In einem iterativen Prozess
beginnt hier die Durchfithrung mit modifizierten Faktoren des Experiments anhand
zuvor erfolgter Versuchsdurchfiihrung und -analyse.

Versuchsdurchfiihrung (Experimental Implementation): Die Versuchsdurchfiihr-
ung erstreckt sich von der konkreten Konfiguration des zu untersuchenden Systems
bis zur tatsdchlichen Durchfiihrung des Versuchs mit dem Ziel der Datenerhebung.
Es ist sicherzustellen, dass die Versuchsdurchfiihrung der intendierten Versuchsan-
ordnung entspricht.

Versuchsanalyse (Experimental Analysis): Fiir die Analyse des Versuchs anhand
der erhobenen Daten sind statistische Auswertungsverfahren zu verwenden. Die
Datenanalyse und Interpretation der Ergebnisse kann durch Visualisierungen ver-
deutlicht werden.

Ergebnis und Dokumentation (Conclusion and Documentation): Die Dokumen-
tation der Evaluation enthélt die Beschreibung der Metriken, Vergleichsgrofien, der
Parameter und Variablen sowie die aufbereiten Ergebnisse aus der Versuchsanalyse.

Yahoo! Cloud Serving Benchmark (YCSB)

Das Yahoo! Cloud Serving Benchmark (YCSB) wurde im Jahr 2010 von Cooper et al. [Coob]
vorgestellt und wird seitdem fortlaufend weiterentwickelt. Mit diesem Framework sollen
die vielen neuartigen NoSQL-Datenbanken standardisiert untersuchbar sein durch kiinst-
lich erzeugte Arbeitslast (siehe hierzu Abschnitt 4.1.2). Dabei werden die Funktionen und
das Leistungsvermdgen experimentell erforscht.'®

16Vgl. [Cooa]
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Abbildung 3.3: Module des Yahoo! Cloud Service Frameworks (YCSB)

3.2.1 Architektur und Schnittstellen

Die Abbildung 3.3 zeigt den modularen Aufbau des YCSB-Frameworks. Dieser besteht
aus dem Workload Generator, der Datei- oder Kommandozeilen-basiert ist, und an diese
Merkmale zur Generierung der Arbeitslast iibergeben werden. Mit dieser individuellen
Arbeitslast werden die einzelnen Produkte, Losungen oder Variationen getestet. Aufler-
dem enthilt das Framework das Modul YCSB Client (ebenfalls Kommandozeilen-basiert),
welches aus den Komponenten Workload Executor (fiihrt die Daten-getriebene Arbeitslast
aus) und den Client Threads, die die Arbeitslast um den Prozess-getriebenen Anteil ver-
vollstindigen.!®

Bemerkenswert ist das Modul DB Client, welches die unterschiedlichen Datenoperatio-
nen und Zugriffsmechanismen auf eine NoSQL-Datenbank (iiber eine API, HTTP/REST,
JNI) kapselt und auf die im Framework standardisierten Datenoperationen (read, in-
sert, update, delete, scan) abbildet. Es ist insofern erweiterbar, als es fiir jede
Datenbank implementiert werden muss, falls hierfiir noch keine Implementierung exis-
tiert. Die beim Ausfithren der Arbeitslast erhobenen Daten werden durch das Statistik-
Modul (Stats) protokolliert und kénnen so spater weitergehend ausgewertet werden.!”?

Der YCSB-Client im Framework ist auf Erweiterbarkeit ausgelegt und gliedert sich
modular in mehrere logische Schichten (Tier).

e Tier 1 - Leistung: Innerhalb dieser Schicht werden alle Merkmale zur Leistungsmes-
sung der Latenz und des Datendurchsatzes gebiindelt. Als Ergebnis fungieren hier
erhobene Rohdaten, die interpretierbar sind beztiglich der gestellten Anforderun-
gen.

e Tier 2 - Skalierung: Diese logische Einheit umfasst alle Metriken zum Verhalten des
zu testenden Systems in Bezug auf vertikale und elastische horizontale Skalierung.

e Tier 3 — Verfiigbarkeit: Diese Schicht ist fiir eine zukiinftige Erweiterung um Mes-
sungen hinsichtlich der Verfiigbarkeit vorgesehen.

e Tier 4 — Replikation: In diesem Modul sollen alle Tests zum Replikationsverhalten
gesammelt werden, um die das Framework erweitert werden soll.2?

'7 Abbildung entnommen aus [Cooa]
8vgl. [Coo+10], [Cooa], [Pat+11]
¥Vgl. [Coob]

20Vgl. [Coo+10]
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e Tier 5 — Transaktionaler Mehraufwand: Dieses Modul misst den bedingten Mehr-
aufwand beim Ausfithren mehrerer Datenoperationen innerhalb einer Transaktion.

e Tier 6 — Datenkonsistenz: Innerhalb dieser Schicht werden alle Methoden zur Eva-
luierung der Datenkonsistenz gebiindelt.?!

3.2.2 Erweiterungen

Dey et al. [Dey+14] nutzen die konzeptionelle Moglichkeit zur Erweiterung des YCSB-
Frameworks um den Aspekt der Transaktionalitdt in homogenen und verteilten Schliissel-
Wert-Datenbanken. Um das Verhalten hinsichtlich Leistung, Skalierbarkeit, transaktiona-
lem Mehraufwand und Datenkonsistenz zu untersuchen, fiigen sie den YCSB-Modulen
Workload Executor und DB Client weitere Funktionalitdten hinzu, wie in Abbildung 3.422
dargestellt. Der Workload Executor wird dabei um Logik beziiglich Transaktionen erwei-
tert. In diesem Fall handelt es sich dabei um Mechanismen zur Simulation einer Bank-
iiberweisung. Ferner erfordert die Transaktionsbedingung eine Validation, welche dem
Workload Executor als weitere Kompenente hinzugefiigt wurde. Die technische Umset-
zung der Transaktion geschieht auf Datenbankebene in der Komponente DB Client mittels
eines transaktionalen Zugriffsprotokolls.?

Ein Beispiel fiir eine machtige Erweiterung des YCSB-Frameworks stellen Patil et al.
[Pat+11] vor. Der Unterschied zur Basisversion ist in Abbildung 3.5% ersichtlich, wo die
neuen Komponenten der Erweiterung mit schwarzem Hintergrund dargestellt sind. Diese
Erweiterungen® setzen sich wie folgt zusammen:

e Fiir die erweiterten Funktionalititen des Rahmenwerks sind weitere Pakete zur Ge-
nerierung der Arbeitslast (,New workloads”) hinzugefiigt worden. Diese lassen sich
tiber neue Parameter (, Extensions”) konfigurieren und steuern. Erwdhnenswert ist
hierbei die Moglichkeit zur Definition von Wertebereichen fiir Datenbanksysteme,
welche die Tabellen anhand bestimmter Schliissel oder Grofsen iiber mehrere Kno-
ten verteilen.

2Vgl. [Dey+14]
22Abbildung entnommen aus [Dey+14]
BVel. [Dey+14]
# Abbildung entnommen aus [Pat+11]
BVgl. [Pat+11]
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Ein weiteres Modul ermdglicht das parallele Testen iiber mehrere Serverinstanzen
(,,Client nodes”) mit iiber einhundert Threads, welche zentral iiber die Komponente
,,YCSB Client Coordination” gesteuert werden.

Die Evaluierung der Datenkonsistenz wird ebenfalls iiber das Modul realisiert, wel-
ches zum parallelen Testen verwendet wird. Es dndert einen Datensatz mit bekann-
ten Werten. Anschlieffend misst es die Latenz bei der Replikation der Daten durch
direktes asynchrones Abfragen auf den zu testenden Knoten respektive Serverin-
stanzen und letztlich einem Wertevergleich des gesuchten Datensatzes.

Eine Erweiterung der Schnittstelle fiir den Zugriff auf Datenbanken (,, API ext”) er-
moglicht das native Generieren und Importieren massiver Datensitze fiir bestimmte
Datenbanktypen in proprietdren Dateisystemen.

Ein weiteres Modul realisiert das , Server-side Filtering”. Darunter wird das Verla-
gern der Datenverarbeitung vom Client zum Server bezeichnet. Dies hat zum Ziel
jene die Datenmenge zu reduzieren, welche vom Datentrager gelesen und iiber das
Netzwerk tibertragen werden muss. Die Unterstiitzung dieser Funktion ist abhéan-
gig vom Datenbanktyp und wird im Zweifelsfall von der Komponente clientseitig
umgesetzt (,Multi-Phase Processing”).

Fiir Datenbanktypen, die eine Zugriffskontrolle auf Basis von Tabellen, Entitédten,
Spalten, Spaltenfamilien, Zeilen oder Tupel (Zellen oder Schliissel-Wert) anbieten,
lassen sich mit dem Modul , Multi-Phase Processing” Leistungsmessungen umset-
zen, um den Einfluss des Zugriffsschutzes auf das Leistungsverhalten zu analysie-
ren.

Eine system- und clusterweite Uberwachung und Darstellung der CPU-Auslastung,
des Verbrauches von Arbeits- und Festplattenspeicher sowie des Netzwerkverkehrs
ermoglicht die Komponente ,Ganglia monitoring”, welche in regelméfsigen Abstan-
den diese Metriken erhebt und in Zusammenhang mit der ablaufenden Leistungs-
messung stellt.
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3.2.3 Vergleich zu anderen Benchmarks

Das Transaction Processing Performance Council (TPC) ist ein Non-Profit-Konsortium
verschiedener IT-Unternehmen, welches zum Ziel hat, mittels standardisierter Benchma-
rks Aussagen zur Leistungsfahigkeit relationaler Datenbankmanagementsysteme zu er-
moglichen. Die vier aktuellen TPC-Benchmarks basieren jeweils auf der Simulation eines
Geschiftsvorfalls.?® Im Folgenden soll das TPC-H Benchmark [Couc] betrachtet werden,
welches ein Entscheidungsunterstiitzungssystem (DSS: Decision Support System) simu-
liert. Bei einem DSS handelt es sich um ein datenintensives Informationssystem, aus dem
die zur Entscheidungsunterstiitzung relevanten Informationen ermittelt und aufbereitet
werden. Zu beachten sind hier die besonderen Anforderungen bei grofien Datenmengen
hinsichtlich komplexer Abfragen sowie konkurrierender Schreibzugriffe und Transaktio-
nen.?’

YCSB versteht sich als Rahmenwerk und Werkzeug fiir Datenbanken und nicht als
Standard. Trotz des unterschiedlichen Ansatzes gegentiber TPC lassen sich doch beide
Benchmarks anhand mehrere Aspekte miteinander vergleichen:

e Anwendbarkeit: Das TPC-H Benchmark sollte auf jeder relationalen Datenbank aus-
fiihrbar sein, die die géangigen Datentypen und Transaktionalitit unterstiitzt. Ahn-
lich hierzu verhélt sich das YCSB-Rahmenwerk, welches unterschiedliche Datenmo-
delle und Datenbanktypen unterstiitzt.

e Komponenten: Das zur Verfiigung gestellte Softwarepaket fiir den TPC-H Bench-
mark besteht aus den zwei wesentlichen Komponenten. Zum einen verfiigt es tiber
einen Datengenerator zur Erzeugung und Import des skalierbaren Datenvolumens
sowie der Komponente zum Ausfiithren von Abfragen und zum Erheben der Me-
triken. Ahnlich wie das YCSB-Framework verfiigt diese Kernkomponente iiber ver-
schiedene Schnittstellen zum Bedienen der unterschiedlichen Datenbankimplemen-
tierungen.

e Arbeitslast: Der Datengenerator stellt eine Vergleichbarkeit der Datensétze sicher
durch gleiche Feldlangen und festgelegte Wahrscheinlichkeiten beziiglich der Aus-
wahl eines Datensatzes fiir eine Datenoperation. Dieses Vorgehen unterscheidet sich
zum YCSB-Framework hauptsédchlich in der Auswahl der Datenoperationen, die
beim TPC-H Benchmark vor dem Test bereits festgelegt sind und nicht zuféllig an-
hand von Wahrscheinlichkeiten erfolgen.

e Architektur: Die Abbildung 3.6% zeigt die zwei architektonischen Varianten, mit
dem das TPC-H Benchmark ausgefiihrt werden kann. In der Variante Host-System
(Abbildung 3.6(a)) erfolgen der konkrete Datenzugriff und die Abfragebearbeitung
auf demselben physikalischen System. Dabei konnen mehrere Hosts iiber ein Netz-
werk miteinander zu einem System gekoppelt werden. Im Unterschied hierzu er-
folgt im Client-Server-System (Abbildung 3.6(b)) die Datenermittlung und Abfrage-
bearbeitung auf unterschiedlichen physikalischen Ressourcen, die ebenfalls {iber ein
Netzwerk verbunden und vertikal skalierbar sind.

e Durchfiihrung: Der TPC-H Benchmark ist definiert als Ausfithrung eines Last- und
Geschwindigkeitstests. Der Lasttest beinhaltet das Erstellen der Datentabellen und
das Importieren des generierten Datensatzes. Der Geschwindigkeitstest umfasst 22

26Vgl. http://www.tpc.org/information/about/abouttpc.asp (besucht am 09.04.2017)
#Vgl. [BBF14]
% Abbildungen entnommen aus [Couc, S. 101]


http://www.tpc.org/information/about/abouttpc.asp
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Abbildung 3.6: Architektonische Varianten des TPC-H Benchmark

nur lesende Abfragen sowie zwei Update-Anweisungen und wird zwei Mal hinter-
einander ausgefiihrt.”

e Metriken: Das System aus Metriken, welche im TPC-H Benchmark verwendet wer-
den, basiert auf dem Parameter des Skalierungsfaktor. In der Regel ist das die zu
verarbeitenden Datenmenge oder die Anzahl simultaner Threads. Mit den Daten
aus den Messungen werden hieraus numerischen Grofien errechnet, wie die Ver-
arbeitungsgeschwindigkeit und Durchsatz. Diese Werte sind wiederum selbst Be-
standteil der Berechnung weiterer priméarer und sekundédrer Metriken, aus dem sich
der TPC-H Benchmark bildet.*

e Transaktionen: Die Benchmarks TPC-C [Coua] und TPC-E [Coub] simulieren eine
realistische Transaktionslast aus verschiedenen Transaktionstypen und ihren Inter-
dependenzen, die weitere Transaktionen anstofsen konnen. Diese Benchmarks dien-
ten als konzeptionelle Vorlage fiir die Erweiterungen des YCSB-Frameworks hin-
sichtlich transaktionaler Eigenschaften (YCSB+T).3!

nggl. [Coug, S. 92]
30Vgl. [Coug, S. 98ff]
vel. [Dey+14]
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4 Leistungsmessung

Im folgenden Kapitel werden die verschiedenen Dimensionen und Aspekte der Leistungs-
messung von NoSQL-Datenbanken beschrieben. Die Anforderungen, die nicht-relationale
Datenbanksysteme erfiillen sollen, und ihre Zugehéorigkeit zu den Cloud-Systemen! be-
dingen eine Unterscheidung in leistungs-, betriebs- und sicherheitsbezogenen Dimensio-
nen und Aspekten.? Im Folgenden sollen nur die leistungsrelevanten Aspekte im Sinne
der in Abschnitt 2.1.2 vorgestellten Anforderungen betrachtet werden.

4,1 Parameter und Variablen

Eine Leistungsmessung kann als Test nicht-funktionaler Aspekte verstanden werden, wel-
che sich im Wesentlichen in Geschwindigkeits-, Last-, Skalierungs- und Verfiigbarkeits-
tests gliedern lassen.? Ebenso lassen sich iiber eine Leistungsmessung funktionale Aspekte
einer Datenbank betrachten, wie unterstiitzte Datenmodelle, Abfragesprachen und Schnitt-
stellen, Konsistenz sowie weitere Werkzeuge zur Wartung des Datenbanksystems.* Die
folgenden Abschnitte konkretisieren die allgemeinen Parameter und Faktoren eines Cloud-
Dienstes bezogen auf die Anforderungen an ein NoSQL-Datenbanksystem.

4.1.1 Datenoperationen

Die funktionale Basis zur Messung, Analyse und Bewertung von Datenbanksystemen
werden gebildet vier fundamentalen Datenoperationen, deren Bezeichnungen in Abhéan-
gigkeit zum Datenbanktyp stehen. Bei relationalen Datenbanken spricht man hierbei von
CRUD-Operationen und meint das Erzeugen (Create), Lesen (Read), Aktualisieren (Upda-
te) und Entfernen (Delete) von Datensitzen. Bei nicht-relationalen Datenbanken existieren
hierfiir keine einheitlichen Benennungen aufgrund der Arbeitsweisen der unterschiedli-
chen Datenbanktypen.

Fiir Schliissel-Wert-Datenbanken kénnen die folgenden vier fundamentalen Datenope-
rationen auf Basis der verwendeten Hashtabelle zum Lesen und Schreiben eines Datensat-
zes definiert werden:°

¢ Instanziierung (Instantiate) eines Bucket zur Speicherbelegung.

e Schreiben (Write) umfasst das Suchen nach einem Schliissel-Wert-Paar. Falls nicht
gefunden, schreiben ansonsten iiberschreiben dieses Paares, falls er nicht gefunden
werden kann, respektive das Uberschreiben des gefunden Wertes fiir einen gesuch-
ten Schliissel. Dies entspricht den Operationen Erzeugen und Aktualisieren im be-
kannten CRUD-Modell.

e Lesen (Read) und Entfernen (Delete) entsprechen den gleichnamigen Operationen
im CRUD-Modell.

1Sjehe hierzu Abschnitt 2.2.1
2Vgl. [lyel6]

*Vgl. [DDS16]

*Vel. [LM13]

>Vgl. [LM13]
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Arbeitslast Anwendungsfall
50% Read - 50% Write Sessionspeicher
100% Read Rechenprozesse
100% Write Logging

100% Read-Modify-Write Aktualisierung
100% Scan Suchen

Tabelle 4.1: Arbeitslast fiir typische Anwendungen

Die Auflistung der vier elementaren Datenoperationen von Cooper et al. [Coo+10] ver-
hélt sich generisch zur Datenbankimplementierung und ldsst sich somit fiir alle nicht-
relationalen Systeme anwenden. Sie umfasst Einfiigen (Insert), Aktualisieren (Update),
Lesen (Read) und Durchsuchen (Scan) eines Objektes (Schliissel-Wert-Paar, Spalte, Do-
kument oder Graph) und eignet sich eher fiir den Vergleich zwischen unterschiedlichen
Datenbanktypen und Datenmodellen.®

4.1.2 Arbeitslast (Workload)

Im Allgemeinen bezeichnet man bei Datenbanken mit Workload die gesamte Arbeitslast, die
durch alle Anfragen der Benutzer und Anwendungen eines Datenbanksystems (innerhalb
eines bestimmten Zeitraumes) aufkommt.” Im Zusammenhang mit der Leistungsanalyse
bei Datenbanksystemen versteht man unter Arbeitslast im Speziellen die Gesamtheit aller
Datenoperationen fiir eine Leistungsmessung. Im weiteren Sinn kann unter der Begriff-
lichkeit auch die die Datenoperationen, die auf der Datenmenge ausgefiihrt werden.® Ei-
ne Vergleichbarkeit zwischen den getesteten Systemen wird dadurch erméglicht, dass die
Bedingung der Arbeitslast fiir jede untersuchte Umgebung innerhalb eines Experiments
gleich ist.

Die Leistungsmessung wird fiir gew6hnlich mit einer Menge zusammengehoriger Ar-
beitslast durchgefiihrt. Diese bestehen aus jeweils aus einem wohldefinierten Verhiltnis
von Schreib- und Leseoperationen, gleich grofsen Datenmengen fiir ein Datenfeld und un-
terschiedlich grofsen Datenmengen pro Arbeitslast sowie weiteren relevanten Parametern
bestehen, welche Aufschluss tiber das Leistungsverhalten geben sollen.? Die Tabelle 4.1
zeigt exemplarisch die Zusammensetzung der Arbeitslast fiir bekannte Anwendungsfal-
le.

Die Auswahl der Datenoperationen fiir eine Arbeitslast sollte sich am Anwendungsfall
orientieren, fiir den die Leistungsanalyse und der Leistungsvergleich durchgefiihrt wird.
Im Kontext von Big Data und dem YCSB-Framework lassen sich grob fiinf Anwendungs-
falle unterscheiden, wie sie in Tabelle 4.1 dargestellt sind.!” Es lasst sich hierbei unter-
scheiden zwischen dem Ansatz der moglichst anwendungsnahen Arbeitslast fiir konkrete
Anwendungsfille und einer breit gestreuten Arbeitslast zur Erforschung des Leistungs-
verhalten in seinen Extremen. Die Zusammensetzung der Datenoperationen fiir eine Ar-
beitslast erfolgt anhand einer multinominalen Verteilung.!!

6Vgl. [Coo+10]
"Vgl. [Koo]
8Vgl. [Coo+10]
*Vgl. [Kle+15], [LM13] u.a.
10Vgl. [Coo+10], [SE16]
Vgl. [Coo+10]
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Abbildung 4.1: Mogliche Verteilungen im Workload

Ferner ist fiir die Arbeitslast die Auswahl jener Datensétze relevant, fiir welche die Da-
tenoperationen erfolgen sollen. Im generischen Ansatz von Cooper et al. [Coo+10] werden
hierzu drei Verfahren zur Verteilung der auszuwéhlenden Datensétze vorgestellt:

¢ Bei einer Gleichverteilung (Uniform) ist die Wahrscheinlichkeit fiir jeden Datensatz
anndhernd gleich grofs.

o Bei der Zipf-Verteilung (Zipfian) haben bestimmte Datensétze eine deutlich hohere
Wahrscheinlichkeit als bestimmte andere Datensitze.

o Gleiches gilt bei der Verteilung nach dem letzten Rang (Latest), jedoch ist hier im
Unterschied zur Zipf-Verteilung die Wahrscheinlichkeit hoher mit zunehmendem
Rang.

Die Abbildung 4.1'? zeigt die drei Arten der Verteilung. Auf der Abszissenachse sind
die Datensétze beziiglich des Ranges in Schreibreihenfolge geordnet. Die Ordinaten be-
schreibt mittels einer Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion die Haufigkeit mit der die Da-
tensdtze fiir eine Datenoperation ausgewahlt werden.

Der anwendungsbezogenen Definition von Arbeitslast von Ameri et al. [Ame+16] liegt
die Annahme zugrunde, dass ein System in Bezug zur konkreten Anwendung steht und
deswegen variiert. Es wird unterschieden zwischen einer vektorbasierten Leistungsanaly-
se, bei der die Leistung eines Datenbanksystems als eine bestimmte Anzahl von Vektoren
betrachtet wird (siehe primire und sekundire Leistungseigenschaften in Tabelle 3.2), und einer
sogenannten nachstellenden Leistungsanalyse (trace-based Benchmark). Letztere beruht
auf der Idee, dass die Leistung einer Datenbank abhingig ist von dedizierten, also anwen-
dungsspezifischen Anfragen, die zu bewiltigen sind.!® Bei dieser Art von Leistungsana-
lyse wird fiir die Messung der reale Anwendungsfall nachgestellt.

Dieses Verstandnis von Arbeitslast ist gepragt von den Anforderungen an riesige Da-
tenmengen (umfangreicher Datenbestand, Vielfalt von Datenformaten und hohe Verar-
beitungsgeschwindigkeit) und unterscheidet sich von Cooper et al. [Coo+10] in folgenden
Punkten:

e Die Arbeitslast bezieht sich hierbei auf einen konkreten Vergleich zwischen explizit
unterschiedlichen Losungen beziiglich des Datenmodells und ist geprédgt von sehr
spezifischen und komplexen Datenstrukturen und Abfragen.

e Dies fiihrt dazu, dass fiir jede Losung individuelle Arbeitslast (,,synthetische oder
kiinstliche Datenmenge”) erzeugt werden, die iiber einen gleichfalls zu definieren-
den Zeitabschnitt abgefragt werden. Datenoperationen und Zeitintervalle lassen sich
tiber eine Standardabweichung der Gaufsschen Normalverteilung variieren.

e Die Arbeitslast fiir eine zu untersuchende Losung kann sich aufgrund des Daten-
banktyps und Datenmodells in der Datenstruktur und der verwendeten Datentypen
unterscheiden.

12Abbildung entnommen aus [Coo+10]
Bvgl. [Ame+16]



31

Process Node A Node B
1 1 1
1 1 1
1 Wirite x 1 1
1 1 1
1 1 1
1 1 1
1 Written x | 1
1 1 1
1 1 1
1 1 1
! Read ! !
1 T 1
1 1 1
1 1 1
: : Read y :
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1

1
1
1
| Replicate write x
1
1
1
1

Abbildung 4.2: Lesen veralteter Daten (Stale Read)

e Mit dieser Definition lassen sich auch die Ergebnisse einer Leistungsmessung zwi-
schen relationalen und nicht-relationalen Datenbanksystemen vergleichen. Trotz der
Tatsache, dass SQL eine deklarative Abfragesprache ist und die meisten NoSQL-
Abfragesprachen prozedural sind.!*

4.1.3 Datenkonsistenz und Quoren

In den Abschnitten 2.1.3 und 2.1.4 wurde gezeigt, dass sich das Modell beztiglich der
Datenkonsistenz bei verteilten Datenbanksystemen von dem traditioneller RDBMS oh-
ne Replikation unterscheidet. Nicht-relationale Datenbanksysteme werden typischerweise
als eine verteilte Shared-Nothing-Architektur betrieben, bei der jeder Knoten unabhingig
und eigenstdndig seine Aufgaben mit seinem eigenen Prozessor und dem zugeordneten
Speicher erfiillt. Dieses Parallelisierungskonzept bedingt aber aufgrund der Netzwerkla-
tenz, dass Fehler aufgrund der Verfiigbarkeit auftreten kénnen, es zum Lesen veralteter
Daten (Stale Read) kommt und auch Aktualisierungen (Lost Update) verloren gehen.'
Zum Stale Read kommt es in einem Datenbanksystem mit Replikation, wenn von einem
Knoten gelesen wird, der nicht dem aktuellen Datenstand entspricht, wie im Sequenzdia-
gramm in Abbildung 4.2 dargestellt. Ein Lost Update bezeichnet hingegen den Vorgang,
wenn eine Anderung nicht an alle Replikationen weitergegeben wird.

Fiir NoSQL-Datenbanksysteme lédsst sich dennoch ein Konzept zur starken Datenkon-
sistenz implementieren, bei der alle Schreib- und Lesezugriffe auf den Knoten so synchro-
nisiert werden, dass die beschriebenen Phinomene nicht eintreten. Dies erfordert einen
hohen Ressourcenaufwand. Das Konzept der sequenziellen Konsistenz (Sequential Consisten-
cy) stammt aus der Parallelen Programmierung und ordnet die Schreib- und Lesezugriffe

4vgl. [Ame+16]
BVgl. [Wiel5, S. 295]
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Abbildung 4.3: Quoren

auf allen Knoten. Es stellt somit sicher, dass die Schreibzugriffe auf den Knoten in der
gleichen Reihenfolge ausgefiihrt werden. Dieses Vorgehen schlieit Transaktionen aus.'®

Einen flexiblen Mechanismus zur Vermeidung des Lesens veralteter Daten und verlo-
ren gegangener Aktualisierungen sind Quoren fiir Schreib- und Lesezugriffe. Ein Quorum
fiir einen Lesezugriff (Read Quorum) ist definiert als Teilmenge aller Knoten, die fiir eine er-
folgreiche Leseoperation dasselbe Ergebnis zuriickgeben miissen. Analog gilt die Definiti-
on fiir das Quorum fiir einen Schreibzugriff (Write Quorum) als erfiillt, wenn eine Teilmenge
aller Knoten den Schreibzugriff quittieren. Quoren konnen somit ein Mafs fiir Dateninte-
gritat darstellen. Haufig ist eine weitere Bedingung in einem auf Quoren basierendem Sys-
tem, dass sich Schreib- und Lesequorum sich iiberschneiden (Overlap). Formal gilt in diesem
System (siehe Abbildung 4.3'7) bestehend aus N Knoten (Replikate), dem Lesequorum R
und dem Schreibquorum W:

e Esliegt ein Overlap vor, wenn R + W > N.

e Optimale Lesezugriffe und langsame Schreibzugriffe erreicht man mit dem Read-
One-Write-All-Quorum (ROWA), weil fiir eine Leseoperation nur ein Knoten der
Schnittmenge angehoren muss, jedoch fiir eine erfolgreiche Schreiboperation alle
Knoten dies quittieren miissen (links in Abbildung 4.3).

e Ein Mehrheitsquorum fiir einen Schreibzugriff ist erreicht, wenn gilt W > % +1
(rechts in Abbildung 4.3) und im Falle eines Lesezugriffs gilt R > % + 1 (mittig in
Abbildung 4.3). Fiir die Kombination beider Fille gilt W > % +1<R.

e Esliegt kein Overlap vor, wenn R+ W < N gilt. So spricht man von einem partiellen
Quorum. In diesem Fall gilt eine starke Datenkonsistenz als nicht erfiillt.!®

Eine Moglichkeit zur Ermittlung der Latenz wéahrend der Replikation und folglich de-
ren Auswirkung auf die Datenkonsistenz stellen Patil et al. [Pat+11] vor: In einem System
bestehend aus mehreren Knoten wird ein Datensatz mit bekannten Werten zentral aktua-
lisiert. Da die einzelnen Knoten ebenfalls bekannt sind, werden die Knoten direkt asyn-
chron angesprochen und verglichen. Dadurch wird ermittelt, ob der zurtickgelieferte Wert
mit dem bekannten aus der Aktualisierung iibereinstimmt. Dieser Test wird in zeitlichen
Intervallen auf allen Knoten ausgefiihrt und daher als paralleler Test (Parallel Testing) be-
zeichnet. Es wird also tiberpriift, wie lange veraltete Daten (Stale Read) zuriickgegeben
werden, um daraus auf die Leistungsqualitit zu schliefen.!”

16Vgl. [Wiel5, S. 295ff]

17Abbildung entnommen aus http://www.inf.ufpr.br/aldri/disc/slides/SD712_lectl2.
pdf (besucht am 31.03.2017)

Bvgl. [Wiel5, S. 298f]

Vgl [Pat+11]


http://www.inf.ufpr.br/aldri/disc/slides/SD712_lect12.pdf
http://www.inf.ufpr.br/aldri/disc/slides/SD712_lect12.pdf
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4.1.4 Transaktionalitait

Die Leistungsmerkmale einer NoSQL-Datenbank beziiglich der Unterstiitzung von Trans-
aktionen lassen sich untersuchen, indem man den Durchsatz (Throughput), dies ist die An-
zahl ausgefiihrter Datenoperationen pro Zeiteinheit, erhebt und ein Mafs fiir die Daten-
konsistenz bildet. Fiir letzteres setzt man die bei der Ausfithrung der Arbeitslast aufge-
tretenen Anomalien in Bezug zur Anzahl ausgefiihrter Datenoperationen setzt.?’ Hierfiir
stellen Dey et al. [Dey+14] ein anwendungsspezifisches Testverfahren fiir Applikationen
vor, deren Datenzugriff dem Muster WORM (,, Write-Once-Read-Many*”) folgen.

Die Tests der Transaktionsunterstiitzung nach Dey et al. im YCSB+T-Framework orien-
tieren sich an den TPC-Benchmarks und simulieren den idealisierten Geschaftsfall eines
geschlossenen Wirtschaftskreislaufs. Der Ablauf eines Tests gliedert sich in drei Phasen,
wovon die ersten beiden analog im TPC-Benchmark zu finden sind und letztere spezifisch
fiir nicht-relationale Datenbanksysteme ist:?!

1. Ladephase: Als erstes wird die synthetische Datenmenge der Arbeitslast fiir den Test
erzeugt und in die Datenbank eingelesen.

2. Transaktionsphase: Im Test erfolgt anschliefSend die Transaktionsphase, bei der die
in der Arbeitslast generierten Transaktionsabfolgen ausgefiihrt werden. Dabei be-
steht eine Transaktion jeweils immer aus einer Zusammensetzung von unterschiedli-
chen Datenoperationen, wie sie in Abschnitt 4.1.1 definiert und im YCSB-Framework
standardisiert sind (siehe Abschnitt 3.2.1).

3. Validierungsphase: Nachdem die Transaktionsphase beendet wurde, erfolgt die Va-
lidierungsphase. Im implementierten Testmodell des geschlossenen Wirtschaftskreis-
laufs wird fiir jeden der einzelnen Teilnehmer eine bestimmte Summe vor und nach
dem Test tiberpriift. Die dabei ermittelten Abweichungen werden in Bezug zur An-
zahl ausgefiihrter Datenoperationen gesetzt. Das Ergebnis dieser Validierungsphase
ist ein Vergleichswert; ein Wert von Null entspricht dabei einer vollkommenen Wah-
rung der Datenintegritit.??

4.1.5 Polyglotte und Multi-Modell-Systeme

Die Evaluierung von Einsatz und Leistungsfahigkeit polyglotter Systeme wird getrieben
von der Annahme, dass komplexe Datenstrukturen sich am ehesten durch ein addqua-
tes Datenmodell abbilden lassen und somit eine bestmogliche Verarbeitungsgeschwindig-
keit beziiglich Datenmenge und Datenstrukturen erst durch den Einsatz eines dedizierten
Datenbanktyp erreicht werden kann. Dieser Ansatz ist evident, weil aufgrund der bishe-
rigen technologischen Entwicklung relationale Datenbanksysteme vorherrschend waren
und somit oft Datenstrukturen in ein relationales Datenmodell tiberfithrt wurden. Dies
fiihrt zu einer hoheren Komplexitdt im Datenmodell und ist mit Nachteilen bei der Ver-
arbeitungsgeschwindigkeit sowie der Implementierung und Wartung solcher Systeme be-
haftet.??

Ein Experiment von Fioravanti et al. [Fio+16] untersuchte die Leistungseigenschaften
eines Systems, dessen Persistenzschicht bestehend aus einem RDBMS und einem Objekt-
relationalem Mapping-Framework (ORM) migriert wird zu zwei unterschiedlichen nicht-
relationalen Datenmodellen und Datenbanktypen (Dokument- und Graphdatenbank). Die

Dygl.
2ygl.
2Vgl.
BVgl.

DFR15]
Dey+14]
Dey+14]
Fio+16]

—_————
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Abbildung 4.4: Vorgehensmodell , Lightweight Evaluation and Prototyping for Big Data”

Studie erfolgt am Beispiel eines Bestandssystems und unterscheidet sich aufgrund dessen
im Vorgehen in bemerkenswerter Weise von den bisher vorgestellten Konzepten.

e Vorgehensmodell: Das praktische Vorgehen orientiert sich an dem iterative Vor-
gehensmodell , Lightweight Evaluation and Prototyping for Big Data (LEAP4BD)” von
Klein et al. [Kle+15]. Dieses Modell (dargestellt in Abbildung 4.4?*) kann als eine
Vereinfachung des in Abschnitt 3.1.4 vorgestellten Verfahrens der ,Cloud Evaluati-
on Experiment Methodology (CEEM)” gesehen werden.

¢ Datenmodell: Eine bereits vorliegende Beschreibung der Anwendungsfille und ver-
wendeten objektorientierten Doménen auf Basis eines Meta-Modells ermdglicht die-
sem Ansatz eine einfache Uberfiihrung in das und Anwendung im Datenmodell der
zu testenden Dokument- und Graphdatenbank.

e Datenanalyse: Der Studie liegt die Annahme zugrunde, dass die Schreib- und Le-
segeschwindigkeit der Datensédtze prinzipiell unabhdngig vom Datenbanktyp ist,
sondern von der Komplexitdt der Datensatzzusammensetzung abhidngt. Deswegen
wurden die Bestandsdaten einer Datenanalyse unterzogen, um Aufschluss iiber ihre
Zusammensetzung zu erhalten.

e Arbeitslast: Auf Basis der gewonnenen Erkenntnisse iiber die Zusammensetzung
der existierenden Datenmenge wurde je eine realitdtsnahe und eine kiinstliche Ar-
beitslast erzeugt. Die synthetisch erzeugte Arbeitslast dient der Evaluation des Leis-
tungsverhaltens einer Losung in Extremform (Stresstest).

Die Leistungsanalyse zu Multi-Modell-Datenbanksystemen [OVC16], welche mehrere
Datenmodelle in einer Implementierung iiber eine gemeinsame Schnittstelle nutzbar ma-
chen, vergleicht zwei solcher Implementierungen mit zu Datenbanktypen, die ausschliefs-
lich ein Datenmodell unterstiitzen. In diesem Fall sind es zwei Multi-Modell-Systeme, die
das Dokument- und Graphdatenmodell unterstiitzen, und jeweils ein System, welches nur
eins dieser beiden Datenmodelle anbietet. Bei der Arbeitslastgenerierung wurde ein Algo-
rithmus verwendet, der fiir die Graphdatenbanken ein skalenfreis Netzwerk® erzeugt hat,
um so eine Vergleichbarkeit hinsichtlich der Beschaffenheit des Graph zu gewéhrleisten.
Der Testablauf in dieser Studie gliedert sich in eine Lade- und eine Ausfiihrungsphase.?®

24Abbildung entnommen aus [Kle+15]

®In einem skalenfreien Netzwerk ist die Anzahl von Verbindungen pro Knoten nach einem Potenzgesetz
verteilt. Ein Potenzgesetz beschreibt die Abhédngigkeit zwischen zwei Gréfien — in diesem Fall Knoten und
Kanten des Graphen.

#Vgl. [OVC16]
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Abbildung 4.5: Vorlage fiir eine Schnittstelle (API)

4.2 Durchfithrung

Die Durchfiihrung einer Leistungsanalyse, bei der unterschiedliche Datenmodelle und
Datenbanktypen unter Verwendung einer synthetischen und standardisierten Arbeitslast
verglichen werden, birgt die Gefahr, dass Elemente verglichen werden, die scheinbar nicht
vergleichbar sind. Dies betrifft neben den in Abschnitt 4.1.5 genannten Beispielen auch
ein Benchmark zwischen einer relationalen und nicht-relationalen Datenbank. Eine Ver-
gleichbarkeit von verschiedenen, skalierten Testumgebungen kann aber dadurch gege-
ben sein, dass das Vorgehen und die Testumgebung standardisiert sind.?” Ein standardi-
siertes Vorgehen ist insbesondere beim Datenzugriff und den Datenoperationen notwen-
dig, weil diese je nach Datenbanktyp und Implementierung unterschiedlich sind. Wah-
rend in SQL-Datenbanken Datenoperationen dem CRUD-Schema folgen, liegt bei NoSQL-
Datenbanken keine einheitliche Konvention vor (sieche Abschnitt 4.1.1).

Deswegen bedient man sich einer Schnittstelle, mit der die spezifischen Implementie-
rungen gekapselt sind.?® Die Architektur einer solchen Schnittstelle (API) fiir ein Datenzu-
griffsobjekt (DAO) zeigt das UML-Klassendiagramm in Abbildung 4.5. Ferner ist eine wei-
tere Funktion dieser Schnittstelle die Kapselung des Datenzugriffs, da dieser ebenfalls mit
dem Datenbanktyp variiert. Beispiele hierfiir sind API-Zugriffe via SQL, REST, Javascript
oder in einer nativen Programrniersprache.29 In bestimmten Fillen, wie dem Vergleich von
Datenbanken in Bezug auf den Umgang mit GIS-Daten, kann man die Nutzung einer ge-
neralisierten Schnittstelle zugunsten einer direkten Nutzung der datenbankspezifischen
API aufgeben, wenn diese jeweils dquivalente Operationen und Methoden anbieten oder
gerade die Leistungsfahigkeit der Schnittstelle analysiert werden soll.3

421 Aquivalenz von Informationen

Ein Leistungsvergleich iiber verschiedene Datenmodelle und Datenbanktypen hinweg er-
fordert, dass sie zueinander in bestimmten Aspekten dquivalent sind. Die verschiedenar-
tigen Datenmodelle beeinflussen die Datenstruktur. Sie haben jedoch dieselbe Informati-
onskapazitdt und kénnen dadurch mithilfe von Aquivalenz-Definitionen und Hierarchien
von Aquivalenzen in ein tibergeordnetes Modell iiberfiihrt werden. Zwei Datenstruktu-
ren gelten als dquivalent beziiglich ihrer Informationskapazitit, wenn der Zustandsraum
gleich ist. Dies liegt genau dann vor, wenn fiir alle Eigenschaften und Werte der einen

7Vgl.
Bygl.
Pyel.
Ovgl.

Kle+15]

Coo+10], [LM13] u.a.
ABF14b], [Pat+11]
SGR15]

—_————_—
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Datenstruktur eine Zuordnung (Mapping) in die andere Datenstruktur existiert. Dies gilt
auch fiir die Beschreibung der Datenstruktur selbst.>!

Fiir einen Leistungsvergleich reicht bereits eine Aquivalenz der Datenmodelle beziig-
lich der Sicht (Prasentation) aus, wenn mittels Abfrage aus beiden Datenmodellen diesel-
ben Informationen geliefert werden. Dieser Mafsstab hebt hervor, dass beide Datenmodelle
die gleichen Informationen abbilden unabhéngig ihrer Gemeinsamkeiten und Unterschie-
de. Somit gelten zwei Sichten eines Domdnenmodells unabhéngig von der Datenstruktur
und den verwendeten Datentypen als dquivalent, wenn die darin enthaltenen Informatio-
nen auf Datenebene nach Serialisierung in eine Zeichenkette identisch sind.*?

4.2.2 Beschreibung des experimentellen Testaufbaus

Jede experimentelle Untersuchung beinhaltet eine kurze Beschreibung des Testaufbaus.
Fiir eine Leistungsmessung nach dem in Abschnitt 3.1.4 vorgestellten CEEM-Verfahren
empfiehlt sich ein Verzeichnis zur Identifizierung aller Abhdngigkeiten und Zusammen-
hédnge zwischen den Parametern und Variablen. Diese Zusammenhénge werden auch Fak-
toren genannt werden.?® Ein solches Verzeichnis wird beispielhaft in Tabelle 4.2 gezeigt.
Entsprechend dem Vorgehen der Cloud Service Evaluation sind in der Testumgebung
und dem SUT alle physikalischen Eigenschaften in Form von Parameter und Variablen
eines zu testenden Datenbanksystems aufgefiihrt. Die Arbeitslast kann nach Definition
des Benchmarking-Frameworks (siehe Abschnitt 3.1.2) zur Testumgebung gezadhlt wer-
den, ist jedoch auferhalb des SUT angesiedelt.>* In der Tabelle 4.3 sind alle Parameter und
Variablen betreffend der Arbeitslast aufgelistet. Die in den Tabellen aufgefiihrten Daten
stammen aus der in dieser Arbeit verwendeten Literatur.®

yel. [Fio+16]

32Vgl. [Fio+16]

#¥Vgl. [LOZ13]

34Vgl. [Bou+10]

% Aus Griinden der Ubersichtlichkeit ist auf die Quellenangabe zu den einzelnen Parameter verzichtet wor-
den, da sie bereits in den vorhergehenden Abschnitten erldutert wurden.
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5 Leistungsbewertung

Die Leistungsanalyse und anschlieffende -bewertung im Sinne eines Leistungsvergleichs
von NoSQL-Datenbanksystemen orientiert sich an folgenden vier Kriterien:!

e Die Relevanz fiir die zu untersuchende Doméne ausgeprégt in Form einer reali-
tatsbezogenen Testumgebung und System unter Test sowie einer anwendungsnahen
Arbeitslast.

e Die Portabilitit auf die verschiedenen Datenbankimplementierungen hinsichtlich
des Datenmodells und der Arbeitslast.

e Die Fahigkeit zur Skalierung der eingesetzten Werkzeuge fiir den Leistungsver-
gleichs an massiv parallelen Systemen.

e Ein eindeutiges Verstindnis der erhobenen Rohdaten und berechneten Metriken.

Ferner ist zu beachten, dass die durchgefiihrten Leistungsbewertungen und Leistungsver-
gleiche hinsichtlich der Methodik und den eingesetzten Werkzeugen kritisch zu hinterfra-
gen sind.

5.1 Rohdaten und Metriken

Aus dem Modell der Cloud Service Evaluation ist bekannt, dass eine experimentell un-
tersuchte Leistungseigenschaft die Zuordnung von einer physikalischen zu einer kapazi-
tiven Einheit ist.? In der Phase der Leistungsmessung im experimentellen Versuch werden
an einer physikalischen Eigenschaft sogenannte Rohdaten zu einer priméaren Kapazitatsei-
genschaft erhoben.? Diese Rohdaten sind die Grundlage fiir die Leistungsbewertung und
die Berechnung der sekundéren Kapazititseigenschaften. Sie werden innerhalb eines Leis-
tungsvergleichs auch als Metriken bezeichnet. Die Tabelle 5.1 zeigt eine Auflistung mogli-
cher Rohdaten und Metriken.*

5.1.1 Quantitative Analyse

Eine quantitative Leistungsanalyse und der darauf beruhende Leistungsvergleich erfolgt
auf Basis einer definierten Arbeitslast und Datenmenge fiir die zu testenden NoSQL-Da-
tenbanksysteme.” Als erstes bietet es sich an, die gemessene Verarbeitungszeit einer Ar-
beitslastlosung zu vergleichen. So erhilt man einen ersten Uberblick iiber das Leistungs-
verhalten.® Hieraus ergibt sich auch die Verarbeitungsgeschwindigkeit, sprich die Anzahl

1Vgl. [Coo+10]

2Vgl. [LOR16]

3Giehe hierzu auch Abschnitt 3.1.3 und Tabelle 3.2

*Aus Griinden der Ubersichtlichkeit ist auf die Quellenangabe zu den aufgefiihrten Rohdaten und Me-
triken verzichtet worden. Sie stammen aus der in dieser Arbeit verwendeten Literatur und sind in anderen
Abschnitten erldutert.

>Vgl. [SE16]

®Vgl. [ABF14b]
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Abbildung 5.1: Diagrammtypen zur Darstellung von Metriken

ausgefiihrter Datenoperationen oder verarbeiteter Datensédtze pro Zeiteinheit (meistens
Sekunden). Ein detaillierteres Bild ergibt sich, wenn mehrere Arbeitslasten mit jeweils
unterschiedlichen Datenoperationen definiert und die Anzahl ausgefiihrter Datenopera-
tionen je Arbeitslast ansteigend variiert werden. Mit diesem Vorgehen lassen sich Unter-
schiede hinsichtlich der Verarbeitungsgeschwindigkeit einer Datenbankimplementierung
bei steigender Last ermitteln.”

Das mehrmalige (meistens fiinfmalige) Ausfiihren einer Arbeitslast dient einer besse-
ren Qualitdt der Rohdaten. Daraufhin wird fiir jede zu testende Losung ein Durchschnitts-
wert gebildet und fiir die weiteren Berechnungen von Metriken herangezogen.® Bei der
Berechnung von Durchschnittswerten ist darauf zu achten, ob ein arithmetische Mittel
oder ein Median herangezogen wird. Das arithmetische Mittel z ist fiir n Messwerte defi-

niert als:
n
1
r = — E ZT;
n “
=1

Im Gegensatz zum arithmetischen Mittel ist der Median robuster gegeniiber AusreifSern
bei Zahlenwerten. Der Median 2 ist fiir n sortierte Messwerte definiert als:

n ungerade

~ T n+1
xTr = 1 2
5(:5% +x%+1) n gerade

Eine sehr hdufig genutzte Kennzahl zur Leistungsbewertung ist — neben der Mes-
sung der absoluten Ausfiithrungszeit und der Ermittlung von Durchschnittswerten — die
Ermittlung des Datendurchsatzes in ausgefiihrten Datenoperationen oder Transaktionen
pro Sekunde. Diese Kennzahl wird dann verwendet, wenn das Leistungsverhalten in un-
terschiedlichen SUT-Konfigurationen gestestet und analysiert werden soll. Beispielswei-
se konnen hierfiir Variation der Anzahl, der von der Datenbank genutzten Knoten, Cli-
ents, Threads oder Benutzer sowie den Zeitversatz zwischen einzelnen Datenabfragen
(Requests).’ Die Aufarbeitung der gemessenen Daten und berechneten Metriken erfolgte
in der vorliegenden Literatur zuerst in tabellarischer und dann in grafischer Form (siehe
Abbildung 5.110 anhand von Linien-, Sdulen-, Balken- und Punktdiagrammen).

"Vgl. [LM13], [OVC16], [SE16]

8vgl. [SGR15], [LM13]

Vgl. [Dey+14], [Kle+15], [SE16], [SGR15]
10Abbildungen entnommen aus [Coo+10]
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5.1.2 Skalierbarkeit

Die Fahigkeit zur Skalierbarkeit eines Systems ldsst sich an vier Aspekten betrachten,
wie sie in Abschnitt 2.2.4 vorgestellt wurden. Fiir die Leistungsbewertung von NoSQL-
Datenbanksystemen ist die Skalierbarkeit beziiglich der Last und der Daten relevant. Zu
dieser Betrachtung gehort auch die Analyse und Bewertung des Leistungsverhaltens bei
horizontaler (Scale Out) und vertikaler (Scale Up) Skalierung oder der Kombination beider
Ansitze in Form von Elastizitat. Die strukturelle Skalierbarkeit wird als gegeben betrach-
tet aufgrund der Moglichkeiten, weitere Ressourcen in Form von Knoten hinzuzufiigen
und den Mechanismen zur Datenpartitionierung und -replikation.

Die Datenskalierbarkeit, die auch zeitlich-raumliche Skalierbarkeit genannt wird, lasst
sich untersuchen, indem man die Ausfiithrungszeit pro ausgefiihrter Arbeitslast misst und
anhand dessen die Verarbeitungsgeschwindigkeit errechnet.!! Das Leistungsverhalten bei
steigender Datenmenge ldsst sich Durch Variation der gesamten Datenmenge untersu-
chen. Die Gesamtdatenmenge, auf denen die Datenoperationen ausgefiihrt werden, wird
jeweils um eine 10er-Potenz (1 GB, 10 GB, 100 GB) erhoht. Eine weitere Moglichkeit, das
Verhalten bei Datenskalierung zu evaluieren, ist moglich, indem man die Anzahl der be-
troffenen Datensétze variiert, die pro definierter Datenoperation erstellt, gelesen, gedn-
dert oder geloscht werden.!? Dies kann durch Konfiguration der Arbeitslast im YCSB-
Framework erreicht werden (siehe Abschnitt 4.1.2).

Ein weiterer Zusammenhang zwischen der Datenskalierbarkeit und dem Hinzufi-
gen weiterer Ressourcen — bei NoSQL-Datenbanken sind das typischerweise Knoten — ist
der Grad der Beschleunigung oder Parallelisierung (Speed Up). Hierbei wird die Aus-
fithrungszeit und Verarbeitungsgeschwindigkeit fiir die gleiche Arbeitslast in Bezug zur
Anzahl der Knoten im SUT verglichen. Zusétzlich kann ein moglicher Mehraufwand (bei-
spielsweise moglicher Overhead durch Netzwerkkommunikation und Synchronisation
der Knoten) in der parallelen Verarbeitung dadurch aufgezeigt werden. Der Grad der Par-
allelisierung korrespondiert nicht zwangsldufig mit einer kiirzeren Ausfithrungszeit oder
zumindest nicht in einer hoheren Verarbeitungsgeschwindigkeit um den Faktor hinzuge-
nommener Knoten.!3

Eine Lastskalierbarkeit liegt bei einem Datenbanksystem vor, wenn es ohne spiirba-
re Verzogerung mehr Prozesse (Threads) bedienen kann. Diese Eigenschaft ldsst sich da-
durch erforschen, dass die Arbeitslast jeweils von jedem einzelnen Prozess, deren Anzahl
zu definieren ist, ausgefiihrt wird. Dies geschieht im YCSB-Framework iiber Parameter
beim Generieren der Arbeitslast. Ferner lasst sich bestimmen, mit welchem Zeitversatz
die Prozesse wihrend des Tests gestartet werden sollen. Hierbei wird die Ausfiihrungszeit
oder Verarbeitungsgeschwindigkeit beobachtet. In vorliegenden Studien lassen sich fiir
die verschiedenen Datenbankimplementierungen sehr unterschiedliche Ergebnisse dies-
beziiglich finden.!*

Mit der Kombination aus den Tests zu Daten- und Lastskalierbarkeit ldsst sich die Ge-
samtskalierung, das Scale Up, untersuchen. Bei diesem Test wird eine Arbeitslast mit je-
weils einer Kombination (bestehend aus einer Anzahl Knoten und einer definierten Da-
tenmenge fiir eine unterschiedliche Anzahl Threads) ausgefiihrt, die Ausfithrungszeit ge-
messen und die Verarbeitungsgeschwindigkeit erhoben.!® Erstrebenswert ist ein gleich-
bleibender, linearer Verlauf bei steigender Anzahl gleichzeitig ausgefiihrter Threads, wie
die Abbildung 2.5(b) auf Seite 12 zeigt.

'Vgl. [ABF14b], [ABF14a], [YD16]
2ygl. [ABF14a]

Bvgl. [ABF14a], [SE16], [OVC16]
4Vgl. [ABF14a], [Kle+15], [Pat+11]
5Vgl. [ABF14a]
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Die Leistungsbewertung der Elastizitdtsfahigkeit, dem storungsfreien Hinzufiigen wei-
terer Knoten zum System und Ressourcen in Form von CPU-Leistung oder Speicher zum
Knoten erfolgt in einer zeitlichen Dimension. Dabei wird die Arbeitslast fiir eine fixe Da-
tenmenge wiederholend tiber einen Zeitraum von beispielsweise 60 Minuten ausgefiihrt.
Der Test startet mit einem Knoten und alle fiinf Minuten wird ein weiterer Knoten oder
weitere Ressourcen zum Knoten hinzugeschaltet sowie die Ausfithrungszeit und Verar-
beitungsgeschwindigkeit ermittelt. Hier ist insbesondere das Verhalten zum Zeitpunkt der
Bereitstellung des ndchsten Knotens oder der weiteren Ressource interessant, weil die Ho-
he der Latenz, sprich der Ausfiihrungszeit in diesem Moment, die Bemessungsgrundlage
fiir einen storungsfreien Betrieb ist.'®

5.1.3 Datenkonsistenz

Der geforderte Grad an Datenkonsistenz spielt eine entscheidende Rolle bei der Dimen-
sionierung der Hardware eines Datenbanksystems. Im Mittelpunkt dieser Betrachtung
steht der Vergleich zwischen einem System bestehend aus einem vertikal skalierten Ein-
zelknoten einerseits und einem weiteren bestehend aus mehreren horizontal skalierten
Knoten andererseits. Die Parametrisierung der Datenkonsistenz durch Quoren fiir die le-
senden und schreibenden Datenoperationen erlaubt Riickschliisse auf das Leistungsver-
halten und den zu erwartenden kommunikativen Mehraufwand, welcher durch die Syn-
chronisation der Partitionen und Replikationen (Knoten) entsteht.

In der Fallstudie von Klein et al. [Kle+15] wurde das Laufzeitverhalten unterschied-
licher NoSQL-Datenbanktypen unter Berticksichtung der Quorendefinition hinsichtlich
der Auswirkungen einer starken und einer schwachen respektive eventuellen Datenkon-
sistenz (Eventual/ Weak Consistency) betrachtet. Fiir jeweils ein Typ von Datenbanksys-
tem, welche aus einer Serverkonfiguration bestehend aus einem vertikal skalierten Ein-
zelknoten. Dies wurde mit einem horizontal skalierten Knoten verglichen. Die Quoren
dienten hierbei als Definitionsmerkmal fiir eine starke oder mogliche Datenkonsistenz.
Ferner wurde zwischen verschiedenen Arbeitslasten unterschieden: nur lesend oder nur
schreibend sowie schreibend und lesend. Weiterhin ist fiir die Leistungsbewertung ent-
scheidend, wie das Verhalten bei Last ist, wenn die Anzahl ausfithrender Threads durch
die Arbeitslast skaliert wird. In diesem Zusammenhang wird mit dem Begriff Latenz die
Ausfiihrungszeit oder Verarbeitungsgeschwindigkeit bezeichnet, mit der die Datenopera-
tionen ausgefiihrt werden. Die Berechnung der Latenz erfolgt dabei in Abhingigkeit zur
Anzahl der simultanen Threads. Die Autoren der Fallstudie verwenden bei der Bildung
der Durchschnittswerte fiir die Ausfithrungszeit das arithmetische Mittel und ein 95-%-
Quantil, um extreme Ausreifler herauszufiltern.'” Der Mittelwert x, ist einem p-Quantil
ist fiir n Messwerte definiert als:

. %(l‘(np) + $(np+1)> np ganzzahlig
b T(|np|+1) np nicht ganzzahlig

In der Studie wurden zwei Schliissel-Wert-Datenbanken (Cassandra'® und Riak!?) hin-
sichtlich ihrer Verarbeitungsgeschwindigkeit unter Verwendung starker oder eventueller
Datenkonsistenz bei ansteigender Last untersucht. Die Abbildungen 5.2(a) und 5.2(b)%°
zeigen jeweils fiir einen Datenbanktyp den Durchschnittswert fiir den Datendurchsatz

16Vgl. [Coo+10]

7vgl. [Kle+15]

18http ://cassandra.apache.org
Yhttp://docs.basho.com

2 Abbildungen entnommen aus [Kle+15]


http://cassandra.apache.org
http://docs.basho.com
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Abbildung 5.2: Vergleich der Verarbeitungsgeschwindigkeit beziiglich der Datenkonsis-
tenz

aus den drei Arbeitslasten (nur schreibend, nur lesend, schreibend und lesend) in Bezug
zur Anzahl simultaner Prozesse. Die Datenbankimplementierung Cassandra hat in die-
sem Leistungsvergleich, welcher mit YCSB-Framework durchgefiihrt wurde, einen um
bis zu Faktor zwei hoheren Datendurchsatz. Das Riak-System konnte im Gegensatz hier-
zu keine 500 oder gar 1000 Threads gleichzeitig bedienen.?!

5.1.4 Validierung von Transaktionen

Die Umsetzung von Transaktionen ist mithin der anspruchsvollste Aspekt in NoSQL-
Datenbanksystemen, weil oftmals keine oder nur eine sehr rudimentédre Unterstiitzung
von Transaktionen durch die Datenbanken selbst angeboten wird. In diesem Kontext be-
zieht sich die Leistungsbewertung dann mehr auf die individuelle Losung als auf den
verwendeten Datenbanktyp. Es gilt hierbei anhand der in Abschnitt 2.2.3 vorgestellten
zwei Implementierungsvarianten einer Transaktion zu unterscheiden.

Beim Ansatz der Transaktionsunterstiitzung tiber mehrere Datensitze in verteilten, he-
terogenen Schliissel-Wert-Datenbanken wird der Test gegen die angebotene Schnittstelle
ausgefiihrt, weil die fehlerfreie Transaktionsausfithrung als gegeben betrachtet wird: sie
werden auf unterschiedlichen Systemen ausgefiihrt, die jeweils aus einem Einzelknoten
bestehen. In diesem Fall erfolgt die Leistungsbewertung anhand der Betrachtung der Ver-
arbeitungsgeschwindigkeit (Transaktionen pro Sekunde) unter steigender Last. Die Ab-
bildung 5.3(a)?? zeigt eine solche Leistungsanalyse am Beispiel von drei unterschiedlichen
Arbeitslasten, die in ihrer prozentualen Zusammensetzung aus Lese- und Schreiboperati-
on variieren.??

Das Testverfahren aus dem YCSB+T-Framework verfolgt einen anderen Ansatz, weil
hier die fehlerfreie Transaktionsausfithrung als nicht gegeben betrachtet wird. Es dient
vielmehr der Ermittlung des Grades an Fahigkeit zur transaktionalen Unterstiitzung. Auch
in diesem Fall wird die Verarbeitungsgeschwindigkeit (Operationen pro Sekunde) unter
steigender Last am Beispiel von drei unterschiedlichen Arbeitslasten, die in ihrer pro-
zentualen Zusammensetzung aus Lese- und Schreiboperation variieren, betrachtet. Die-
se Transaktionen werden in Vergleich zu analogen, nicht als Transaktionen ausgefiihrten

2ygl. [Kle+15]
22Abbilclung entnommen aus [DFR15]
BVgl. [DFR15]



45

600 —— 90% read 10% writ M transactional access [l raw access
2 S — 800
§ 500 = =@ = 80%read 20% ‘(
g 400 —==f=== 70% read 30% write g- § 600
g 300 £ 400
£ 200 ° g
.2 £ =~ 200
T 100
3 o
s 0 1 3 5 7 9 11 13 15
s 1 2 4 8 16 32 64 128 YCSB+T Client Threads
(a) Verarbeitungsgeschwindigkeiten in [DFR15] (b) Verarbeitungsgeschwindigkeiten in [Dey+14]

Abbildung 5.3: Vergleich der Verarbeitungsgeschwindigkeiten unter Last bei Transaktio-
nen

Datenoperationen gesetzt, wie in Abbildung 5.3(b)** dargestellt. In dem in Abschnitt 4.1.4
vorgestellten Testverfahren wird tiber die Arbeitslast ein geschlossener Wirtschaftskreis-
lauf simuliert. Dieses Modell und das Vorgehen in Phasen ermdglicht eine Validierung der
Transaktionen. Die Summe des Guthabens auf den Konten der Teilnehmern muss beim
Test initial und final tibereinstimmen, um ein Maf fiir die Wahrung der Datenintegritat
zu bestimmen.?® Diese Kennzahl v, der Simply Anomaly Score, ist bei n Datenoperationen
definiert als:

. ‘Sinitial — Sfinal|

B n

5.2 Vergleiche von unterschiedlichen Datenbanktypen

Der Leistungsvergleich von relationalen und nicht-relationalen Datenbanksystemen so-
wie von unterschiedlichen nicht-relationalen Implementierungen ist geprédgt von den ver-
schiedenartigen Datenmodellen und verwendeten Datenoperationen, die der Umsetzung
des fachlichen Domanenmodells dienen.?® Die Vergleichbarkeit ist unter solchen Bedin-
gungen zu gewahrleisten durch ein gleiches Vorgehen, eine standardisierte Arbeitslast,
die Nutzung von Schnittstellen und der Aquivalenz von Informationen {iber ihre Pra-
sentationssicht.?” Die Leistungsbewertung in einem Vergleich von unterschiedlichen Da-
tenbanktypen erfolgt anhand der in Abschnitt 5.1 aufgefiihrten Rohdaten und Metriken,
einer quantitativen Analyse und der Betrachtung der Skalierungsfahigkeit, wie in den Ab-
schnitten 5.1.1 und 5.1.2 dargelegt.

5.2.1 Graphdatenbanken

Im Zusammenhang mit dem Vergleich von unterschiedlichen Datenbanktypen sind insbe-
sondere Graphdatenbanken interessant, weil diese unterschiedliche Konzepte einsetzen,
um Knoten und Kanten sowie deren Eigenschaften abzubilden. Es werden zwei Konzepte
zur Abbildung solcher Strukturen unterschieden, wie sie in Abbildung 5.4%® dargestellt
sind.

¢ Indexfreie adjazente Struktur: Die Abbildung 5.4(a) zeigt eine Struktur, bei der je-
der Knoten eine Referenz auf die mit ihm iiber Kanten verbundenen weiteren Kno-
ten besitzt. In diesem Modell wird kein Index zum Traversieren der Datenstruktur

* Abbildung entnommen aus [Dey+14]
BVgl. [Dey+14]

%Vgl. [LM13], [SGR15], [OVC16]
7Vgl. [Coo+10], [Fio+16]

 Abbildung entnommen aus [OVC16]
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Abbildung 5.4: Implementierungskonzepte von Graphen in Datenbanken

benotigt. Dies wirkt sich vorteilhaft auf die Verarbeitungsgeschwindigkeit aus, weil
jeder Knoten seine adjazenten Verbindungen, welche unmittelbar mit ihm verbun-
denen Knoten, bereits kennt. Dieses Modell ist jedoch mit einem hoheren Speicher-
verbrauch verbunden.?

e Listen von Knoten und Kanten: In Abbildung 5.4(b) sind zwei Listen dargestellt.
Die Liste Vertex beinhaltet alle Knoten des Graphs und deren Eigenschaften, die Liste
Edge hat diese Funktion fiir alle Kanten zwischen den Knoten. Die Indizierung in
beiden Tabellen erfolgt mittels einer dedizierten Hash-Funktion.*

Die Leistungsbewertung einer zeitlich-raumlichen Skalierbarkeit von Graphdatenban-
ken ist von der Besonderheit geprégt, dass eine Partitionierung der Daten nicht oder nur
sehr schwierig moglich ist. Folglich ist die Leistungsanalyse in diesem Fall eng mit der Da-
tenstruktur und der Datenmenge der Arbeitslast verbunden. Dies betrifft die Anzahl von
Knoten im Graphen, die bei der Ausfithrung der Arbeitslast zu bewdltigen sind und die
Hohe des Graphen, welcher traversiert werden muss. Fiir eine quantitative Betrachtung
der Lastskalierbarkeit wird nun diese parametrisierte Arbeitslast mit einer unterschiedli-
chen Anzahl von Threads abgefragt und hinsichtlich der Ausfithrungsdauer bewertet.’!

5.2.2 Empirische Analyse

Eine Leistungsbewertung kann auch auf Basis empirischer Verfahren erfolgen. Die Aus-
wahl der Verfahren richtet sich nach der Fragestellung. In der leistungsbezogenen empiri-
schen Analyse von Yassien und Desouky [YD16] wird fiir unterschiedliche Datenmodelle
(relational, Spaltenfamilien, Schliissel-Wert) der Zusammenhang einer grofieren Last auf
die Laufzeit, den Datendurchsatz und die Latenz untersucht. Die Autoren der Studie un-
terscheiden dabei Last in zwei Formen, ndmlich in Anzahl auszufiihrender Datenopera-
tionen sowie in Anzahl simultaner Threads. Fiir dieses Experiment wurden in drei un-
terschiedlichen Datenbanktypen jeweils 10 Millionen Datensétze eingeladen und mit dem
YCSB-Framework vier Arbeitslasten ausgefiihrt, die sich in der Zusammenstellung ihrer
Datenoperationen unterscheiden. Von jeder Arbeitslast existieren zwei Varianten, jeweils
eine in Form auszufiihrender Datenoperationen sowie eine in Form von Threads.??

PVgl. [Wiel5, S. 53ff]

0Vgl. [Wiel5, S. 56f]

1vgl. [OVC16]

%2Dije Anzahl Threads ist in Intervallen von 1 bis 10 definiert. Fiir die Anzahl auszufiihrender Datenopera-
tionen sind folgende Intervalle definiert: 1.000, 10.000, 100.000, 1.000.000, 10.000.000 und 15.000.000
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Das angewandte statistische Verfahren ermittelt fiir jede Kombination aus Arbeitslast
und Datenmodell die Korrelationskoeffizienten zur Berechnung des linearen Zusammen-
hangs zwischen der Anzahl von Datenoperationen oder Threads einerseits und Laufzeit,
Datendurchsatz oder Latenz andererseits. Der Korrelationskoeffizient r ist fiir n Messwer-
te je unabhéngige Variable X und Y definiert als:

_ >ic1(@i —2)(yi —7)
Vaim(w =)Vl (s — )
Beispiel: Wenn X die unabhédngige Variable fiir die Anzahl von Threads und Y die un-

abhéngige Variable fiir den Datendurchsatz ist, dann bedeutet ein Korrelationskoeffizient
mit dem Wert:

r

e =~ 0, dass die Anzahl der Threads und der Datendurchsatz keinen Zusammenhang
aufweisen;

e 7 > 0 hat eine positive Korrelation; in diesem Fall gehen groflere Werte von X einher
mit grofseren Werten von Y'; dies heifst im Beispiel, dass mehr Threads im Zusam-
menhang mit einem hoheren Datendurchsatz stehen;

e 7 < 0 hat eine negative Korrelation in diesem Fall hingen hohere Werte von X mit
niedrigeren Werten von Y zusammen (und umgekehrt), was im obigen Beispiel be-
deuten wiirden, dass mehr Threads mit einem niedrigeren Datendurchsatz korrelie-
ren (und umgekehrt).

Ferner wird in der Studie die statistische Signifikanz fiir die Korrelation ermittelt und hier-
fiir ein Signifikanzniveau von a = 0,05 angenommen. In diesem Kontext wird auch die
Uberschreitungswahrscheinlichkeit (p-Wert) berechnet.>

In der Fallstudie von Fioravanti et al. [Fio+16] wird die Antwortzeit unterschiedlicher
Persistenzlosungen fiir eine bereits existierende Anwendung empirisch untersucht. Die
getesteten Losungen variieren beziiglich des Datenmodells und Datenbanktyps (relatio-
nal, dokument- und graphbasiert). Auf Basis einer vorhergehenden Datenanalyse des Be-
standssystems wurde eine realitdtsnahe sowie eine synthetische Datenmenge erzeugt. Die
realitditsnahe Datenmenge besteht aus einer fixen Anzahl von Datensitzen, die sich in ih-
rer Zusammensetzung und Struktur erheblich unterscheiden. In der Arbeitslast wird nun
jeder dieser Datensitze gelesen. Dieser Versuch wird 100 Mal wiederholt. Aus den gemes-
senen Daten berechnen die Autoren den Erwartungswert fiir die Antwortzeit in Millise-
kunden. Dieser Mittelwert wird zur Leistungsbewertung der einzelnen Losungsvarianten
herangezogen. Wenn X die Zufallsvariable fiir die Antwortzeit ist, dann ist der Erwar-
tungswert ;1 definiert als:

px =E(X) = Zmi-P(X = ;)

Ferner wird in dieser Analyse der Variationskoeffizient herangezogen als das relative Mafs
fiir die Streuung der Antwortzeit. Die Varianz V fiir eine Zufallsvariable X ist definiert als:

V(X) = ok = 3@ — ) PIX = )

Der Variationskoeffizient v ist bei einer Standardabweichung ¢ und einem Mittelwert z
definiert als:
v =

ISTERS]

Bvel. [YD16]
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Auflerdem wurden fiir die zu untersuchenden Lésungen zusétzlich die minimale und ma-
ximale Antwortzeit aufgefiihrt, um die absolute Streuung zu betrachten.

Dasselbe statistische Verfahren wurde auch beim Test der synthetischen Datenmenge
verwendet, welche aus 100 Datensétzen besteht. Die Zusammensetzung der synthetischen
Datenmenge verhalt sich relativ zur realistischen Datenmenge und ist deswegen nach ih-
rem Komplexitdtsgrad in sieben Stufen ansteigend gruppiert. In der Versuchsdurchfiih-
rung werden die Datensatze jeweils 100 Mal gelesen. Pro Komplexitdtsgruppe wurde der
Erwartungswert (Mittelwert) und der Variationskoeffizient ermittelt, um Riickschliisse auf
das Leistungsverhalten bei zeitlich-raumlicher Skalierung der getesteten Implementierun-
gen zu erhalten.?

5.2.3 Vergleich mittels Benchmarks

Die Fallstudie von Floratou et al. [Flo+12] unterscheidet sich in der Versuchsanordnung
deutlich von den bisher vorgestellten Beispielen. Die Autoren untersuchten das Skalie-
rungsverhalten von relationalen und NoSQL-Datenbanksystemen (in dieser Studie: Spal-
tenfamilien- und dokumentorientiert) beispielhaft anhand von zwei Benchmarks (TPC-H
und YSCB), um damit ein moglichst grofies Anwendungsspektrum aus dem Bereich Big
Data abzubilden. Die Benchmarks sind so gewihlt, dass die Arbeitslast moglichst realitéts-
nah ist. Fiir den Test von RDBMS wurde das TPC-H Benchmark ausgewéhlt, welches ein
Entscheidungsunterstiitzungssystem (DSS) simuliert.®> Beim YCSB-Framework, welches
zum Test der nicht-relationalen Systeme verwendet wurde, sind zur Simulation einer da-
tenintensiven Anwendung fiinf Arbeitslasten definiert worden und sollen so OLAP- und
OLTP-Anwendungen simulieren.3¢

Der Leistungsvergleich mittels TPC-H Benchmark erfolgte {iber die relationale Daten-
bank und die Spaltenfamilien-Datenbank. Sie bietet eine SQL-Schnittstelle an und ist somit
auch fiir dieses Benchmark qualifiziert. Beim Test wurden die 22 lesenden Abfragen des
TPC-H Benchmark mit unterschiedlichen Datenmengen (250 GB, 1 TB, 4 TB, 16 TB) jeweils
zwei Mal ausgefiihrt. Diese Datenmengen werden in der Studie als TPC-H Skalierungs-
faktoren bezeichnet. Aus der Summe der ermittelten Antwortzeiten pro Skalierungsfaktor
berechnen die Autoren sowohl das standardisierte arithmetische als auch das standardi-
sierte geometrische Mittel, welches bei einer zu erwartenden schiefen Verteilung der Da-
ten einen aussagekriftigeren Mittelwert darstellen soll. Der geometrische Mittelwert Zgeom
ist definiert als:

Die Standardisierung der Mittelwerte ist notwendig, weil der Erwartungswert hinsicht-
lich der unterschiedlich grofsen Datenmengen und des gewéhlten Datenbanktyps variiert
und dadurch eine Vergleichbarkeit gewéahrleistet werden soll. Die standardisierte Zufalls-
variable Z mit einem Erwartungswert F(X) = p und Varianz V(X) = o? ist definiert
als:
X —p
o

Die Abbildung 5.5(a)* zeigt das standardisierte arithmetische Mittel der Antwort-
zeiten fiir die unterschiedlichen TPC-H Skalierungsfaktoren beim Vergleich einer nicht-
relationalen Losung (,HIVE”) und relationalen Losung (,PDW*). Die Ergebnisse sind auf

7 —

#Vgl. [Fio+16]

%Giehe hierzu auch Abschnitt 3.2.3
%Siehe hierzu auch Abschnitt 2.2

¥ Abbildung entnommen aus [Flo+12]
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Abbildung 5.5: Ergebnisse fiir zwei Datenbanken im TPC-H Benchmark
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Abbildung 5.6: Arbeitslast (95% Scan-Operationen und 5% Append-Operationen)

den Wert von PDW beim Skalierungsfaktor 250 normalisiert. Die Abbildung 5.5(b)* zeigt
den gleichen Sachverhalt, jedoch wurde in diesem Fall das standardisierte geometrische
Mittel fiir die Antwortzeiten verwendet.

Mit dem YCSB-Framework wurden drei Losungen verglichen: eine relationale Daten-
bank sowie zwei Konfigurationen einer dokumentorientierten Datenbank. Alle drei Lo-
sungen werden typischerweise fiir OLAP-/OLTP-Anwendungen eingesetzt. Zur Simu-
lation einer solchen Anwendung wurden fiinf Arbeitslasten definiert, die sich beziiglich
ihrer prozentualen Zusammensetzung an Lese-, Schreib- und Scanoperationen unterschei-
den. Dartiiber hinaus ist bei diesem Versuch erwdhnenswert, dass durch den Test von zwei
dokumentorientierten Datenbanken der Grad des Einflusses ihrer Konfigurationseinstel-
lungen ermittelt wurde. In diesem Szenario wurde die Latenz von verschiedenen Daten-
operationen unter steigender Anzahl auszufithrender Datenoperationen pro Zeiteinheit
verglichen. Im Ergebnis stellen die Autoren fest, dass relationale Datenbanken im stan-
dardisierten Test performanter als NoSQL-Datenbanken sind. Letztere besitzen jedoch die
besseren Fahigkeiten zur Skalierung, wie in Abbildung 5.6 am Beispiel einer Arbeitslast

zu sehen ist. 40

5.3 Kiritische Auseinandersetzung

Die Autoren des YCSB-Framework fiithren an, dass die Entwicklung eines Benchmarks zur
Erhebung vergleichbarer Metriken nicht trivial ist. Dies geschieht vor dem Hintergrund,
dass bisherige Leistungsvergleiche keine realistische Arbeitslast abbilden konnten und die

38Abbildung entnommen aus [Flo+12]
39Abbildung entnommen aus [Flo+12]
Vgl. [Flo+12]
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Abbildung 5.7: Geschlossenes und offenes System im Vergleich

Ergebnisse solcher Mikro- oder Makro-Benchmarks als nicht hinreichend aussagekraftig
angesehen wurden.*! Das YCSB-Framework ist, wie andere standardisierte Leistungsver-
gleiche (TPC) auch, als geschlossenes System konzipiert. Im Zusammenhang mit dem Test
von Datenbanken ist damit gemeint, dass eine bestimmte Anzahl an Benutzern (Threads)
wiederholend Abfragen gegen das zu testende Systeme absetzt, ein Ergebnis zu dieser Ab-
frage erhilt und dieses weiterverarbeitet. Erst danach wird eine neue Abfrage durch einen
Benutzer gestellt (siehe Abbildung 5.7(a)*?). Im Gegensatz dazu steht ein offenes System,
bei dem die Anfragen nicht in Intervallen, sondern in zufilliger zeitlicher Reihenfolge in
einem bestimmten Zeitintervall gestellt werden, wie in Abbildung 5.7(b)** dargestellt. Ein
offenes System entspricht auch dem beobachteten Anwendungsszenario, wie beispiels-
weise im technischen Betrieb von Sozialen Medien.**

5.3.1 Coordinated Omission Problem

Das Coordinated Omission Problem beschreibt den Fall, wenn in einem geschlossenen Sys-
tem die Abfragen synchron an das zu testende System abgesetzt werden und es gleich-
zeitig in dem zu testenden Datenbanksystem zu Unterbrechungen und Verzogerung bei
der Anfragenverarbeitung kommt. Aufgrund der Synchronizitdt der Abfragen in einem
geschlossenen System wird ein sogenannter , Hiccup” (Schluckauf) nur unzureichend er-
fasst und verzerrten so die Ergebnisse der Leistungsmessung.®®

Die Abbildung 5.8 verdeutlicht diese Verzerrung in der Leistungsmessung aufgrund
fehlender Messwerte durch die Synchronizitit der Abfragen. Hierfiir wurde in der Fall-
studie von Friedrich et al. [FWR17] ein Szenario geschaffen, welches einen Hiccup simu-
liert. Am Beispiel einer alten Version des YSCB-Frameworks (Messwerte als roter Kreis
in der Abbildung dargestellt) wurde dieses Phanomen analysiert, in der die Abfragen
synchron abgefeuert werden, und eines Werkzeuges (Messwerte dargestellt als blaues
Kreuz), welches die Abfragen asynchron sendet.*” Die Simulation eines Hiccups wurde
durch Erweiterung des YCSB-Frameworks (,SickStore”) bewerkstelligt, welches alle 30
Sekunden einen Hiccup von 1 Sekunde Lange nachahmt. Ebenfalls als Erweiterung des

“Vgl. [Coo+10]

42Abbildung entnommen aus [FWR17]

43Abbildung entnommen aus [FWR17]

Hyel. [FWR17]

¥Vel. [FWR17]

46Abbildung entnommen aus [FWR17]

“Nach Aussage von Friedrich et al. ist in der aktuellen Version des YCSB-Frameworks die Implementie-
rung des Testablaufs so abgedndert worden, dass das Coordinated Omission Problem gemindert wurde. Das
grundsitzliche Problem ist nach Auffassung der Autoren damit nicht behoben, so dass das YSCB-Framework
weiterhin als geschlossenes System betrachtet werden muss.
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Abbildung 5.8: Das Coordinated Omission Problem

YCSB-Frameworks wurde ein Werkzeug (,NoSQLMark”) erschaffen, welches asynchron
die Abfragen verschickt und die Leistungsmessung zusétzlich durchfiihrt.

5.3.2 Validierung des YCSB-Frameworks

Eine Leistungsanalyse von Datenbanken unter Zuhilfenahme von Werkzeugen wie dem
YCSB-Framework basiert auf unterschiedlichen Annahmen beziiglich des zu testenden
Datenbanksystems, der zugrunde liegenden Infrastruktur und Netzwerktopologie sowie
des Testszenarios. Hierzu zeigen Wingerath et al. in einer kritischen Analyse des Bench-
markings von NoSQL-Datenbanken [Win+15], dass die erwdhnten Annahmen, wenn sie
nicht zutreffen, ungenaue Ergebnisse in der Leistungsmessung zur Folge haben. Dartiiber
hinaus sei es wichtig, nicht nur das Messverfahren zu betrachten, sondern auch die Im-
plementierung der Werkzeuge zur Leistungsanalyse kritisch zu hinterfragen. Beispielhaft
hierfiir steht der Umgang mit Transaktionen oder das Lesen veralteter Daten.*

Mit den Begriffen Staleness oder Stale Read bezeichnet man den Umstand, wenn bei ei-
ner Leseoperation bereits veraltet Datenobjekte oder Werte zurtickgeliefert werden. Das
geschieht immer dann, wenn in einem Datenbanksystem, welches aus mehreren repli-
zierenden Knoten besteht, ein Datensatz nicht auf allen Knoten aktualisiert ist. Dieses
Zeitfenster, in dem noch nicht alle Knoten aktualisiert sind, wird als Staleness Window
bezeichnet. Diese Betrachtungsweise entspricht der Definition einer Data-centric Staleness
und steht im Gegensatz zu einer Client-centric Staleness, wie sie im YCSB-Framework defi-
niert ist*. In diesem Fall wird betrachtet, wie lange nach einer erfolgten Schreiboperation
ein veralteter Datensatz zuriickgegeben wird.™

Es existieren fiir beide Betrachtungsweisen von Staleness unterschiedliche Verfahren
zur Untersuchung mittels Einsatzes des YCSB-Frameworks. Beide Ansétze haben gemein-
sam, dass sie keine exakten Werte liefern, sondern immer nur eine obere und untere zeit-
liche Grenze definieren, in welcher ein Lesen veralteter Daten moglich ist.

e Data-centric Staleness: Das Verfahren zur Betrachtung von Data-centric Staleness
beruht auf der Annahme, dass in einem System bestehend aus verschiedenen Kno-
ten und der YCSB-Instanzen fiir die lesenden und schreibenden Clients die System-
uhrzeiten vollkommen synchronisiert sind. Jeder Datensatz, der geschrieben wird,

¥Vgl. [Win+15]

“Wingerath et al. beziehen sich hierbei auf die Standardversion des YCSB-Frameworks bestehend aus Tier
1 bis 4, wie in Abschnitt 3.2.1 beschrieben.

Pvel. [Win+15]
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(a) Aufbau des Messverfahrens fiir Data-centric (b) Aufbau des Messverfahrens fiir Client-centric Stalen-
Staleness ess

Abbildung 5.9: Messverfahren zur Ermittlung der Staleness nach Schreiboperationen

ist mit einem Zeitstempel versehen. In diesem Modell errechnet sich das Zeitfenster
fiir Staleness als Differenz zwischen dem letzten Stale Read und dem Zeitpunkt, an
dem der Datensatz auf dem schreibenden Client generiert und abgesendet wurde,
wie schematisch in Abbildung 5.9(a)’! dargestellt. Trotz der vollkommen synchro-
nisierten Systemuhrzeiten auf den Knoten und Clients liefert dieses Vorgehen nur
einen angendherten Wert, weil der Zeitstempel jener Zeitpunkt ist, bei dem der Da-
tensatz im Client generiert wurde, bevor er iibertragen und durch die Datenbank
verarbeitet wurde. Jedoch ist fiir ein prézises Ergebnis der Zeitpunkt erforderlich,
an dem der Datensatz in der Datenbank fertig geschrieben und verarbeitet wurde.>

e Client-centric Staleness: Das Verfahren zur Betrachtung von Client-centric Staleness
basiert auf dem Prinzip der Benachrichtigung zwischen schreibendem und lesen-
dem Client. In diesem Fall wird ein Dienst (Apache ZooKeeper™) genutzt, mit dem
die Architektur einer Warteschlange implementiert wurde. Uber Nachrichten wird
der geschriebene Wert in zeitlichen Intervallen auf allen Knoten abgefragt. Findet er
keine Ubereinstimmung, gibt der lesende Client die Nachricht zuriick in die War-
teschleife, so dass diese zu einem spéteren Zeitpunkt wieder als Nachricht an den
lesenden Client gesendet wird. Findet der lesende Client eine Ubereinstimmung,
sendet er eine Nachricht an den schreibenden Client zur Bestdtigung. In Abbildung
5.9(b)>* ist zu sehen, dass die gewihlte Architektur zur Leistungsmessung nach-
teilig ist, weil die Nachrichten durch ein Netzwerk gesendet werden und sich die
Netzwerklatenz aufsummieren kann. Zusitzlich hierzu addiert sich je nach Last die
Verweildauer in der Warteschlange des Dienstes.®

51Abbildung entnommen aus [Win+15]
2Vgl. [Win+15]
Bhttps://zookeeper.apache.orqg/
54Abbildung entnommen aus [Win+15]
»Vgl. [Pat+11], [Win+15]
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6 Fazit

Die vorliegende Thesis vermittelt ein strukturelles Verstindnis des Leistungsbegriffs im
Kontext von NoSQL-Datenbanken. Die Heranfiihrung an den Begriff der Leistung erfolg-
te tiber die Anforderungen, die an nicht-relationale Datenbanksysteme gestellt werden,
die verschiedenen Typen von NoSQL-Datenbanken und ihre typischen Eigenschaften. Ein
Schwerpunkt lag in dieser Arbeit in der Vorstellung von speziellen Systemqualitdten fiir
nicht-relationale Datenbanken und in der Beschreibung ihrer Konfigurationsmoglichkei-
ten. Am Beispiel der Schreib- und Lesegeschwindigkeit wurden konkret die Einflussmog-
lichkeiten verschiedener Konfigurationen aufgezeigt, wie zum Beispiel die Konfiguration
von genutzten Speichermedien und das Loggingkonzept, welches fiir den persistenten
Speicher verwendet wird.

Die Auswahl der vorgestellten Methoden und Vorgehensmodelle erfolgte nach dem
Gesichtspunkt der wissenschaftlichen Relevanz und Akzeptanz. Gleichzeitig sollte die
Anwendbarkeit und Zweckmafiigkeit fiir einen Leistungsvergleich von NoSQL-Daten-
banken mittels Messung und Bewertung gegeben sein. Bei der Einfithrung in das tech-
nische Werkzeug, das YCSB-Framework, ist darauf geachtet worden, einen voll umfangli-
chen Uberblick der Architektur und ihrer Erweiterungen zu geben. Diese Thesis versteht
sich somit als Grundlage zu einem experimentellen Vorgehen, um Losungen fiir Daten-
banksysteme hinsichtlich ihres Leistungsverhaltens iterativ zu erforschen.

Die Betrachtung der Leistungsmessung im Querschnitt widmete sich insbesondere der
Beschreibung der Arbeitslast aufgrund ihrer Relevanz im Testaufbau: Sie sollte das Abbild
des realistischen Anwendungsszenarios sein. Der Aspekt der Schreib- und Lesegeschwin-
digkeit, welcher sich durch alle Kapitel zieht, wurde insgesamt ausfiihrlich beschrieben,
wenngleich eine inhaltliche Abgrenzung in den jeweiligen Kapitel schwierig war. Die Leis-
tungsanalyse von NoSQL-Datenbanken ein sehr junges Forschungsfeld ist und erst mit Er-
scheinen des YCSB-Frameworks Gegenstand wissenschaftlicher Untersuchung geworden
ist. Weitere wiederkehrende Bezugspunkte innerhalb dieser Arbeit sind die Skalierbarkeit
und Datenkonsistenz. Diese Aspekte werden ausfiihrlich im Kapitel Leistungsbewertung
der Rohdaten und Metriken behandelt und haben dadurch einen konkreten Bezug zu an-
wendungsbezogenen Fragestellungen. Die vorgestellten Verfahren versuchen den aktuell
verfiigbaren Stand der Literatur wiederzugeben (Stand: Mai 2017).

An dieser Arbeit ist kritisch zu betrachten, dass der Leistungsbegriff fiir NoSQL-Daten-
banken ausschliefilich {iber quantitative Merkmale, wie Datenmenge und Ausfithrungs-
geschwindigkeit, definiert wurde. Dies liegt zum einen an der inhaltlichen Abgrenzung
dieser Arbeit und zum anderen auch an der Auswahl der zur Verfiigung stehenden Litera-
tur. Die systematische Untersuchung qualitativer Merkmale eines Datenbanksystems, wie
zum Beispiel die Méachtigkeit der zur Verfligung stehenden Abfragesprachen und Schnitt-
stellen fiir eine Datenbankimplementierung, wird hoffentlich in Zukunft verstarkt wissen-
schaftliche Beachtung finden wird. Weil Qualitdtsdefinitionen im Vordergrund standen,
soll diese Literaturstudie als Ermutigung verstanden werden, die theoretische Ausfiih-
rung mit konkreten Fallstudien zu untermauern. Die Validierung dieses Methoden- und
Werkzeugkastens kann Gegenstand weiterer wissenschaftlicher Untersuchungen sein.

Fiir die Zukunft ist anzunehmen, dass die Popularitdt von NoSQL-Datenbanksystemen
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weiter ansteigen und dies zu einer weiteren technologischen Evolution in diesem Be-
reich fithren wird. Interessant wird hierbei sein, in denen nicht-relationale Datenbanken in
Bereiche vorriicken kénnen, wo bisher relationale Datenbanken beim Leistungsvergleich
besser abschneiden und ob umgekehrt, ob relationale Datenbanken in jene Bereiche auf-
schliefSen konnen, in denen NoSQL-Datenbanken derzeit leistungsméfig fithrend sind.
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