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ZUSAMMENFASSUNG

Big Data beschreibt einen derzeitigen Trend in der Informations  verarbeitung, bei dem
sehr groRe Mengen an unterschiedlich strukturierten Daten in einer sehr hohen Ge-
schwindigkeit verarbeitet werden. Die hierbei gestellten Anforderungen tberschreiten
immer haufiger die Kapazitat und die Leistungsféhigkeit von relationalen Datenban-
ken, die seit Jahrzehnten erfolgreich in der Datenverarbeitung eingesetzt werden.
Fuhren de Internetunternehmen  sahen sich deshalb zu Beginn dieses Jahrtausends
dazu gezwungen, neue Datenbanksysteme zu entwerfen , die auf die spezifischen An-
forderun gen von Big Data -Anwendu ngsfalle n ausgerichtet sind. Die Konzepte dieser
neuen Datenbanksysteme motivierte n die Entwicklung einer Vielzahl weitere r, nicht -
relationaler Datenbanksysteme , die heute unter dem Namen NoSQL -Datenbanken be-
kannt sind.

NoSQL -Datenbanken versprechen eine flexible Datenmodellierung,  eine hohe Verar-
beitungsgeschwindigkeit sowie eine lineare Skalierbarkeit und sind daher Mittelpunkt
eines derzeit anhaltenden Hypes um das Thema Big Data.  Allerdings existiert kaum
neutrale und qualitativ hochwertige Fachliteratur zu dieser Thematik, sodass tber die
Vor- und Nachteile der einzelnen Datenbanksysteme und deren korrekte Verwendung
kaum fachlich fundierten Aussagen vorliegen. Angesichts dieser Problematik ist der
Einstieg in die Wel t der NoSQL -Datenbanken mit einem unverhéltnismaRig hohe n
Aufwand und einer starken Fehleranfalligkeit verbunden.

Ziel dieser Arbeit ist es , den Einstieg in die komplexe NoSQL-Thematik zu erleichtern
und somit die hohen Investitionskosten zu  senken, die derzeit mit dem Einsatz eines
NoSQL -Datenbanksystems verbunden sind. Durch eine methodische Aufarbeitung der
diesen Systemen zugrunde liegenden Konzepte kdnnen allgemeingiltige A ussagen zu
den Vor- und Nachteile n der verschiedenen Datenbanksysteme getroffen und somit
das derzeitig vorhandene Fachwissen nicht nur erweitert, sondern vor allem qualitativ
aufgewertet werden. Basierend auf den Erkenntnissen der konzeptuellen Aufarbei-

tu ng werden dartber hinaus dringend benétigte Modellierungsmuster erstellt, mit de-
ren Hilfe konzeptuelle Datenmodelle systematisch in die logischen Datenmodelle der
verschiedenen Datenbanken Uberfuhrt werden kdnnen. Die in dieser Arbeit gewonne-
nen Erkenntnis se werden abschlieRend in eine m Kriterienkatalog zusammengefasst,
mit dem selbst unerfahrene Anwender in die Lage versetzt werden, aus der Vielzahl

an derzeit verfigbaren Datenbanksystemen das fiir einen bestimmten Anwendungs-
fall ideale System auswahlen zu kénnen. Dank der klare n Herausstellung der Vor - und
Nachteile der verschiedenen Systeme leistet diese Arbeit einen wertvollen Beitrag zur
Versachlichung der NoSQL -Diskussion.







ABSTRACT

Big Data describes a recent trend in information processing whereby ahu  ge amount of
differently structured data is processed at a very high velocity. The given requirements

this kind of information processing demands , tend to exceed the capacity and perfor-

mance of relational databases at a more frequent rate, which had succes sfully been
used in data handling for decades. Therefore, at the beginning of the millennium, lead-

ing e-commerce businesses felt compelled to develop new database systems, which are

aligned to specific requirements of Big Data -use cases. The concept of these new data-
base systems motivated the development of a multitude of non  -relational database sys-

tems, which are nowadays known as NoSQL databases.

NoSQL databases promise flexible data modeling, high processing speed and linear
scalability. Therefore, they are the center of a currently ongoing hype around the topic
of Big Data. However, there is hardly any neutral - and specialized literature of high
quality for the above -mentioned topic. As a result, there is no qualitative evidence on
the advantages and dis advantages of each database system and their correct applica-
tion. Due to this difficulty, accessing the world of NoSQL  databases is associated with
a disproportionate effort and a high susceptibility to errors.

The goal of this t hesis is to facilitate the access to the complex topic of NoSQL and to
reduce the high investment costs, which are currently associated with the implemen-
tation of NoSQL databases. Through a methodical reappraisal of the underlying con-
cepts of these systems, universal statements towards advantages and disadvantages
of the different database systems can be made and therefore, existing expert knowledge
can not only be extended, but especially be enhanced qualitatively. Based on the in-
sights of the conceptual r eappraisal, urgently needed modeling patterns are created,
whereby conceptual data models can be systematically converted into logical data mod-
els for each of the databases. The knowledge, which is gained within this thesis, is
summarized conclusively in a set of criteria with which even inexperienced users are
enabled to choose the ideal system for a specific use case from the multitude of cur-
rently available database systems. Through the clear emphasis on advantages and dis-
advantages of the different syst ems, this thesis serves as a valuable contribution to-
wards the objectification of the NoSQL  discussion.
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EINFUHRUNG

Kapitelinhalt

x  Big Data
x  NoSQL-Datenbanken
x  Problemstellung und Zielsetzung

Der Begriff Big Data entwickelte sich in den letzten Jahren zum absoluten Top  -Thema
in der IT -Welt [29, 66] und ist spatestens seit Bekanntwerden der Uberwachungs - und
Spionageaffare der National Security Agency (NSA) auch in den Fokus der offentlichen
Wahrnehmung geriickt . Big Data beschreibt sehr gro3e Datenmengen, die zum Ge-
winn entscheidungsrelevanter Informationen aus unterschiedlichen Quellen erfasst,
gespeichert, analysiert und vis ualisiert werden kdnnen. Diese Informationen kénnen
von Unternehmen herangezogen werden, um neue Geschaftsfelder zu identifizieren
Geschaftsprozesse zu optimieren oder um Wettbewerbsvorteile durch eine bessere
Kundenbeziehung zu erzielen. In der Forschung kénnen  Daten aus Versuchen, Simu-
lationen und Messungen wesentlich umfangreicher als bisher ausgewertet und somit
neue Erkenntnisse gewonnen werden. Behdrden erhof fen sich dagegen wichtige Infor-
mationen zur Kriminalitats - und Terrorismusbekdmpfung. Die Auswertung der in ei-
ner zunehmend digitalisiert en Welt anfallenden D atenmenge verspricht ein derart
grol3es Gewinnpotenzial , dass um den Begriff Big Data ein regelrech ter Hype entstan-
denist Ni cht selten ist vom a¥[b5 alerdemBuishrichenesen Zei t al
aneuen Gol d58pdiefRedb.e s 0

Big Data Analysen unterscheiden sich vom klassischen  Data Mining im Business In-
telligence in der Datenmenge, der Verarbeitungsgeschwindigkeit und der Datenviel-
falt (Abbildung 1.1) [64].
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Abbildung 1.1: Charakteristische Eigenschaften von Big Data

Datenmenge

Big Data beschreibt in erster Linie die extrem grof3en Datenmengen, die in immer
mehr Datenbanken von Unternehmen, Instituten und Behdrden verarbeitet werden
missen. Durch die rasante Weiterentwicklung und Verbreitung v on Informations - und
Kommunikationstechnologien ist gegenwartig ein exponentielles Wachstum [63] die-
ser Datenmenge zu beobachten. Treibende Faktoren fir diese Informationsflut sind
unter anderem das Web 2.0, mobile Endgeréte und Sen sornetze.

Soziale Netzwerke, Videoplattformen, Onlineversandhauser, Wikis und &hnliche Web
2.0-Plattformen generieren taglich mehrere Petabyte an Daten. Langst kénnen die
Dienste fuhrender Plattformen nur noch  unter Zuhilfenahme einer Vielzahl weltweit
verteilte r Rechenzentren bereitgestellt werden. Die flachendeckende Verbreitung des
Internets sowi e die Zunahme mobiler Endgerate ermdglicht einen nahezu permanen-
ten und ortsunabhangige n Zugriff auf diese Plattform en, die aus dem Alltag unserer
Informations - und Wissensgesellschaft nicht mehr wegzudenken sind. Dartiber hinaus
sind zunehmend mehr mobile Endgerate in der Lage , mithilfe standortbezogener
Dienste den realen Alltag mit  zusatzlichen Informationen aus dem Internet  anzurei-
chern. Die Fortschritt e im Bereich der sogenannten Augmented Reality (engl. erwei-
terte Realitat) verringern nicht nur die Liicke zwischen realer und virtueller Welt, sie
lassen die zu verarbeitende Datenmenge weiter anwachsen. Einen grof3en Anteil an
der gegenwartigen Datenexplosion hat auch die zunehmende Integration von Sensoren

in Alltagsgege nstdnde n, wie beispielsweise Kleidungsstiicke n oder Haushaltsgeraten .
So bieten GPS-Sensoren in Sportschuhen [133] die Moglichkeit, die Laufleistung in
Echtzeit zu Uberwachen und diese Daten anschlieBend am Computer auszuwerten .
Parallel hierzu sorgt die RFID -Technologie gegenwartig in der industriellen Fertigung
[154] und in der Logistikbranche fir eine zunehmende Rationalisierung von Geschéfts-
prozessen. Durch die kontaktlose Ubertragung von Paketinformati ~ onen kénnen Ver-
sandunternehmen immer mehr Schritte im Zustellungsprozess automatisieren und in-
folgedessen nicht nur Kosten einsparen, sondern auch den Kundenservice  dank einer
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gestiegenen Transparenz erh6hen. Nach der Vision des Internet der Dinge werden Ge-
genstande in den kommenden Jahren nicht mehr nur passiv, sondern auch vermehrt
aktiv mit ihrer Umgebung kommunizieren. Das Potenzial dieser Smart Objects ist da-
bei kaum absehbar und pragt die gegenwartigen Entwicklungsbereiche Industrie 4.0,
Smart Living und vernetzter Autoverkehr [62]. Hinzu kommt die gewaltige Daten-
menge, die Sensornetze in wissenschaftlichen Einrichtungen wie CERN oder NASA
generieren.

Die beschriebene Entwicklung von Informations - und Ko mmunikationstechnologien
fuhrt zu einem erleichterten  Zugang zu Metainformationen , die Uber einzelne Perso-
nen gesammelt werden kdnnen . Der sogenannt e Jda&3] enestMen-
schen wéachst durch die Aufzeichnung seines Surfv erhaltens im Internet, seiner Bewe-
gungsprofile im Alltag sowie seiner virtuellen und realen Eink&ufe. Die mithilfe dieser
Daten erstellten personenbezogenen Profile ermdéglichen eine Verbesserung des Ser-
viceumfangs von Informations - und Kommunikationssystem en und kénnen von Un-
ternehmen zur Intensivierung ihrer Kundenbeziehungen herangezogen werden. Per-
sonenbezogene Profile besitzen jedoch nicht nurim E -Commerce eine steigende Bedeu-
tung, auch Behoérden verarbeiten zunehmend mehr personenbezogene Daten, um bei-
spielsweise Straftaten aufk laren oder verhindern zu kénnen. Der Informationsgehalt,
der durch die Auswertung dieser Daten gewonnen werden kann, ist derart wertvoll,
dass immer mehr Metainformationen gesammelt und verarbeitet werden und somit
die generierte Datenmenge standig weiter ansteigt. Der hierbei von Unternehmen und
Behorden betriebene Aufwand sowie die hieraus resultierende Datenschutzproblema-
tik rucken verstarkt in den Fokus der offentlichen Wahrnehmung.  Berichte Uber
Google Street View, ACTA oder die NSA zogen nationale und internationale Proteste
auf gesellschaftlicher und politscher Ebene nach sich.

Geschwindigkeit

Neben der steigenden Informationsflut, die  infolge von Web 2.0 Plattformen, mobile n
Endgerate n und Sensornetzen erzeugt wird, ist die hohe Geschwindigkeit , mit der
diese Daten gesammelt, verarbeitet und wieder bereitgestellt werden missen, charak-
teristisch fur Big Data. So missen fihrende Internetplattformen wie Twitter und
YouTube nicht nur Gber 347.000 Tweets [97] beziehungsweise Uber 100 Stunden Vi-
deomaterial [185] pro Minute an neuen Daten verarbeiten, sie missen ihren Nutzern

e

di ese Daten anschlieCend, wie im Beispiel

gung stellen. Fallstud ien von Google [22] und Amazon [104] belegen, wie sensibel Be-
nutzer auf ge ringste Verzégerungen der Webplattformen reagieren. Wenige Millise-
kunden Latenz reichen demnach aus, um deutliche Rickgénge bei den Benutzerinter-
aktionen zu registrieren und  dadurch einen signifi kanten finanziellen Schaden sowie
einen Vertrauensverlust bei den Kunden zu verursachen  [45]. Ahnlich verhélt es sich
mit den Ergebnissen , die aus Big Data Ana lysen gewonnen werden. Wurden im Be-
reich des Business Intelligence noch vor einiger Zeit Statistiken und Auswertungen
von Umsétz en und Benutzerverhalten am Ende eines Tages, Quartals oder Jahres er-
stellt, wird inzwischen immer haufiger eine Echtzeitanalyse dieser Daten gefordert.

Schatt

von Tw
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Systeme wie Google Analytics [72] und Facebook Insights [86] ermdéglichen es Betrei-
bern einer Webseite, Statistiken Uber Benutzergruppen, C lick -Stream -Analysen und
Suchverhalten bereitzustellen, die auf erst wenige Sekunden alt en Daten basieren.
Hierdurch hofft man frihzeitig Erkenntnisse Gber Kundenbedurfnisse , Markte ntwick-
lungen und den Erfolg von WerbemalRnahmen zu erhalten , die einen entscheidenden
Wettbewerbsvorteil gegentiber der Konkurrenz bedeuten  kénnen.

Datenvielfalt

Die dritte typische Eigenschaft von Big D ata ist die groRRe Vielfalt der zu verarbeiten-
den Daten. Neben strukturierten Informationen mit tabellarischem Aufbau, welche

die Datenhaltung der vergangenen Jahrzehnte pragten , verarbeiten Informations - und
Kommunikationssysteme heutzutage zunehmend mehr sogenannte unstrukturierte
beziehungsweise semistrukturierte Daten . Zu diesen zdhlen benutzergenerierte In-
halte wie Statusmeldungen, Emails und Dokumente , aber auch Logdateien, Sensorda-
ten sowie Bild - und Videomaterialien. So haben sich zum Beispiel die im Bereich des
Business Intelligence herangezogenen Daten, mit denen sich im Einzelhandel das
Kaufverhalten von Kunden analysieren lasst, mit dem Aufkommen von Onlineshops
massiv gewandelt. Wurden friher vorwiegend strukturierte Informationen wie Kun-
denstamm daten und getatigte Transaktionen erfasst , kombiniert und ausgewertet,
werden heutige Kundenprofile mit einer gro3en Vielfalt von unterschiedlichen, we-
sentlich persodnlicheren Daten angereichert. Im Bereich des Web  Analytics werden
Log-Dateien, C lick -Stream -Daten und Trackinginformationen herangezogen, um zu
bestimmen, wie der Kunde auf die Seite gelangt ist , welche Bereiche er angesehen hat
und wie er durch Werbung, Bewertungen und Webseitengestaltung beeinflusst wurde
[114]. Im Idealfall korrelieren diese Daten mit Kunden -, Surf- und Suchprofilen, die
von externen Dienstleistern, wie beispielsweise sozialen Netzwerken, bereitgestellt
werden. Die so gewonnenen Daten unterscheiden sich in ihrem Aufbau und ihrer Viel-

falt deutlich von den strukturierten Daten, die mithilfe von traditionellen Mitteln , wie
personalisiert en Kundenkarten und Transaktionsanalysen , gewonnen werden.

1.1 NoSQL-Datenbanken

Der Wandel in der Informations - und Kommunikationsverarbeitung , der durch den
Begriff Big Data beschrieben wird, betraf zu Beginn des 21. Jahrhunderts zunachst
fuhrende Internetun ternehmen wie Google, Amazon und Yahoo sowie soziale Netz-
werke wie Facebook, LinkedIn und Twitter. Vor allem die diesen Webseiten zugrunde
liegenden Datenbanken, deren Markt bereits seit Jahrzehnten von relationalen Da-
tenbanken dominiert wird, wurden infol ge der teilweise extremen Anforderungen an
ihre Belastungsgrenzen gefiihrt. Google bendtigte beispielsweise ein tiber mehrere tau-
send Maschinen verteiltes Datenbanksystem, das in der Lage ist , die gigantische Da-
tenmenge von tber sechzig verschiedenen Produkt en und Projekte n, wie Google Earth,
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Google Analytics und dem Google Index , effizient verarbeiten zu kénnen . Da beste-
hende Datenbank systeme diesen sehr hohen Ansprichen nicht gerecht wurden , ent-
wickelte das Unternehmen mit dem Column Family Store Bigtable [30] ein eigenes
Datenbanksystem, dessen Implementierungskonzept im Jahr 2006 veroffentlicht
wurde. Auch Amazon sah sich zu diesem Zeitpunkt mit &hnlichen Herausforderungen
konfrontiert . Viele unterneh menskritische Dienste und Daten des Onlineshops, wie
Bestsellerlisten, Einkaufswa gen, Benutzervorlieben, Verkaufs zahlen und Produktka-
taloge, mussten innerhalb riesiger Cluster verteilt werden. Da auch nur kurzzeitige
Ausfélle dieser Dienste massive finanzi elle Schaden nach sich ziehen wirden, stand
vor allem die Hochverfiigbarkeit dieser Dienste im Fokus  des Interesses von Amazon .
Weil sich traditionelle Datenbanken I6sungen auch hier als ineffizient erwies en, entwi-
ckelte Amazon den hochverfigbaren Key Value Store Dynamo [45] und stellte dessen
Konzept im Jahr 200 7 vor.

Auch wenn Big table und Dynamo bis heute ausschlieZlich innerhalb  ihrer Unterneh-
men eingesetzt und nicht zur freien Verfiigung gestellt wurden , haben die Veréffentli-
chungen von Google und Amazon fur ein hohes Interesse in der Open Source Commu-
nity gesorgt. Inspiriert von den Big table- und Dynamo -Konzepten wurden innerhalb
kurzester Zeit neue Datenbanksysteme entwickelt, veréffentlicht und in Unternehmen

wie Yahoo [36], Facebook [99], Twitter [172, 174] und LinkedIn [96] eingesetzt. Diese
Systeme werden auch als Web -Scale-Datenbanken bezeichnet und haben die Bewalti-
gungder aungeheur en Dat en mzitaljeesnm Tarabyte Weder Peta-
byte-B e r e [50]fzum Ziel. Aufgrund der steigenden Anforderungen an Informations -
und Kommunikationssysteme erhalten diese Datenbanken i n zunehmendem Male
auch auBerhalb von fuhrenden Internetunternehmen eine erhdhte Aufmerksamkeit,
weshalb sich inzwischen der von Joh an Oskarsson und Eric Evans im Jahr 2009 ein-
gefuihrte Begriff 8NoSQL0[153] fur diese ver teilten, nichtrelationalen  Datenbanksys-
teme etabliert hat. Diese Bezeichnung ist dabei nicht unumstritten und haufig auch
irrefihrend. Einerseits wurde der Begriff bereits 1998  von Carlo Strozzi fiir eine leicht-
gewichtige relationale Datenbank ohne SQL -Schnittstelle verwendet [165], anderer-
seits ist nicht die Anfragesprache SQL , sondern das relationale Datenbankmodell Ge-
genstand der Kritik der NoSQL Bewegung [161]. Auch wenn Strozzi daher die Bezeich-

nung aNoRELO f¢r diese neuen nicht r[¥bl,aheti onal en

sich dennoch di e B edzamutidnnausralgsataviteciEafflichén Grin-
den 8 durchgesetzt.

Innerhalb der NoS QL-Bewegung wird die Verwendung relationaler Datenbanken als
Al'l zweckwer kzeug ([26@]hie desDateréalt fung ketisieat! b &Apps
fur Smartphones, Web - und Desktopapplikationen, eingebettete Systeme oder Data
Warehouse Systeme, relationale Datenbanken dominieren sdmtliche Anwe  ndungsfalle
in allen IT -Bereichen der heutigen Zeit. Selbst wenn in bestimmten Anwendungsfallen
keine relationalen Daten vorliegen , wird haufig viel Zeit und Energie investiert, um
diese Daten mithilfe nicht selten komplexer Transformationen auf das relationale Da-
tenmodell abzubilden. Nach der Philosophie der NoSQL -Bewegung sollten Software-

0
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entwickler in solchen Féllen alternative Datenbank modelle in Betracht ziehen, die un-
ter Umstanden besser zu den Daten und Anforderungen der jeweiligen Anwendungen

passen (aUse t he r [8d]tDieses Unmaénkeh kamn daziféhren, dassd )

eine einzige Anwendung vers chiedene Datenbanksysteme einsetzt , die jeweils spezifi-
sche Teilanforderungen der Applikation abdecken . In diesem als Polyglot Persistence
bezeichneten Ansatz ist es durchaus Ublich, dass parallel zu  NoSQL-Datenbank en
auch relationale Systeme eingesetzt we rden, weshalbderBegri f f @ No SQL o
al s amNby ®QLO i nt erDieseclttarpeetation vinebt das Potenzial von
NoSQL -Datenbanken als Erganzung zu relationalen Datenbank  en in bestimmten An-
wendungsfallen hervor und beschreibt somit strenggen ommen nicht einzelne Daten-
banksysteme, sondern vielmehr die Systemarchitektur, in der diese Datenbanken ein-
gesetzt werden [153].

1.1.1 Definition

NoSQL-Datenbanken fehlt es jedoch nicht nur an einer kI aren, unstrittigen Bezeich-

nung, sondern auch an einer eindeutigen Definiton. Da adaes weder Gr
gani sationen gibt, die sich um ¢D]nistdieBangrr
lung an Systemen , die sich als NoSQL -Datenbank bezeichnen , entsprechend vielféltig.

Diese Datenbanken unterscheiden sich teilweise so stark in ihren Eigenschaften, dass

eine klare Definition des Begriffs sowie eine anschlieRende K lassifikation der Systeme

unerlasslich fiir das weitere Verstandnis dieser Arbeit sind.

Kombiniert man die am haufigsten zitier  te Definition des NoSQL -Archivs [50] mit der
gegenwartig verfligbaren Fachliteratur ~ [28, 153], ergeben sich in folgenden Kernpunk-
ten Ubereinstimmungen

A Kein relationales Datenmodell

A Schwache Schemarestriktionen ,
A Kein ACID -Transaktionsmodell |,
A Einfache Datenreplikation |,

A Horizontale Skalierbarkeit

Diese funf Eigenschaften zielen auf die gestiegenen Anforderungen von Informations -
und Kommunikationssysteme n des 21. Jahrhunderts ab [153].

i nzwi schen

emi en noch
i ffskl&rung
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Kein relationales Datenmodell und schwache Schemarestriktionen: Die Forde-
rung nach nichtrelationalen Datenmodelle n mit schwachen Schemarestriktionen st
auf die steigende strukturelle Vielfalt der zu verarbeitenden Daten zurtickzufihren.
Dank des Einsatzes von flexibleren Datenmodellen kénnen einerseits heterogene Da-
tensatze, wie sie gerade im Umgang mit semistrukturierten Daten typisch sind [148,
S.6], effizienter verwaltet werden und andererseits kann auf strukturelle Anderungen

mit einem wesentlich geringeren Aufwand reagiert werden. Diese Vorteile kdnnen de-
nen des sauber strukturierten relationalen Datenmodells beispielsweise in der agilen
Entwicklung von Webapplikationen Uberlegen sein, bei der die vergleichsweise haufig
auftretend en Schemaé&nderungen hohe Kosten verursachen kénnen. In solchen Féllen
kann ein bewusster Verzicht auf die Vorziige des relationalen Datenmodells, wie die
machtige Anfragesprache SQL oder das umfangreiche Typsystem, eine durchaus  kos-
teneffizientere Alternati ve darstellen.

Kein ACID -Transaktionsmodell , einfache Datenreplikation und horizontale
Skalierbarkeit: Der Verzicht auf ein ACID -kompatibles Transaktionsmodell ist den
steigenden Geschwindigkeitsanforderungen geschuldet. In Anwendungsféllen , in de-

nen nur s ehr einfache Lese- und Schreiboperationen ausgefuhrt werden und Daten
zudem keine hohen Konsistenzanforderungen besitzen, kann eine strikte Umsetzung
der ACID -Eigenschaften einen unnotigen Mehraufwand  darstellen . Vor allem in ver-
teilten Datenbanksystemen k ann in Anbetracht der erhhten Kommunikationskosten
ein Verzicht auf eine strikte Konsisten  z sinnvoll sein. Die Forderungen nach einfacher
Datenreplikation und horizontaler Skalierbarkeit basiert auf den steigenden Mengen

an Anfragen und Daten, die in viel en Anwendungsfallen verarbeitet werden missen.
Im Gegensatz zu relationalen Datenbanken sind NoSQL -Datenbanken von Beginn an
fur einen Einsatz in verteilten Systemen konzipiert. Diese Systeme sind deswegen in
der Lage, ohne den Einsatz zuséatzlicher Werkzeu ge und ohne Anpassungen auf Appli-
kationsebene, auf mehrere Server verteilt zu werden.

Haufig werden NoSQL-Datenbanken neben den finf oben genannten Eigenschaften
durch weitere Merkmale charakterisiert. So wird die freie Verfugbarkeit dieser Sys-
teme sowie deren einfache, von SQL abweichende Schnittstelle als typisch fiir NoSQL
Systeme angesehen [50]. Da es sich bei Dynamo und Bigtable jedoch um proprietére

Systeme handelt und in den vergangenen Jahren immer mehr NoSQL -Datenbanken
mit SQL -ahnlichen Anfragesprachen ausgestattet wurden, sind diese beiden Eigen-
schaften offensichtlich nicht fur alle Systeme bindend. Dennoch fallt auf, dass in

NoSQL-Datenbanken einfache, schliissel basierte Operationen dominieren [28].

Typisch fur NoSQL -Datenbanken ist dagegen deren hoher Spezialisierungsgrad. An-
gesichts ihrer schlanken Architektur und des geringeren Funktionsumfangs verfligen

sie zwar Uber kein so breites Anwendungspotenzial wie relationale Datenbanken, sie
erzielen jedoch wegen ihre Spezialisierung Vorteile bei der Geschwindigkeit und der
Verteilung .
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1.1.2 Klassifikation

Auch wenn relationale Datenbanken seit Jahrzehnten den Markt dominieren [166],
wurden immer wieder alternative Date nbanksysteme entwickelt, die gezielt die
Schwéchen des relationalen Datenmodells mit neuen Konzepten zu I6sen versuchten.
Zu den bekanntesten Vertretern gehtéren Objekt - beziehungsweise objektrelationale

Datenbanken, die aseit d e erste®@tzunehinande Adtatna-d i

t i v[®0Pzu relationalen Datenbanken darstellen , sowie XML - und Graphdatenban-
ken. Wahrend o bjektrelationale Datenbanken in der Lage sind, den sogenannten Im-
pedance Mismatch * zu beheben, wurden XML -Datenbanken entwickelt, um die  primar
durch das Internet vermehrt auftretenden semistrukturierten Daten  mithilfe von
XML -Dokumenten besser verarbeiten zu kénnen. Im Gegensatz hierzu sind Graphda-
tenbanken auf die Analyse von umfangreichen Beziehungen zwischen Objekten aus-
gelegt, wie sie bei komplexen Suchanfragen oder Freundschaftsempfehlungen in sozi-
alen Graphen auft reten kénnen.

Bei all diesen Systemen handelt es sich um nichtrelationale Datenbanken mit teilweise
schwacheren Schemarestriktionen, welche vorwiegend eine Alternative zum relationa-

len Datenbankmodell darstellen. Sie gentigen jedoch nicht den Leistungsfa  higkeitsan-
forderungen der NoSQL -Definition, da sie grofdtenteils weder ein von ACI D abweichen-
des Konsistenzmodell noch eine einfache Datenreplikation aufweisen und nicht ohne
groReren Aufwand horizontal skalierbar sind [28]. Zuséatzlich sind diese Systeme auf
eine schnelle und intensive Auflésung von Beziehungen und komplexen Objektverhal-
tensweisen spezialisiert . Damit unterscheiden sie sich von den Uberwiegend einfachen,
schlusselbasierten Da tensatzan fragen, wie sie fir Web-Scale-Datenbanken typisch
sind.

Alle gangigen Klassifikationen [28, 50, 74, 84, 101, 111, 170] orientieren sich bei der

Gruppierung von NoSQL-Datenbank en an deren Datenmodelle n. Auch wenn sich die
einzelnen Bezeichnung en sowie die Anzahl der Kategorien in diesen Arbeiten unter -
einander nicht immer gleichen, kristallisieren sich Uberwiegend drei Grupp en von
NoSQL-Datenbanken heraus, die im Folgenden als Key Value Stores, Document Stores
und Column Family Stores bezeichnet werden (Abbildung 1.2).

1 Der Impedance Mismatch beschreibt ein Problem in der Informatik, das durch den strukturel-
len Unterschied von Datenobjekten zwischen objektorientierten Programmiersprachen und
relationalen Datenbanken entsteht.
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1.1 NoSQL-Datenbanken

Key Value Stores Document Stores Column Family Stores
I 1
E Value Document X Column X Column Y
| | | |
Value Value Value
Eigenschaften Eigenschaften Eigenschaften
* Schlissel-Wert-Paare + Dokumente * Column Families
* Kein Schema + Flexibles Schema * Flexibles Schema
Datenbanken Datenbanken Datenbanken
* Dynamo + CouchDB * Bigtable
* Project Voldemort * MongoDB * HBase
* Redis * Cassandra
* Riak * Hypertable

Abbildung 1.2: Klassifikation von NoSQL-Datenbanken

Key Value Stores : Key Value Stores basieren auf einem sehr einfachen Datenmodell,
bei dem jeweils ein Schliissel auf einen einzigen Wert v erweist . Da dieser Wert in der
Regel beliebige Bytesequenzen annehmen kann, sind Key Value Stores entsprechend
vielseitig einsetzbar. Key Value Stores sind in der Lage , einzelne Datenséatze sehr effi-
zient und in hoher Geschwindigkeit zu verarbeiten. Der Nachteil dieser Systeme liegt
jedoch in ihrem minimalistische n Funktionsumfang. Beispiele fur Key Value Stores
sind Dynamo, Project Voldemort und Redis.

Document Stores  : Diese Systeme verwalten einzelne Datenséatze in sogenannten Do-
kumenten. Hierbei handelt es sich um strukturierte Sammlungen von Schlissel -Wert -
Paaren, die Uberwiegend im ausdrucksstarken JSON-Format abgelegt werden. Auf-
grund der daraus resultierenden hohen Flexibilitdt in der Datenmodellierung und der
relativ groBen Méchtigkeit der Systeme  stellen Document Stores eine Alternative zu
relationalen Datenbanken in Anwendung sfallen mit heterogenen Datensatzen dar. Zu
den bekanntesten Document Stores gehéren CouchDB und MongoDB.

Column Family Stores  : Column Family Stores sind eine Mischung aus Key Value
Stores, spaltenorientierten Datenbanken 2 und relationalen Datenbanken [50, S.7]. Ein
Datensatz wird durch eine Sammlung von Schliissel -Wert-Paaren beschrieben. Diese
konnen horizontal angeordnet und daher als Zeile in einer Tabelle dargestellt werden .

2 Spaltenorientierte Datenbanken speichern ihr e Daten physisch nicht zeilenweise, sondern
spaltenweise ab. Hierdurch besitzen diese Systeme Vorteile in Anwendungsgebieten, wie bei-
spielsweise Data Warehousing, bei denen haufig nur wenige Attribute von sehr vielen Daten -
satzen fur Berechnungen herangezo gen werden.
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Schlissel-Wert -Paare, die in mehreren Datensatzen vorkommen, kdnnen  dann spal-
tenweise zu sogenannten Column Families gruppiert werden . Column Family Stores
wurden fur die Verarbeitung sehr groRer Datenmengen entworfen und weisen eine
hohe Systemkomplexitat auf. Die im Laufe dieser Arbeit ndher vorgestellten Column
Family Stores sind Bigtable , HBase und Cassandra.

1.2 Problemstellung

Das Marktforschungsu nternehmen Gartner 3 wahlte NoSQL -Datenbanken zu einem
der wichtigsten Trends fur Informationsinfrastrukturen im Jahr 2013 [66]. Demnach
genielRen NoSQL-Datenbanken gegenwartig deren bisher gré3te mediale Aufmerk-

samkeit und folgen somit einem finf Phasen umfassenden Modell [65], das neue Tech-
nologien fur gewohnlich durchlaufen (Abbildung 1.3).

Erwartungshaltung

Technologischer Gipfel der Tal der Pfad der Erleuchtung Plateau der
Ausld iiber: Enttar 1gen Produktivitit
Erwartungshaltung

Zeit

Abbildung 1.3: Verlauf des Gartner Hype-Zyklus

Inderer st en Phase ( aT e c h nstoliteigeieste \fegffentlEhusglodes e r o)
ein Projektstart auf ein erhéhtes Interesse in der Fachwelt . Infolge weitere r Veréffent-
lichungen sowie der Entwicklung anderer, konzeptuell &hnlicher Systeme, riickt die

neue Technologie verstarkt in die Wahrnehmung einer breiteren Offentlichkeit. Eine
unsachliche und haufig Uberstirzte Berichte rstattung Uber erste Erfolgsgeschichten,

in denen Fehler und Schwierigkeiten im Umgang mit der neuen Technologie gerne

3 http://www.gartner.com
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verschwiegen werden, sorgeninderzw ei t en Phase (aGipfel der ¢ber:
tungeno) f ¢r eeiundeanreglistschea Erwiartubgshaltung. Diese 1 kann die
neue Technol ogie i n Iddeerr dEnitttt2euns cPhhuansgee n(0d Tani c ht

den. Die hierdurch provozierten Misserfolge fuhren sehr schnell zu einem starken

Ruckgang des Interesses und sorgen schlie3lich daftir, dass die Technologie wieder aus

dem Fokus der offentlichen Wahrnehmung gerét. Nur dank einer konsequenten Wei-

terentwicklung und Zusammenarbeit mit den nicht vom Hype be einflussten Nutzern

kann die vierte Phase (aPfad der Erl euchtungodo) el
wahre kommerzielle Wert der neuen Technologie herauszukristallisieren. Sobald Er-

fahrungen Uber die tatsachlichen Vorteile, den Umgang und auch die Gre  nzen der

Technologie bekannt sind und Zweit - und Drittgenerationen der Technik veroffentlicht

wer den, i st die f¢gnfte Phase (aPlateau der Pr odu
sich, ob sich die neue Technologie langfristig auf dem Markt durchsetzen ode r ein Ni-

schenprodukt bleiben wird  [65].

Gartner veroffentlicht jedes Jahr in einem umfassenden Bericht unter anderem eine
grafische Darstellung dieser finf Phasen und kombin iert diese mit einer Einschatzung
des gegenwartigen Status von neuen Technologien ( ayple Cycle for Emerging Tech-
n ol o ¢ iMghdf@ddieses Berichts soll herausgefunden werden, ob es sich bei einer
neuen Technologie um einen kurzfristigen Hype handelt oder ob deren  Potenzial tat-
sachlich hoch genug ist, um sich langfristig auf dem Markt zu etablieren.

Auch die NoSQL-Bewegung folgt dieser hier beschriebenen Entwicklung. Die Verof-
fentlichungen von Google und Amazon in anerkannten Journalen stiel3en 2006 auf ein
grol3es Interesse in der Fachwelt. Der praktische Einsatz dieser neuen Techniken in
allseits bekannten und sehr erfolgreichen Produkten , wie dem Amazon Einkaufswagen
oder dem Google Index, animierte die Entwicklung weiterer nicht relationaler Sys-
teme, die seit 2009 unter dem Begriff NoSQL vereint sind (Phase 1). Nachdemi n zu-
nehmendem MalRe auch andere bekannte Internetunternehmen wie Facebook, Twit-
ter, Linkedin und Ebay NoSQL -Datenbanken in ihren Infrastrukturen einsetzten und
Uber ihre Erfolge berichteten, stieg das offentliche Interesse an diesen Systemen

sprunghaft an. Inzwischenistge r ade i n Kombination mit dem Begr.i
regelrechter Hype um NoSQL -Datenbanken entstanden, der durch die gegenwartige
Berichterstattung weiter angeheizt wird. GroCe Dz¢
[58], aGol d3tliondeetr & ¥ | des Di gl[9%)] ddsahnebez end tlement er s 0
Auswertungspotenzi al mi t dem Ausbf58 glichgei nes d&aneu
setzt.

Laut Gartners Hype -Zyklus kbnnen N oSQL-Datenbanken dieser tiberzogenen Erwar-

tungshaltung nicht gerecht werden. Nach einer Reihe von Misserfolgen wird sich Er-

nichterung im Hype -ThemaNoSQL-Dat enbanken einstellen und das :
schungenod folgen. Di ese Ei n sealsfisthzda sogvohledies c hei nt d
enthusiastische Berichterstattung in den Massenmedien als auch die héufig sehr ein-

seitigen Diskussionen in Entwicklerblogs und Konferenzvortragen zwei gravierende
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Problempunkte aul3er Acht lassen: NoSQL-Datenbanken fehlt es zum ein en an Ent-
wicklungsreife und zum anderen an qualitativ hochwertiger Fachliteratur.

1.2.1 Fehlende Entwicklungsreife

NoSQL-Datenbanken weisen gegeniber relationalen Datenbanken einen deutlich ge-
ringeren Reifegrad auf. Auch wenn von den meisten NoSQL -Datenbanken inzwischen
Produktivversionen existieren, die  scheinbar Uber eine gewisse Systemstabilitat ver-
fugen, fallt dennoch die sehr hohe Frequenz auf, in der neue Versionen der verschie-
denen Datenbanksysteme verdéffentlicht werden. Diese sehr kurzen Entwicklungszyk-

len sind einerseits auf die mangelnde Anzahl an Funktionalitdten zuriickzufiihren, die
Entwickler fur den Einsatz dieser Datenbanken bendtigen , und ist andererseits der
Instabilitat einiger NoSQL -Datenbanken geschuldet, was sich in der relativ hohen An-
zahl von Fehlermeldungen in den Mailinglisten der Anbieter widerspiegelt. Die im
Vergleich zu relationalen Datenbanken geringere Stabilitdt und Verlass lichkeit sind
selten Bestandteil der gegenwartigen Berichterstattung und kénnen beim unbedach-
ten Einsatz im produktiven Betrieb sehr schnell zu Misserfolgen fiihren.

1.2.2 Mangelnde Fachliteratur

Relationale Datenbanken haben sich als Standardldsung in der Daten  verarbeitung
etabliert. Die Wahl des konkreten Produkts besitzt haufig eine untergeordnete Priori-

tat, da sich diese Systeme nur in wenigen Eigenschaften voneinander unterscheiden.
Dank jahrzehntelanger Einsatzerfahrung kénnen Anwender auf umfangreiches Fac h-
wissen zuriickgreifen. Dadurch sind sie in der Lage , nahezu jeden Anwendungsfall auf
ein relationales Datenmodell abbilden und das System entsprechend seiner Eigen-
schaften effizient einsetzen zu kdnnen. NoSQL-Datenbanken unterscheiden sich in
diesen beiden Bereichen von relationalen Datenbanken. Aufgrund fehlender Stan-
dards existieren inzwischen tber 150 verschiedene Produkte [49], die als NoSQL -Da-
tenbanken bezeichnet werden. Im Gegensatz zu relationalen Datenbanken sind diese
Systeme auf spezifische Anwendungsfélle ausgelegt und unterscheiden sich  deshalb
sehr stark in ihren Eigenschaften. Dartber hinaus kénnen Anwender infolge mangeln-
der Fachliteratur nicht ansatzweise auf das Wissen zuriickgreifen, das Uber den effi-
zienten Einsatz von relationalen Datenbanken verfugbar ist. Fur potenzielle Anwen-

der eines NoSQL -Datenbanksystems ergeben sich deswegenzu Beginn eines Software-
projekts zwei grundlegende Problemstellungen

Problem 17 Die Wahl eines passenden Datenbanksystems

Angesichts der hohen Heterogenitat von NoSQL -Datenbanken ist es fur Anwender we-
sentlich schwieriger, das fir einen Anwendungsfall passende Produkt auszuwahlen.
Neben den vielen unterschiedlichen Eigenschaften wird die Wahl auch ~ wegen der ho-
hen Entwicklungsgeschwindigkeit der Systeme erschwert. So kann es vorkommen,
dass Artikel Giber NoSQL -Datenbanken zum Zeitpunkt ihrer Veréffentlichung bereits

12
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wieder veraltet sind. Dieser Umstand wird in einer der ersten umfangreichen NoSQL -
Untersuchungen von Cattell [28] deutlich:

dStatements in this paper are based on sources and documentation that may
not be reliable,and thesyst e ms descri bed are amoving
ments may be incorrect.0 6 Cattell [28]

Cattel moniert hierbei neben der hohen Entwicklungsgeschwindigkeit vor allem die
Qualitat der verfugbaren Quellen.  Mit den Journal -Publikationen von Google, Amazon
und Facebook existieren zwar durchaus anspruchsvolle Artikel , doch stellen diese Ver-
offentlichungen lediglich zugrunde liegende technische Konzepte einzelner Daten-
banksysteme vor. Detaillierte Aussagen tber den praktischen Einsatz sowie tber die
aufgetretenen Schwierigkeiten und daraus resultierende Grenzen werden jedoch we-
der hier noch in de n Dokumentationen der einzelnen Datenbanksysteme getéatigt. Die
wenigen wissenschaftlichen Veroéffentlichungen und die im Handel erhéltliche Litera-
tur beschranken sich zum Grof3teil auf eine Zusammenfassung der aus den Journal en
und Dokumentationen verfugbaren Informationen und liefern keine allgemeingtiltigen
Aussagen. Aus diesen Griinden bilden Entwicklerblogs und Erfahrungsberichte haufig

die einzige Quelle, um Informationen Uber den praktischen Einsatz von NoSQL -Da-
tenbanken zu erhalten. Diese Beitr &ge sind jedoch aus der NoSQL -Bewegung heraus
motiviert und lassen neben der gewtinschten Qualitat auch  die nétige Neutralitéat ver-
missen. Nicht selten werden relationale Datenbanken mit unsachlichen oder nicht
haltbaren Behauptungen belegt, um die vermeintl iche Uberlegenheit von NoSQL -Da-
tenbanken demonstrieren zu kénnen. Potenzielle Anwender von NoSQL -Datenbanken
missen sich darum nicht nur mit neuen Technologien auseinandersetzen, sondern  au-
Rerdem in der Lage sein , Aussagen uber NoSQL -Datenbanken, die aus d em Hype her-
aus motiviert sind, von denen zu trennen, die einen fachlich korrekten Informations-
gehalt besitzen. Ohne ein tiefgreifendes Verstandnis von Datenbanktechnologien ist
diese Aufgabe nicht zu bewéltigen.

Problem 21 Der effiziente Einsatz des ausgewahlten Datenbanksystems

Fur den effizienten Einsatz eines Datenbanksystems sind umfangreiche Kenntnisse
Uber dessen Eigenschaften unabdingbar. Neben den technischen Details des Systems
gehoren hierzu vor allem die spezifischen Eigenschaften des Datenmodel Is und die da-
mit verbundenen Anfragemaoglichkeiten. Wéahrend nahezu jedem Entwickler die rela-
tionale Datenmodellierung und die Formulierung von SQL  -Statements bestens ver-
traut sind, ist ein vergleichbares Wissen uber den Umgang mit NoSQL  -Datenbanken
nicht vo rhanden. Besonders deutlich wird dieses Problem in der vergleichsweise sehr
umfangreichen Dokumentation der beliebtesten  [158] NoSQL -Datenbank MongoDB.
Zum Thema Datenmodellierung, das fiir den erfolgreichen Einsatz eines Datenbank-
systems essenziell ist, befindet sich trotz mehrjahriger Entwic  klungszeit lediglich fol-
gendes Statement:
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document-oriented data modeling is still young. The fact is, many more ap-
plications will need to be built on the document model before we can say any-
thing definitive about best practices .06 MongoDB [120]

Wegen des Defizits an allgemeingiltige n Abbildungsregeln stehen Entwicklern in der
Regel nur die haufig herangezogenen Anwendungsbeispiele von Google [30], Amazon
[45], Facebook [99], Twitter [172], Ebay [140, 141], Linke din [96] und Digg [135] zur
Verfigung, um mdgliche Modellierungsmuster identifizieren zu kénnen. Dabei wird
jedoch aul3er Acht gelassen, dass sich aus den spezifischen Lésungen grof3er Internet-
unternehmen keine allgemeingiltigen Rickschliisse auf andere, haufig wesentlich
kleinere Anwendungsfélle ziehen lassen.

Bedingt durch den hier beschriebenen Mangel an qualitativ hochwertiger Fachlite  ra-
tur ist der Einstieg in die alles andere als triviale NoSQL -Thematik &uf3erst schwierig
und mit einem sehr hohen Aufwand verbunden. Das gilt insbesondere fir Anwender,
die keine tiefgreifende n Hintergrundinformationen tber die verschiedenen Systeme
besitzen und keine umfangreichen praktischen Erfahrungen im Umgang mit  NoSQL-
Datenbanken vorweisen kénnen. lhnen ist es nur im Rahmen ausgiebiger Tests mdg-
lich, aus der Vielzahl zur Verfugung stehender Datenbanken das fir einen bestimmten
Anwendungsfall passende System auszuwahlen und dieses daraufhin bestmdglich zu
verwenden . Entsprechend grof3 ist die Gefahr , ein NoSQL -Datenbanksystem aus einer
falschen Motivation heraus und in einer ineffizienten Art und Weise einzusetzen . Der
hier beschriebene Aufwand und das gestiegene Risiko von Fehlentwicklungen sorgen
dafir, dass die Investitionskosten, die mit dem Einsatz eines NoSQL  -Datenbanksys-
tems verbunden sind , deutlich h6her liegen als bei den bewéhrten relationalen Losun-
gen. Berucksichtigt man zuséatzlich  die potenziellen Kosten, welche durch die ver-
gleichsweise geringe Stabilitat der Systeme verursacht werden kdnnen, erscheint die
gegenwartige Erwartungshaltung an NoSQL -Datenbanken deutlich tiberzogen . Es
wird deswegen nur eine Frage der Zeit sein, bis erste M isserfolge zu einer Erniichte-
rung des Hypes filhren und NoSQL -Datenbanken aus der 6ffentlichen Wahrnehmung
verschwinden werden. Ob sich NoSQL -Datenbanken anschlieend auf dem Markt
etablieren kdnnen, hangt davon ab, wie schnell sie sich zu stabilen Systemen  weiter-
entwickeln und wie schnell sich deren wahrer Nutzen herauskristallisiert.

14



1.3 Ziel der Arbeit

1.3 Ziel der Arbeit

NoSQL -Datenbanksysteme sind angesichts ihrer fehlenden Entwicklungsreife und der
mangelnden Fachliteratur derzeit nicht in der Lage  , die hohen Erwartungshaltungen
zu erfiillen, die an sie gestellt werden. Auch wenn in einer sehr hohen Entwicklungs-
geschwindigkeit neue Datenbankversionen veréffentlicht werden, die einen gro3eren
Funktionsumfang und eine héhere Systemstabilitdit  aufweisen, liegen die Investitions-
aufwendungen beim Einsatz von NoSQL-Datenbank en vor allem aufgrund der man-
gelnden Fachliteratur weiterhin wesentlich héher als bei relationalen Datenbanksys-
temen. In dieser Problemstellung liegt die Motivation der hier vorliegenden A rbeit.

Ziel dieser Arbeit ist es, den Einstieg in die komplexe Thematik von NoSQL -Datenban-
ken durch eine methodische Aufarbeitung auf konzeptueller Ebene deutlich zu erleich-
tern. Dieser neuartige Ansatz bietet die Mdglichkeit , bisher verborgene Informationen
explizit hervorzuheben und somit das Wissen tiber NoSQL-Datenbanken nicht nur zu
erweiter n, sondern auch qualitativ aufzuwerten . Basierend auf den erzielten Ergeb-
nissen sollen allgemeingiltige Aussagen tber die Vor- und Nacht eile der verschiede-
nen Datenbanksysteme hinsichtlich  spezifischer Anforderungen getroffen werden. Au-
Rerdem ermdglicht die konzeptuelle und methodische Aufarbeitung die Erstellung von
derzeit dringend bendtigten Abbildungsregeln , mit deren Hilfe ein bestimm tes NoSQL -
Datenbanksystem entsprechend seiner Starken bestmdglich eingesetzt werden kann .
Die hier erzielten Ergebnisse kénnen zu  zwei dringend bendtigten Hilfsmitteln zusam-
mengefasst werden, die gegenwartig in der Literatur nicht zu finden  sind:

Hilfsmitt el 1 o Kriterienkatalog: In dieser Arbeit wird ein Kriterienkatalog entwi-
ckelt, der selbst unerfahrene Anwender in die Lage versetzt , aus der Vielzahl zur Ver-
figung stehende r Datenbanksysteme das fur einen Anwendungsfall passende System
auszuwahlen. Die Bewertung fiir die Eignung eines Datenbanksystems  basiert auf ei-
ner individuellen Gewichtung verschiedener  Auswahlkriterien . Hierdurch kdnnen die
spezifischen Anforderungen eines jeden Anwendungsfalls feingranular berticksichtig t
werden.

Hilfsmittel 2 8 Modellierungsmuster: Um einen optimalen Einsatz von NoSQL -Da-
tenbanken zu erméglichen, werden im Rahmen dieser Arbeit verschiedene Modellie-
rungsmuster erstellt. Mithilfe dieser Modellierungsmuster kdnnen Problemstellungen

in Anwendungsfallen systematisch au f die spezifischen Datenmodelle der verschiede-
nen Datenbanksysteme uUberfiihrt und diese dadurch wesentlich effizienter genutzt
werden.

Dariliber hinaus leistet diese Arbeit dank der klaren Herausstellung der Vor - und
Nachteile der verschiedenen Systeme einen wertvollen Beitrag zur Versachlichung der
NoSQL-Diskussion.
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1.4 Verwandte Arbeiten

In der oben beschrieben en Herangehensweise unterscheidet sich diese Arbeit grundle-
gend von anderen Arbeiten , welche die NoSQL -Bewegung thematisieren. Die Verof-
fentlichungen von Cattell [28] sowie von Hecht und Jablonski [84] zahlen zu den ersten
Fachartikeln, welche ebenfalls einen  Uberblick tiber die Vor - und Nachteile der ver-
schiedenen Datenbanksysteme liefern und unterschiedlich e Anwendungsgebiete fir
NoSQL-Datenbanken vorstellen. Allerdings kdnnen diese beiden Arbeiten in Anbe-
tracht des begrenzten Umfangs ausschlief3lich als Einstiegsliteratur fur die NoSQL -
Thematik herangezogen werden.

Ein en groReren Uberblick tiber die verschie denen Datenbanksysteme ist in den Fach-
blchern von Edlich et al. [50] und Tiwari [170] zu finden. Ne ben den Vor- und Nach-
teilen der einzelnen Systeme werden hierin vor allem die technischen Aspekte der Sys-
teme hervorgehoben. Anhand einer Vielzahl an Quelltextausziigen werden Installati-
onsprozesse beschrieben, der Umgang mit den verschiedenen Schnittstellen demons-
triert und verschiedene Konfigurationsmdglichkeiten thematisiert . Abgesehen davon,
dass diese Beispiele sehr stark von den technischen Eigenschaften bestimmter Daten-
bankversionen abhéngig sind, lassen sich infolge der fehlenden konzeptuellen Arbeit
aus diesen Blchern keine allgemeingiltigen Ruckschliisse Uber den Umgang mit
NoSQL-Datenbanken ziehen.

Eine Thematisierung von NoSQL-Datenbanken auf konzeptueller Ebene findet sich
erstmalig im Fachbuch von Sadalage und Fowler [153]. Anhand eines Anwendungs-
beispiels wird hierin ein Modellierungsmuster  vorgestellt, mit dessen Hilfe sich Bezie-
hungen zwischen Datensatzen abbilden lassen. Allerdings beschrankt sich  die konzep-
tuelle Arbeit ausschlie3lich auf eben dieses eine Modellierungsmuster , welches zudem
lediglich in einem sehr geringen Umfang behandelt wird. Der komplexe Bereich der
Datenmodellierung, der fur den erfolgreichen Einsatz eines Datenbanksystems essen-
ziell ist, wird deshalb auch in dieser Arbeit nicht ausr eichend abgedeckt.

Neben den hier beschrieben en Arbeiten , welche die NoSQL -Thematik allgemein be-
handeln, existieren einige Artikel und Fachbticher, die jeweils die spezifischen Eigen-
schaften eines bestimmten Datenbanksystems exklusiv beschreiben. Hierzu zéh  lenin
erster Linie die haufig zitierten Artikel von Google [30], Amazon [45] und Facebook
[99] sowie die verfligbaren Fachbiicher Uber die populdaren NoSQL -Datenbanken
CouchDB [9, 103], MongoDB [14, 143] und Cassandra [85], aber auch die vielen offizi-
ellen Dokumentationen zu den einzelnen Systemen. In diesen Quellen werden vor al-
lem die technischen Aspekte der vers chiedenen Datenbanksysteme ausfuhrlich be-
leuchtet. Dabei stehen die bereitgestellten Funktionalitaten, Implementierungsdetails

und administrative Informationen im Vordergrund. Auch wenn diese Informationen
einen wertvollen Beitrag fir die konzeptuelle Aufa rbeitung in dieser Arbeit liefern,
sind die getatigten Aussagen ausschlie3lich auf bestimmte  Versionen einzelner Daten-
banksysteme beschrénkt. Allgemeingiltige Rickschlisse und Modellierungsmuster
sind darum auch in diesen Arbeiten nicht zu finden. Darlber hinaus ergibt sich bei
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1.5 Aufbau der Arbeit

diesen Quellen die bereits erwdhnte Problematik der fehlenden Neutralitat , wodurch
vor allem die Wahl nach einem passenden Datenbanksystem sehr stark erschwert
wird .

1.5 Aufbau der Arbeit

Diese Arbeitist in acht Kapitel —gegliedert und kann in die zwei Teile konzeptuelle und
methodische Aufarbeitung unterteilt werden

Konzeptuelle Aufarbeitung: Nach einem einfihrenden Kapitel in die Grundlagen
relationaler Datenbanken, die fur das Verstandnis dieser Arbeit unabdingbar sind, bil-

den die konzeptuellen Aufarbeitungen von Key Value Stores (Kapitel 3), Document
Stores (Kapitel 4) und Column Family Stores (Kapitel 5) den Schwerpunkt dieser Ar-
beit. In diesen Kapiteln werden die Eigenschaften der verschiedenen Datenbanksys-
teme methodisch herausgearbeitet, die bei der Wahl und dem Einsatz eines Daten-
banksystems von entscheidender Bedeutung sind. Der jeweils erste Teil dieser Kapitel
beinhaltet entsprechend der Zielsetzung dieser Arbeit eine konzeptuelle Rekonstruk-
tion der zugrunde liegen den Datenmodelle. Basierend auf diesen Ergebnissen sowie
einer Analyse der v erschiedenen Anfragemdglichkeiten werden anschlieend Abbil-
dungsregeln und Modellierungsmuster erstellt, mit deren Hilfe sich konzeptuelle Da-
tenmodelle auf die verschiedenen logischen Datenmodelle von NoSQL -Datenbanken
Uberfuihren lassen. Der jeweils zweite Teil dieser Kapitel beschéftigt sich mit den tech-
nischen Grundlagen der jeweiligen Systeme. Neben Zugriffspfaden und  Transaktions-
konzepten liegt der Fokus hierbei auf den verschiedenen Replikations - und Vertei-
lungsstrategien.

Methodische Aufarbeitung : In Kapitel 6 wird das Verhalten von relationalen Da-
tenbanken und NoSQL -Datenbanken in Bezug auf Big Data Anforderungen systema-
tisch untersucht und infolgedessen eine sachliche Bewertung des NoSQL -Hypes er-
maoglicht. Zu diesem Zweck werden zunachst verschiedene Strategien vorgestellt, mit
denen sich heterogene Datensatze (Datenvielfalt) auf die einzelnen Datenmodelle ab-
bilden lassen. Anschlieend werden anhand von Benchma rks die Leistungsfahigkeit
(Geschwindigkeit) und die Skalierbarkeitseigenschaften (Datenmenge) der wichtigs-
ten Datenbanksysteme untersucht. Das Kapitel schlieRt mit einer kritischen Ausei-
nandersetzung mit NoSQL -Datenbanken. In Kapitel 7 wird der zur Auswahl eines pas-
senden Datenbanksystems benétigte Kriterienkatalog erstellt. Hierzu werden in ei-
nem ersten Schritt entscheidungsrelevante Auswabhlkriterie n identifiziert und klassi-
fiziert. AnschlieRend werden die verschiedenen Datenbanksysteme hinsichtlich dieser
Kriterien bewertet und tabellarisch gegeniibergestellt.
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1 Einfihrung

Im abschlie3enden Kapitel 8 werden die in dieser Arbeit erzielten Ergebnisse zusam-
-Bewegung

mengefasst und ein Ausblick auf die zukinftige Entwicklung der NoSQL
gewagt.

Ein grafischer Uberblick tiber den Aufbau der Arbei  tistin Abbildung 1.4 dargestellt.

1. Einfihrung

| Big Data Anforderungen | | NoSQL Datenbanken | | Problemstellung |

2. Relationale Datenbanken

| Grundlagen | | Konzeptuelle Ebene | | Physische Ebene |

i 3. Key Value Stores 4. Document Stores 5. Column Family Stores
1

i | Datenmodellanalyse | | Datenmodellanalyse | | Datenmodellanalyse |
I I I T

i | Anfrageverarbeitung | | Anfrageverarbeitung | | Anfrageverarbeitung |
i | Modellierungsmuster | | Modellierungsmuster | | Modellierungsmuster |
!

: | Transaktionskonzepte | | Transaktionskonzepte | | Transaktionskonzepte |
é | Replikation | | Replikation | | Replikation |
. | I I

E | Verteilte Datenhaltung | | Verteilte Datenhaltung | | Verteilte Datenhaltung |
1

6. Kritische Betrachtung von NoSQL

| Datenvielfalt | | Geschwindigkeit | | Datenmenge |

7. Auswahl eines Datenbanksystems

| Anwendungsfallanalyse | | Auswahlkriterien | | Kriterienkatalog |

8. Zusammenfassung und Ausblick

| Zusammenfassung | | Ausblick |

Abbildung 1.4: Aufbau der Arbeit

Konzeptuelle
Aufarbeitung

Methodische
Aufarbeitung
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RELATIONALE DATENBANKEN

Kapitelinhalt

x  Drei-Schichten-Modell
x  Wedekindsches Préadikatorenschema
x  Grundlagen von relationalen Datenbanksystemen

Relationale Datenbanken basieren auf dem 1970 von Codd [33] vorgestellten relatio-
nalen Datenmodell und haben sich seitdem als de facto Standardlésung im Datenma-
nagement etabliert. Heute gehéren relationale Datenbanken zu den am weitesten ver-
breiteten und kommerziell am héaufigsten eingesetzten Datenbanksystemen [67]. Zu
den bekanntesten relationalen Datenbanken zahlen Oracle4, MySQL 5, Microsoft SQL
Servers, PostgreSQL7 und DB28 [158].

Um die Motivation hinter der NoSQL -Bewegung nachvollziehen zu kénnen , ist eine
nahere Betrachtung von relationalen Datenbanken hinsichtlich der im vorherigen Ka-
pitel vorgestellten BigData -Anforderungen unabdingbar. Nach einer Einfiihrung in
grundlegende Aspekte der Datenbanktheorie, die fir das Verstandnis dieser Arbeit
zwinge nd notwendig sind, werden in diesem Kapitel zunachst die Konzepte relationa-
ler Datenbanken vorgestellt, die fur die BigData -Eigenschaft Datenvielfalt relevant
sind. Hierzu zé&hlen das relationale Datenmodell, die Anfragesprache SQL und Kon-
zepte der Datenmod ellierung. Der zweite Teil dieses Kapitels setzt sich mit den tech-
nischen Eigenschaften von relationalen Datenbanken auseinander, um eine sachliche
Diskussion beziiglich der BigData -Eigenschaft Geschwindigkeit zu ermdglichen. Be-
standteil dieses Abschnitts sind Zugriffspfade und verschiedene Konzepte der Trans-
aktionsverwaltung. Abschlie3end werden Konzepte verteilter Datenbanksysteme vor-
gestellt, welche die BigData -Eigenschaft Datenmenge betreffen. Neben verschiedenen

4 http://www.oracle.com /database

5 http://www.mysgl.com

6 http://www.microsoft.com/sql -server
7 http://www.postgresql.org

8 http://www.ibm.com/db2
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2 Relationale Datenbanken

Replikationstechniken wird dabei auf die Fragmentierung und Allokation von Relati-
onen sowie auf die zugrunde liegen den Konzepte verteilte r Anfrageverarbeitung und
verteilter Transaktionsverwaltung eingegangen.

2.1 Einfihrung

Relationale Datenbanken domi nieren seit Jahrzehnten den Datenbankmarkt und sind
auch heute noch die kommerziell am haufigsten eingesetzten Datenbanksysteme  [66].
Die Grundlagen fir diesen Erfolg bilden wissenschaftliche Arbeiten aus den 1970er
Jahren. Zu den wichtigsten z&hlen hierbei die Veroffentlichun gen zum relationalen
Datenmodell von Codd [33, 34]. Parallel entwickelte Bayer die fir Zugriffspfade essen-
ziellen B-Bédume [115]. Spéter folgte das Entity -Relationship -Modell von Chen [142],
das noch heute zur konzeptuellen Datenmodellierung verwendet wird. Ein en weiter en
Meilenstein in der Datenbankgeschic hte bildet das von IBM entwickelte System R [53],
das als erstes relationales Datenbanksystem gilt und bereits Transaktionskonzepte
und die d eskriptive Anfragesprache SEQUE L° anwendete [55, S.33].

Anwendung Anwendung
1 Anwendung n
2.
externe
Ebene

—

&

externe externe
Datenstruktur externe Datenstruktur
S I Datenstruktur I
konzeptionelles Schema <odellder
anwendungs- und datenunabhangige Datenstruktur Realitat
konzeptionelle t
Ebene
Datenbankschema

anwendungsunabhangig/ datenbankspezifisch

e S s i o 2 e e s E =

interne physische
Ebene Ebene

physische Datenstruktur

Abbildung 2.1: Drei-Schichten-Modell nach ANSI/SPARC [55]

9 SEQUEL: Structured English Query Language
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2.1 Einfihrung

Auch wenn bis heute viele verschiedene Datenbanksysteme mit teilweise unterschied-
lichen Datenmodellen entwickelt wurden, basieren nahezu alle Systeme auf dem in
Abbildung 2.1 dargestellten Drei-Schichten-Modell, das 1975 von einer Arbeitsgruppe
des ANSI/SPARC 10 vorgestellt wurde. Das Drei-Schichten-Modell ermdglicht mithilfe
verschiedener Beschreibungsebenen untersch iedliche Sichten auf die in einer Daten-
bank enthaltenen Informationen. Man unterscheidet zwischen externer Ebene, kon-
zeptueller Ebene und interner Ebene. Die einzelnen Beschreibungen innerhalb der
Ebenen werden als Schema bezeichnet [76, S.9].

Externe Ebene: Auf externer Ebene werden individuelle Sichten auf die in einer Da-
tenbank verfligbaren Informationen definiert. Hierdurch kénnen exakt die Daten be-
reitgestellt werden, die eine Benutzergruppe oder Anwendung zur Bearbeitung einer
bestim mten Aufgabenstellung bendét igt. Neben der Reduzierung der Verarbeitungs-
komplexitat und dem gerade in gréReren Systemen essenziellen Aspekt der Rechte-
vergabe auf ausgewahlte Daten kann auf spezifische Anforderungen, wie beispiels-
weise die Bereitstellung eines speziellen Fachvokabular s, eingegangen werden.

Konzeptuel le Ebene: Zentraler Bestandteil des Drei -Schichten-Modells ist die kon-
zeptuelle Ebene (in Abbildung 2.1 konzeptionelle Ebene genannt). Diese bietet eine
Gesamtansicht auf alle in der Datenbank hinterlegten Informationen. | nnerhalb der
konzeptuel len Ebene wird zwischen dem konzeptuel len und dem logischen Schema un-
terschieden. aas konzeptuel le Schema spiegelt die Informationen iber Sachverhalte,
Beziehungen und Vorgange der betrachteten Miniwelt wieder, die im Datenbanksys-
tem durch Daten repr 2 g&,/5t10].&blitherweise versden hieriil | e n o
anschauliche Techniken wie das Entity -Relati onship-Modell (ER -Modell) oder die Uni-
fied Modeling Language (UML) eingesetzt, welche &on den meisten Menschen intuitiv
er schl os s e[B87, Sv198] Koenerd Das logische Schema entspricht einer Abbil-
dung des plattformunabhéngigen konzeptuel len Schemas auf die plattformspezifi-
schen Regeln des eingesetzten Datenbanksystems .

Interne Ebene: Die interne Ebene umfasst Informationen Gber d i Art uad den Auf-

bau der Datenstrukturen auf [(b® 8i44psowiesibek@al i schen S
tenzugriffsmechanismen . Auf dieser Ebene kdnnen technische MaRnahmen zur Lauf-

zeitverbesserung, Verfugbarkeit und Sicherheit durchgefiihrt werden. Diese Ebene ist

abhéngig vom konkreten Datenbanksystem und kann sich  daher produktabh&angig

teilweise erheblich unterscheiden.

Die drei Ebenen sind sowohl physisch als auch logisch voneinander unabhangig, wes-
halb Anderungen einer Ebene keine oder nur minimale Auswirkungen auf die dariiber
liegende Ebene nach sich ziehen. So darf das Hinzufligen eines Index auf der internen

10 ANSI: Americ an National Standards Institute; SPARC: Standards Planning and Require-
ments Committee
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2 Relationale Datenbanken

Ebene keinen Einfl uss auf das logische Datenbankmodell der konzeptuel len Ebene ha-
ben und minimale Anderungen auf konzeptuel ler Ebene, wie die Umbenennung eines
Attributs , sollten keine Anderungen bereits existierende r Anwendungen auf der e xter-
nen Ebene veranlassen [94, S.22823].

Da ausschlieRlich die interne Ebene die tatséchlichen Daten enthélt, muss ein Daten-
banksystem samtliche von Benutzern und Anwendungen formulierte n Anfragen in
Operationen der konzeptuellen Ebene und hiernach in Operationen der internen
Ebene Ubersetzen. AnschlieBend missen die Daten i m Fall von Leseoperationen wie-
der vom internen Schema bis zum externen Schema durchgereicht und entsprechend

auf bereitet werden. abDi ese Vor g?2 n gogasskehigen e n
DBMS, insbesondere solche, die fiir die Unterstitzung kleiner Date  nbanken ausgelegt
wurden, keine externen[52885hten unterstg¢tzeno

Im Rahmen des Datenbankentwurfs werden die einzelnen Schemata des Drei  -Schich-
ten-Modells mittels einer allgemeingiiltigen Methodologie systematisch erstellt. Diese
umfasst je nach Definition mehrere aufeinander aufbauende Prozessschritte, die se-
guenziell ausgefuhrt werden [52, 55, 94]. In ihrem Kern beinhaltet jede Definition vier
essenzielle Entwurfsphasen:

Anforderungsanalyse: Der Datenbankentwurf beginnt mit der Beschreibung des

Ausschnitéeal dprwalto, der in der Daf9, 584 nk

Hierzu werden sémtliche Informationsanforderungen und Datenverarbeitungsvor-
gange der sogenannten Miniwelt in einem Pflichtenheft spezifiziert.

Konzeptuel ler Datenbankentwurf: Basierend auf den Informationsanforderungen
des Pflichtenhefts wird das konzeptuel le Schema entworfen. H ierbei handelt es sich

sehr

um eine amanuell e [/ intp@4 62Kkt belil o eMiogdoad®Igil & rcthrsg 0
all e Objekte, Ge genst 9455dS&1] den Minivgleabgelsiltetiverg e n 0

den.

Logischer Datenbankentwurf: Das konzeptuel le Schema wird anschlieend in das
logische Schema der eingesetzten Datenbank Uberfiihrt. Dieser Prozess kann mithilfe
ahal baut omati scher [9r S26]effolgennbaitdénennModelierungs-
werkzeuge einen ersten Entwurf des logischen Schemas generieren. Dieser wird hd  ufig
in weiteren Schritten manuell angepasst, um die im  konzeptuel len Schema nicht ent-
haltenen Informationen, wie beispielsweise die im Pflichtenheft definierten Datenver-
arbeitungsvorgange, zu beriicksichtigen.

Physischer Datenbankentwurf: Abschliel3end werd en die physischen Speicher -
strukturen, die Datensatzanordnung und Zugriffsmechanismen spezifiziert, um eine
Ef fizienzsteigerung zu erzielen. Hi er zue

liegenden Datenbanksystems, aber auchderHard -und Softwamet We@a,di go

S.33].
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2.1 Einfihrung

Grundlegender Bestandteil jedes Datenbankentwurfs ist die Definition der Inform ati-
onsanforderungen der betrachteten Miniwelt. Hierzu werden gleichartige Objekte  (En-
titaten) und Beziehungen der realen Welt zu Mengen zusammengefasst. Eine Menge
wird durch bestimmte Eigenschaften (Attribute) charakterisiert. Alle konkreten Enti-

tat en oder Beziehungen einer Menge besitzen spezifische Auspragungen dies er Eigen-
schaften (Attributwerte) und kénnen mithilfe von Schlusselattributen in dieser Menge
eindeutig identifiziert werden.

M:

51’ 52’ Sr Al, Az’ As M = Mengenname
| | | | | | S = Schliisselname
€ & € & s EN g, s = Schliisselwert
| | | | | | A = Attributname

—~ —~~ a = Attributwert

S, Sy .. S, a;  dy ds | ¢ - pradikation

— .|
&

Abbildung 2.2: Vereinfachte Darstellung eines Pradikatorenschemas

Die hier beschriebenen Abhangigkeiten zwischen den einzelnen Begriffen  kdnnen an-
hand des in Abbildung 2.2 dargestellten Prédikatorenschemas [181, S.101] veran-
schaulicht werden. Dabei repréasentiert e in Rechteck eine konkrete Entitat der Mini-
welt. Dieser Entitat kénnen im Rahmen eine r Pradikation erster Ordnung  ( 1) ver-
schiedene sogenannte Pradikatoren zugesprochen werden. Zu diesen z&hl en ein Eigen-
pradikator ( Mengennamen ), eine bis mehrere Konnotationen (Schliisselnamen) sowie
mehrere Zusatzprédikatoren (Attributwerte). In einer Pradi kation zweiter Ordnung
( 2) kbnnen optional Zusatzpradikatoren mittels Appradikatoren ( Attributnamen) na-
her beschrieben werden. Um die fachliche Diskussion in dieser Arbeit zu vereinfachen ,
werden im Folgenden die hier verwendeten Termini der Orthosprache [108, S.24]
durch die in den jeweiligen Klammern verwendeten Begri  ffe ersetzt und das Wede-
kindsche Pradikatorenschema gemal der Darstellung in  Abbildung 2.2 angepasst.
Dariiber hinaus wird auf eine Unter scheidung zwischen Entitaten und Entitdtsmen-
gen sowie Beziehungen und Beziehungsmengen verzichtet. Auch wenn Pradikatoren-
schemata heutzutage bei der Datenmodellierung kaum noch Beachtung  finden, wer-
den sie dennoch im Laufe dieser Arbeit immer wieder aufgeg riffen , da sich mit ihnen
die Vor- und Nachteile der verschiedenen Datenmodelle sehr gut veranschaulichen
lassen.

Sobald die Entitdten, Beziehungen und deren charakteristische Attribute  identifiziert
wurden , kann das konzeptuelle Datenmodell der abzubildende n Miniwelt modelliert
werden. Hierfur werden in der Regel das Entity  -Relationship -Modell (ER -Modell) oder
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2 Relationale Datenbanken

die Unified Modeling Language (UML) herangezogen. Unabhéangig von der verwende-
ten Notationsform werden Entitdten durch Rechtecke und Bezieh ungen als Linien zwi-
schen den entsprechenden Entitdten dargestellt. Attribute werden innerhalb der
Rechtecke notiert. Die so erstell ten Modelle enthalten keine | mplementierungsdetails
und sind darum relativ leicht verstandlich. Sie bieten  sich deswegen zur Kommunika-
tion mit den in der Regel nicht datenbankversierten Anwendern an.

Kunde Adresse
-KundenNr : int -Adresseld : int
-Name : string w? -Strale : string
-Geburtsdatum : date 1.* |-Hausnummer : int
-Email : string -Plz : int
-Telefon : map -Ort : string

1
1
Warenkorb WarenkorbArtikel Artikel
-Warenkorbld : int -Warenkorbld : int -ArtikelNr : int
-Summe : float -ArtikelNr : int 0.* -Name : string
0.* [-Menge :int -Preis : float
-Preis : float

Abbildung 2.3: Konzeptuelles Datenmodell eines Online-Shops

Abbildung 2.3 beschreibt ausschnittsweise das konzeptuelle Datenmodell eines On-
lineshops. Hierzu wurden die fiinf  Entitditen Kunde, Adresse, Warenkorb , Warenkorb -
Artikel und Artikel identifiziert. Jede Enti téat wird durch bestimmte  Attribute naher
beschrieben. Zwischen den einzelnen Entitaten bestehen ve rschiedene, bindre Bezie-
hungen, die mithilfe sogenannter Kardinalitaten genauer spezifiziert werden. Man un-
terscheidet drei typische Arten von Beziehungen:

1:1-Beziehungen : Einer Entitdt Ei ist maximal eine Entitat E 2 zugeordnet und eine
Entitdt E 2 kann zu maximal einer Entitdt  E1 eine Beziehung besitzen. Eine 1:1 -Bezie-
hung besteht im oben abgebildeten Beispiel zwischen der Entitdt  Kunde und der Enti-

tat Warenkorb .

1:N-Beziehungen : Einer Entitdt Ei sind beliebig viele Entititen E2 zugeordnet.
Gleichzeitig kann eine Entitédt E2zu maximal einer Entitdt Ei eine Beziehung besitzen.
1:N-Beziehungen bestehen in Abbildung 2.3 zwischen den Entitdten Warenkorb und
WarenkorbArtikel sowie zwischen WarenkorbArtikel und Artikel .

M:N -Beziehungen : Einer Entitat E: sind beliebig viele Entitaten E2 zugeordnet und
eine Entitat E2 kann Beziehungen zu beliebig vielen Entitaten  E1 besitzen. Eine M:N -
Beziehung besteht zwischen der Entitdt Kunde und der Entitdt Adresse.
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2.2 Konzeptuelle Ebene

Inderin Abbildung 2.3 beschriebenen Miniwelt besitzt ein Kunde genau einen Waren-
korb und ein Warenkorb ist genau einem Kunden zugewiesen. Jeder Kunde  hat min-
destens eine Adresse. Unter einer Adresse muss mindestens ein  Kunde erreichbar sein.
Einem Warenkorb kann eine beliebige Anzahl von Artikeln zugeordnet werden. Befin-

det sich ein Artikel in einem Warenkorb, werden di e Menge und der Preis fiir diese
Bestellung in der Entitdt WarenkorbArtikel gespeichert. Das hier beschriebene kon-
zeptuelle Datenmodell wird im Laufe dieser Arbeit immer wieder herangezogen, um

die vielfaltigen Abbildungsméglichkeiten von konzeptuellen Komponenten auf die ver-
schiedenen logischen Datenmodelle der zu betrachtenden Datenbanksyste me zu erlau-
tern.

2.2 Konzeptuelle Ebene

Das relationale Datenmodell basiert im Wesentlichen auf einfachen Tabellen (Rel ati-
onen), in denen Zeilen die einzelnen Datenobjekte (Tupel) und Spalten deren jeweili-
gen Eigenschaften (Attribute) reprasentieren. Die Date nverarbeitung erfolgt mithilfe
entsprechender Operatoren ausschlie3lich mengenorientiert  [55, 94].

2.2.1 Datenmodell

Gegeben seienn Wertebereiche (Doméanen) D1, D2,  é 5, deien Werte ausschlief3lich
atomar sein dirfen. Dann ist eine Relation R als Teilmenge des kartesischen Produkts
(Kreuzprodukt) der n Doménen definiert :

RAPDixD2x €é nx D

Jede Stelle i mit i ¥ { 1, éder Relafion R bildet ein Attribut, das innerhalb einer
Relation Giber einen eindeutigen Namen angesprochen wird. Ein Schema der Relation

R besteht aus dem Namen der Relation sowie den Attribut -Doménen-Paaren, wobei
auf die Doménenangabe der Einfachheit ha Iber haufig verzichtet wird:

R (A1: D1, A2: D2, € n; Dn)A

Es wird zwischen einem Schema einer Relation und dessen Elementen (Instanzen)
unterschieden [94, S.71]. Ein Element der Menge R wird als Tupel bezeichnet, dessen
i-te Komponente dem Attribut ~ Ai entspricht. Die Anzahl aller n Attribute wird als Grad
einer Relation bezeichnet, die Anzahl aller T upel als Kardinalitat. Innerhalb einer Re-
lation wird ein Tupel durch den Wert eines Priméarschlissels eindeutig identifiziert.
Dieser entspricht im Idealfall einem oder einer mdglichst minimalen Menge an Attri-
buten. Priméarschlissel werden in der Relationenn  otation unterstrichen

R (A1: D1, A2: Dz, €n; Dn)A
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2 Relationale Datenbanken

Ublicherweise werden Relationen als Tabellen dargestellt, in denen das Relationen-
schema der Spaltenbeschriftung entspricht und einzelne Tupel durch jeweils eine Zeile

reprasentiert werden.

[ Number ] [ String Date ] [ String

) | )
| ande | Name ﬁ

Relationname Primérschliissel

Relationen-
schema

152 Knorr 15.09.1975
154 Rinser 23.01.1983
[ Tupel 158 Mdller 04.10.1984 ]
215 Starke 10.11.1992
221 Keller 03.04.1987
243 Fischer 09.09.1984

Attribut

Abbildung 2.4: Logisches Datenmodell der Entitat Kunde

Abbildung 2.4 beschreibt die Relation Kunde, welche der gleichnamigen Entitat des in
Abbildung 2.3 dargestellten konzeptuellen Datenmodells entspricht. Sie enthalt die
vier verschiedenen Attribute  KundenNr , Name, GebDat und Adresse, weshalb sie als
Relation vierten Grades bezeichnet wird. Das mehrwertige Attribut ~ Telefon wird fir
gewdhnlich in einer zusétzlichen Tabelle abgebildet. Jedes dieser Attribute besitzt ei-
nen im Relationenschema definierten Wertebereich ( Number String , Date und
String ). Das Attribut Adresse wird in diesem Beispiel der Einfachheit halber als eine
Zeichenkette verarbeitet. Das zugehorige Relationenschema lautet daher:

Kunde (KundenNr: Number, Name: String, GebDat: Date, Adresse: String).

Jedes Tupel in der Relation muss zwingend dieser definierten Struktur folgen, das
heil3t, jeder Datensatz besteht aus der gleichen Anzahl und Art von Attributen. Jeder
Attributwert eines Datensatz es muss dem flUr das Attribut definierten Wertebereich
entsprechen. Besitzt ein Tupel fur ein bestimmtes Attribut keine Auspragung, muss
dieser Sachverhalt explizit mit dem Wert null gekennzeichnet werden.
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2.2 Konzeptuelle Ebene

Attributname

Schlisselname

Mengenname

KundenNr

g g g g, £;
I | | |
158 [—4,—Miller | 04.10.1984 |
I 2011
1
2

Abbildung 2.5: Pradikatorenschema der Relation Kunde

Die hohe Ausdrucksstarke des relationalen Datenmodells wird bei der Betrachtung
des entsprechenden Pradikatorenschemas deutlich ( Abbildung 2.5). Ein Tupel einer
Relation entspricht einem Objekt der abgebildeten Miniwelt. Es wird durch einen Pri-
marschlissel identifiziert und durch Attributwerte beschrieben (Prédikation erster
Ordnung). Attributnamen ( Pradikationen zweiter Ordnung ) sowie der Name des Pri-
marschlissels werden im Relationenschema verwaltet. Der Name der Relation ent-
spricht dem Namen der Entitatsmenge . Das relationale Datenmodell ist somit in der
Lage, sdmtliche Elemente eines Pradikatorenschemas abzubilden.

Um Beziehungen zwischen Objekten darstellen zu  kdnnen, kann ein Attribut einer

Relation R: den Schliisselkandidaten einer Relation R: referenzieren. Dieser wird in

der Relation Rial s Fremdschl ¢ssel bezei chnmlt -WeldeEi n Fr e md
besi t[a5eS148].

Datenintegritat

AEin relationales Datenbanksystem soelaucmi cht nur
fée¢r i hre Korr ¢59,tSA49]. DiessKorrektreinwird als Integritat bezeich-

net und in drei verschiedenen Arten klassifiziert:

Referen zielle Integritdt: & Ei ne Menge v oRa, Régbesitztidie referan-
zielle Integritat, wenn jeder Wert eines Fremdschlissels einer Relation Ri Wert ein es
Priméarschlissels in einer anderen Relation R;i s 5% S.149].

Entity -Integritdét: & Ei ne Menge v oR1, Rélbesiztide Edity -Integri-
tat, wenn jede Relation ei[55e149Pr i m23rschl ¢ssel be:

Semantische Integritat: AaEine Menge Vv oORa RéebeaRztidie semanti-
sche Integritat, wenn die Korrektheit der Eingaben der Benut zer gew?2hrleistet i
[55, S.149].

Zur Einhaltung dies er Integritatsarten kénnen verschiedene Bedingungen formuliert
werden, die vom Datenbanksystem automatisch sichergestellt werden. Referenzielle
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2 Relationale Datenbanken

Integritat und Entity -Integritat werden durch statische Integritdtsbedingungen for-

muliert, die bei jedem Zustand der Datenbank erflillt sein miissen [94, S.159]. Seman-

tische Integritat sbedingungen kdénnen mittels Constraints 11 deklarativ beschrieben

werden. Haufig werden Con straints herangezogen, um den Wertebereich eines Attri-

buts einzuschrénken oder bestimmte Werte auszuschlieBen. Semantische Integritat

kann jedoch auch mit dynamische n Bedingunge n unter Zuhilfenahme von Trigger nt2

Uberpruft werden. aDynami sche I ntegrit@tsbedingungen beschre
gungen beim Ubergang eines Zustands in einen ander en er f ¢ 1 | t §5%, n m¢gsseno
S.151]. Hierzu z&hlt beispi elsweise, dass sich das Gehalt eines Angestellten aus-

schlief3lich erhéhen oder &er Einkaufspreis innerhalb eines Jahres um nicht mehr als

10% steigen darf 6[55, S.151].

2.2.2 Anfrageverarbeitung

Relationale Algebra

Auf dem relationalen Datenmodell lassen sich verschiedene Arten von Operationen
ausfiihren. Man unterscheidet zwischen Anfrageoperationen und  Anderungsoperatio-
nen [76, S.328]. Anderungsoperationen haben die Modifikation des Datenbestandes
zum Ziel. Zu ihnen zé&hlen die Operationen Insert , Update und Delete , mit denen
mehrere Tupel in e ine Relation eingefugt, aktualisiert oder geléscht werden kénnen.
Anderungsoperationen sind immer auf eine Relation beschrankt und werden tupel-
weise bearbeitet. Die fur die Anderungsoperationen Update und Delete relevante
Tupel-Menge wird durch Anfrageoper ationen spezifiziert [52, S.239].

Anfrageoperationen basieren im relationalen Datenmodell auf der relationalen Al-

gebra. Diese stellt eine fundamentale Grundlage relationaler Datenbanken dar. Mit-

hilfe dieser formalen Sprache kdnnen Anfragen an ein relationales Datenbankschema

formuliert und dadurch Informationen zusammengestellt werden. Die relationale Al-

gebra wird als daabgeschlosseno bezeichnet, da sie O
tionen angewendet werden und als Ergebnis erneut Relation en erzeugen. Es ist des-

wegen moglich, eine Sequenz relationaler Algebra -Operationen zu bilden, die als rel a-

tionaler Ausdruck bezeichnet wird [52, S.242]. Die einzelnen Operationen eines relati-

onalen Ausdrucks kdnnen beliebig ineinander geschachtelt werden  [55, S.141].

Die relationale Algebra besteht in ihrem Kern aus sechs Basisoperationen, die im Fol-
genden kurz vorgestellt werden. Man unterscheidet dabe idie Operationen, die speziell

11 Constraints definieren Bedingungen wie  not null , unique oder check.
12 Trigger sind kleine Programme, die bei Anderungen ausgefiihrt werden.

28



2.2 Konzeptuelle Ebene

fur die relational e Algebra definiert wurden (Restriktion und Projektion) von den klas-
sischen Operationen der Mengenlehre (Kartesisches Produkt, Vereinigung und Diffe-
renz) [55, S.125].

Restriktion (Selektion)

Bei der Restriktion werden die Tupel einer Relation ausgewahlt, die eine gegebene
Selektionsbedingung erflllen. Die  Restriktion wird mit s gekennzeichnet und hat die
Selektionsbedingung als Subskript [94, S.86]:

R2 = S <selektionsbedingung> (R1).

Bei der Selektionsbedingung handelt es sich um einen booleschen Ausdruck, der sich

aus Attributnamen aus  R1 oder konstanten Werten, den arithmetischen Vergleichsope-

ratoren (=, 1, <, O, >, O0) (ewwi(ederflumch- (dicotgi schen O
zusammensetzt.

Projektion

Im Gegensatz zur Restriktion, bei der einzelne Tupel (Zeilen) einer Relation ausge-
wahlt werden, selektiert die Projektion einzelne Attribute (Spalten). Die Projektion

wird durch das Operatorsymbol 6 dargestellt und hat einen sogenannten Projektor als
Subskript [94, S.87]. Hierbei handelt es sich um ei ne Auflistung von Attributen der
entsprechenden Relation Ru:

R2 = <'Projektor> (Rl).
Kartesisches Produkt (Kreuzprodukt)

Das kartesische Produkt zweier Relationen R und S enthalt alle moglichen Paare aus
Tupel tr von R verknipft mit den Tupel tsvon S:

RXS:{tr*tsltr / R und ts / S}
Vereinigung (Union)
Zwei Relationen R und S mit gleichem Schema, d as heil3t gleicher Stelligkeit und iden-

tischen Domanen, kénnen durch die Vereinigung zu einer Relation zusammengefasst
werden [94, S.87]:

RCS={t|t/ Rodert/ S}.
Differenz

aF¢gr zwei Rernd&mi ¢ nghei chem Schema ist die Mengen
niert als Menge der Tupel, diein R aber nichtin Sv o r k o mii®é,$.88]:

R T S /~=Rundnichtt/tS}.
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2 Relationale Datenbanken

Umbenennung

Eine Relation R als auch deren Attribute ai,  én,kdnaen mit der Operation Rumbe-

nannt werden. Es entsteht eine neue, aber identische Relation

bl, én, b
S=}) sp1 ¢, (R@E, én).

Diese sechs Operationen asi

a

nd au

S mit den Attributen

sreichend,

ren zu K®Me®@.Die relationale Algebra umfasst noch weitere Operationen,
die sich jedoch aus den bisher vorgestellten Basisoperationen ableiten lassen und  des-

halb nicht ndher vorgestellt werden. Auch wenn diese Operation

en die Ausdruckskraft

nicht weiter erhdhen, werden sie haufig verwendet, da sie die Formulierung relationa-
ler Ausdriicke wesentlich erleichtern. Zu diesen Operationen z&hlen Verbund (Join),
Durchschnitt und Division. Eine ausfihrliche Erlauterung dieser Ope
det sich unter anderem in  Kemper und Eickler [94, S.90] und in Elmasri und Navathe
[52, S.249]. Abbildung 2.6 veranschaulicht die sechs Basisoperationen der relationalen

Algebra.

Restriktion Projektion

Vereinigung Differenz

rationen befin-

Kartesisches Produkt

Al X
A -
Dk
T
C Y

Umbenennung
S(b1, ..., bn) > R(a,, ..., a,)

Abbildung 2.6: Operationen der relationalen Algebra

a C o (B4 hat die Ausdruckskraft von relationa len Anfragesprachen definiert. In sei-
ner Terminologie heilt eine Anfragesprache relational vollstédndig

destens so m2chtig i st wW94g5.1@5].Wie bereitsarivdhmt nist| e

die Bereitstellung der sechs relationalen Basisoperationen
reichend.

(s, 066

, wenn sie min-

xi),hierfiR aus-
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2.2 Konzeptuelle Ebene

SQL
Die Structured Quer ydidSsandgrdsargcee 1 z& @ammunikatisnt
mi t relational en D #¥,eS208pund wig $ntlecht elmgéanderte r

Form (Dialekt) avon praktisch allen relationalen
g e st 4 S114]. SQL Filt als einer der wichtigsten Griinde fur den Erfolg rel atio-
nal er Datenbanken in d¢5SR@Bmmer ziellen Welto

aSQL beinhaltet einige Merkmale der relational en
auf dem relationalen Tupelkalkil 14, also einer weiteren formalen Anfragesprache fir

rel ati onal e [b2,1S.873-B7d4]ndie gedooh an dieser Stelle nicht vertieft vor-

gestellt wird. alm Unterschied zum theoretischen
Vereinfachung en gemacht, die die Benutzer entlasten und eine effizientere Abarbei-

tung ermégli ¢ h ¢94,05.111]. Trotz dieser Vereinfachung ist SQL streng relational

vollst &ndig, das heil3t , jede Operation der relationalen Algebra wird durch genau einen

Datenbankoperator der Anfragesprache umgesetzt (Tabelle 2.1).

Relationale Algebra SQL ‘

Projektion

Restriktion

Kartesisches Produkt

Vereinigung

Differenz

I<|I<|I<[<K<[<

Umbenennung

Tabelle 2.1: SQL ist relational vollstandig

Die bisher vorgestellten B efehle stellen dabei nur eine Teilmenge der sogenannten
Data Manipulation Language (DML) dar. Neben vielen weiteren Operationen der DML
bietet SQL mit der Data Definition Language (DDL) auRerdem umfangreiche Moglich-
keiten , das relationale Schema zu definie ren und zu andern. Benutzerrechte lassen
sich mit der Data Control Language (DCL) verwalten. SQL stellt dementsprechend
aal l e Fun kVYerfigung die nrmmnbendtigt, um mit relationalen Datenbanksys-

t emen zu §67,B.21P]tEnewblistandig e Ubersicht (iber den Umfang von SQL
kann diese Arbeit nicht geben. Es wird daher auf die einschléagige Literatur verwiesen

[52, 67, 94]. Tabelle 2.2 gibt eine Ubersicht tiber alle von SQL zur Formulierung von
Restriktionsbedingungen zur Verfliigung gestellten Operationen.

13 |SO/IEC 9075:2011

14 Das relationale Tupelkalkil ist eine formale Anfragesprache, die auf der mathematischen Lo-

gik basiert. Sie ist deklarativ und unterscheidet sich somit von der relationalen Algebra, in der
eine Suchanfrage durch eine Sequenz von Operationen prozedural form uliert wird [52, S.329].
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2 Relationale Datenbanken

Operator SQL
Gleich

Ungleich

Groler, Kleiner

Like

In

Exists

And, Or

I <|I<|I<K<IK<[K[|K|<

Not

Tabelle 2.2: Von SQL unterstitzte Operatoren

Bei SQL handelt es sich um eine deskriptive Sprache, die im Gegensatz zu prozedura-
len Sprachen nicht definiert , wie eine Aufgabe geltst werden soll, sondern was als Er-

gebnis erwartet wird. abDie oft sehr kompl exen,
Entscheidungen werden vom Anfrageopt i mi er er des Datenbanksystems

[94, S.111]. SQL ist deswegentrotz ihrer M&chtigkeit sehr benutzerfreundlich, da An-

wender mithilfe der sehr |l ei cht erl ernbaren
Daten sie interessieren, und nicht, wie
[94, S.111].
Algebraischer Auswertungs-
SQL-Anfrage Parser JASa—— An.fra!ge- plan Code-
optimierer erzeugung

Abbildung 2.7: Verarbeitung einer SQL-Anfrage

SQL-Anfragen werden , wie in Abbildung 2.7 verdeutlicht , in drei Schritten in ausfuhr-
baren Code Ubersetzt. Ein Parser prift die syntaktische Korrektheit des SQL-State-
ments und formuliert die A nfrage in einen Ausdruck der relationalen  Algebra um. Die-
ser Ausdruck wird vom Anfrageoptimierer bearbeitet und in einen Auswertungsplan
Ubersetzt. Der Auswertungsplan wird abschlieRend in ausfihrbaren Code umgewan-
delt [55, S.172].

2.2.3 Datenmodellierung

Die relationale Entwurfstheorie beschéaftigt sich mit der Transformation des konzep-
tuellen in das logische Datenbankmodell. Da es viele Moglichkeiten gibt, einen Sach-
verhalt der Miniwelt in einem relationalen Schema darzustellen, ist es das Ziel , ein
me glichst agut esd SBehderrdatenmadellierang werd i denRegel
zweistufig vorgegang en. Zunachst wird das konzeptuelle Modell unter Zuhilfenahme
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2.2 Konzeptuelle Ebene

von Algorithmen in das relationale Datenmodell Uberfuhrt . Dieser Prozess kann in
funf Schritte unterteilt werden:

1. Konvertierung der starken Entitatstypen

2. Konvertierung der schwachen Entitatstype n,

3. Konvertierung der Beziehungen

4. Aufldsung mehrwertiger Attribute

5. Konvertierung von is -a-Beziehungen (Spezialisierung, Generalisierung).

Eine detaillierte Beschreibung der einzelnen Abbildungsschritte findet sich unter an-
derem in Elmasri und Navathe [52, S.320]. Die verschiedenen Konstrukte des ER - und
des relationalen Modells sind in  Tabelle 2.3 gegentibergestellt. Eine Abbildung von is -
a-Beziehungen ist im relationalen Datenmodell nicht vorgesehen. Eine Vorstellung
von Modellierungsmu stern zur Kompensation dieses Nachteils folgt in Kapitel 6.

ER-Modell Relationales Modell

Entitatstyp Relation
Entitat Tupel
Einfaches Attribut Attribut
Zusammengesetztes Attribut Menge einfacher Attribute
Mehrwertiges Attribut Relation und Referenzierung
1:1-Beziehung Referenzierung
1:N-Beziehung Referenzierung
M:N-Beziehung Relation und Referenzierung

Tabelle 2.3: Komponenten des ER-Modells und des relationalen Modells

Die systematische Transformation des konzeptuellen in das logische Datenmodell

kann mithilfe von CASE 15-Werkzeugen automatisch erfolgen. Hierbei wird das  kon-

zeptuelle Datenmodell zunadchst analysiert . Anschlieend werden SQL-DDL -Befehle

generiert, m it denen das relationale Schema erzeugt werden kann. Das so generierte

grobe Datenbankschema benétigt eine in der zweiten Stufe durchgefiihrte konzeptu-

elle Feinabstimmung [94,S.171]. aDi e Basis f¢r diesen Feinentwur
Abh2ngigkeiteno, mit denen sogenannte Normalform
men dienen dazu diengdBGstbdemaisne g94Bdfperiteno

15 CASE: Computer Aided Software Engineering.  Eine Ubersicht tiber verschi edene Werkzeuge
bietet unter anderem [52, S.604].
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2 Relationale Datenbanken

Ein gutes Datenbankschema zeichnet sich neben einer hohe n Uber sichtlichkeit vor al-

lem durch mdglichst wenig redundant gespeicherte Informationen aus. So kdnnen ei-

nerseits der bendtigte Speicherplatz reduziert und andererseits Inkonsistenzen ver-

mieden werden, die durch verschiedene Anomalien verursacht werden [52,55].a We n n

fur ein Relationenschema diese Normalformen nicht erfillt sind, kann man es durch

Anwendung entsprechender Normalisierungsalgorithmen in mehrere Schemata zerle-

gen, die dann die entspred¥endénBSNgemamtoemi sti grlkani
Nor mali sierungsregeln, dpB®. aufeinander aufbaueno

In der Praxis kommen hiervon in der Regel maximal die ersten drei Regeln zum Ein-
satz, da mit zunehmendem Normalisierungsgrad der Programmieraufwand und die
Komplexitat des Datenmodells steigen und sich parallel Performanz verluste bei der
Anfrage der Daten einstellen kdnnen. Dieser Effekt ist vor allem dann zu beobachten,
wenn inhaltlich zusammengehérige Date n tGber mehrere Tabellen verteilt werden und
sich dadurch die Anzahl der Operationen erhoht, die bendtigt werden, um diese ver-
teilten Informationen bei einer A nfrage wieder zusammenzufiihren. Bei der Normali-
sierung muss darum zwischen Performanz und Konsiste nz des Datenmodells abgewo-
gen werden. Haufig wird das Datenmodell in einem ersten Schritt vollstdndig norma-
lisiert und dann gezielt an den Stellen denormalisiert, an denen  Performanz vorteile
die Nachteile von Redundanzen Uberwiegen [55, 67]. Eine Mdglichkeit, um die Konsis-
tenz der Datenbank trotz eines geringen Normalisierungsgrads gewahrleisten zu kén-
nen, bietet der Einsatz von Datenbank triggern .

Kunde Warenkorb
KundenNr Name GebDat Email Warenkorbld KundenNr
152 Knorr 15.09.1975 22 2 152 99,95
KundeAdresse Telefon Artikel
KundenNr Adresseld KundenNr Bezeichnung Nummer ArtikelNr
152 Moabil 0176554387 34 DBIS1 29.95
Adresse WarenkorbArtikel

Adresseld StraBe Warenkorbld ArtikelNr

2 Hauptstr. 3 13593 Berlin 2 34 4 99.95

Abbildung 2.8: Logisches Datenmodell eines Online-Shops

Abbildung 2.8 beschreibt eine logische Abbildung des in  Abbildung 2.3 dargestellten
konzeptuellen Datenmodells eines Online -Shops. In einem ersten Schritt wird jede

konzeptuelle Entitat auf eine logische Relation abgebildet . AnschlieRend muss fur jede
M:N -Beziehung, wie beispielsweise die zwischen den Entitaten Kunde und Adresse,
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2.3 Interne Ebene

eine sogenannte Join -Tabelle (KundeAdresse) angelegt werden. Auch das mehrwertige
Attribut Telefon in der Entitat Kunde wird in der Regel durch mindestens eine zusétz-
liche Tabelle abgebildet , weil relationale Datenbanken den Datentyp  Mapnicht unter-
stiitzen . Das am Ende erstellte logische Datenmodell umfasst aus diesen Grinden
mehr Entitaten als das zugehdrige konzeptuelle Datenmodell.

2.3 Interne Ebene

2.3.1 Speicherstrukturen

In Datenbanksystemen stellen tblicherweise Magnetplatten (Hard Disk Drive & HDD)
das bevorzugte Speichermedium dar. Diese bestehen aus mehreren Oberflachen, die
wiederum mehrere Spuren besitzen, welche schlus sendlich in gleich grof3e Blécke un-
terteilt sind. Sowohl bei Magnetplatten als auch bei den immer mehr an Bedeutung
gewinnenden Solid State Disks (SSD) bilden Blécke mit durchschnittlich 4096 Bytes
die kleinste Speichereinheit .

Es stehen mehrere verschiedene Speicherstrukturen zur Verfligung, die bestimmen,
wie einzelne Datensétze physisch auf die einzelnen Blécke einer Platte verteilt werden.
Ziel ist es, diejenige Speicherstruktur zu wahlen, die eine mdglichst effiziente Daten-
verarbeitung fir den jeweiligen Anwen dungsfall unterstitzt. Die wichtigsten und im
Folgenden vorgestellten Speicherstrukturen sind Heap, ISAM, B* -Baum und Hash-
Funktion en [52, 55].

Neben diesen sogenannten priméaren Zugriffspfaden kénnen sekundéare Zugriffspfade
(Indizes) definiert werden, die keinen Einfluss auf die physische Speicherung der Da-
tensatze haben. Ahnlich einem Schlag wortverzeichnis am Ende eines Buches sind hier
Zu einem bestimmten Schlusselwert eines Datensatzes eine oder mehrere zugehérige
Speicheradressen hinterlegt, was die Suche nach einem Datensatz erheblich beschleu-
nigen kann . Man unterscheidet dichtbesetzte Indizes, welche die Schlissel aller Da-
tensatze enthalten und diinnbesetzte Indizes, welche nur auf einige ausgewahlte Da-
tensat ze verweisen.

Heap

a Di eap-Btruktur (Haufen, sequenzielle Datei) ist die sequenzielle Speicherung der
Daten in der Reihenfolge ihrer Eingabe. Die Daten werden in Blocken nacheinander
auf der Pl atte abgelegt, di e als | [5h &.460]e
Aus diesem Grund kénnen vor allem neue Daten satze dul3erst effizient eingefiigt wer-
den, da diese lediglich in den letzten Block geschrieben werden missen.
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2 Relationale Datenbanken

Allerdings ist das anschlieRende Auffinden eines Datensatzes vergleichsweise teuer,
da die gespeicherten Daten Block fur Block nach Treffern abgesucht werden missen
(lineare Suche). Bei b Blocken miissen somit im Durchschnitt  b/2 Blocke in den Haupt-
speicher gelesen werden. Deshalb werden Hea p-Dateien h&aufig mit sekundéaren Zu-
griffspfaden kombiniert [52, S.162].

Es wird logisches Léschen mithilfe von Léschmarkierungen oder physisch  es Léschen
durch Uberschreiben mit Blanks unterstiitzt. In beiden Fallen wird der alte Speicher-
platz nicht mehr zur Verfiigung gestellt, weshalb nach einiger Zeit eine Reorganisation
notwendig wird. Heap ist daher fur kleine Tabellen geeignet, die idealerweise in einen
Block passen. Scans auf grof3en Tabellen sind dagegen aulerst ineffizient [55, S.470].

ISAM

Bei der ISAM -Speicherstruktur (Index Sequential Access Method) werden die Daten
Uber eine Indexspalte sortiert in den Blocken gespeichert.  Darlber hinaus wird ein
dunnbesetzter Index angelegt, der jeweils den gré3ten Schliisselwert eines Blocks als
dessen Reprasentant sowie die zugehorige logische Adresse des Blocks s peichert (Ab-
bildung 2.9).

Block x

Schliissel Datensatz

438 [...]
441 [..]

Index

Schliissel = Blockadresse Block y .
Schliissel Datensatz Uberlaufseite
Schliissel Datensatz

441 Block x — 442 [..]

480 Block y —»| a77 | [.] ' pos ["']

522 Block z 480 [..]

Block z

Schiliissel Datensatz

481 [.]
490 [..]

—

Abbildung 2.9: Aufbau einer ISAM-Speicherstruktur mit Uberlaufseite

Beim Einfigen neuer Datensétze wird Uber den Index die entsprechende Blockadresse
ermittelt und anschlieRend der Datensatz an der richtigen Stelle innerhalb des Blocks
eingetragen. Wenn der Block bereits gefiillt ist,  wird der Datensatz in eine r Uber-
laufseite ( Uberlaufblock ) gespeichert. Leseoperationen gestalten sich bei wenigen
Uberlaufseiten sehr effizient und  benétigen im Idealfall genau zwei Operationen: Eine

Leseoperation auf dem Index und eine innerhalbeinesBl ocks. &aBei | berl
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2.3 Interne Ebene

es entsprechend mehr Zugriffe, die die Antwortzeit schnell spirbar verlangsamen kén-
n e nsh, S.472]. Bei ISAM -Speicherstrukturen werden Datensatze physisch geldscht
und der Speicherplatz wieder fur neue Datensatze zur Verfligung gestellt.

Da bei haufigen Daten?2nderungen schnel] i berl auf
m2 Ci ge Dateireorganisationd nach sich ziehen, i st
tenbestande gut ge dleapg-Bpeichérung idtGe Anfragen birdrama-
tischer Zei t gewi nn zu verzeichnen, [ é] beim Schreiben
ni cht i n s [5% 8.47B]cl®AMabIndizes kénnen bei gro3en Datenmengen auch

mehrstufig gestaltet werden und erhalten dann eine Struktur, die den im Folgenden
vorgestellten Baumen &hnelt.

B*-Baume

B*-Baume (auch B+*-B&ume genannt) stellen eine Erweiterung von B -Baumen und
ISAM dar, bei denen die eigentlichen Daten ausschlieRBlich in  linear geordneten Blatt-
knoten des Baum es gespeichert werden. Die Knoten entsprechen einzelnen Blocken
und enthalten ausschlie3lich Schliisselwerte. Innere Knote  n verweisen mit eine m lin-
ken Zeiger auf nachfolgende Knoten, die kleinere Schliisselwerte verwalten und mit
einem rechten Zeiger auf Knoten mit gleichen oder gré3eren Schliisselwerten  (Abbil-
dung 2.10).

B*-Baum Wurzel
Blatt Schliissel Blatt
Blatt a 25 Blatt b

Blatta Blatt b

Block | Schliissel Block Block Schliissel Block Schliissel Block

Block a 12 Block b Block ¢ 37 Block d 51 Block e

Block a Block b Block ¢ Block d Block e

Schliissel | Datensatz Schliissel | Datensatz Schliissel = Datensatz Schliissel | Datensatz

Schliissel | Datensatz

14 [..] 26 = 40 [..] 52 (]

Abbildung 2.10: Aufbau eines B*-Baums mit der Héhe 3

Baume sind stets balanciert, weshalb sich alle Blatt er auf einer gleichen Ebene befin-
den und sich sofur alle Datenséatze ein gleicher Suchaufwand ergibt. Die Wurzel eines
B*-Baums enthalt immer mindestens einen Wert, innere Knoten sind mindestens im-
mer bis zur Halfte gefillt.
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2 Relationale Datenbanken

B*-Baume bieten eine sehr effiziente Suche in grol3en Datenbestanden. Ausgehend von
der Wurzel entspricht die Anzahl der bendtigten Operationen immer der Hohe h des
Baumes. Beim Schreiben wird zunéchst der Zielblock gesucht und anschlie3end der
Wert in die sortier te Liste eingetrage n. Im Fall eines Uberlaufs wird der Block gesplit-

tet und der dartiber liegende Indexknoten um einen Verweis erganzt. Es ergeben sich
infolgedessen minimal eine und maximal 2h+1 Operationen. Beim Léschen kann es
zum sogenannten Unterlauf kommen, der eine Zusammenlegung der Knoten zur Folge
hat. Hier liegen die Kosten bei minimal 1 und maximal h+1 [55, S.479].

Durch Splitten, Ausgleichen und Zusammenfiihren von Knoten bei Einfuge - und

Léschoperationen er gi bt sich ein arel ati v [5h84768]rDieVer wal t ungs a
ser ist jedoch akzeptabel, solange es sich dabei nicht um Massendatenverarbeitung

handelt. Da sich ihre S truktur dynamisch anpassen lasst und infolgedessen kostspie-

lige Reorganisationen vermieden werden kdnnen, sind B* -Baume flur veranderliche

Datenbestande geeignet.

Hashing

aDi e | dHash-Vdfalsens besteht darin, die Schliisselwerte eines Datensatzes
mithilfe eines Algorithmus direkt in die physische Adresse umzurechnen und so eine
sehrgute Performanz bei m Les en z[55, $480].die anmhéufigsten verwen-
dete Hash-Funktion ist die mathematische Funktion Modulo n. Hierfir wird einem
Schlussel zunachst ein ganzzahliger Wert zugeordnet, dieser wird anschlieBend durch
eine grol3e Zahl n geteilt und anhand des entstehenden Rests kann schlielich ein zu-
gehdriger Block ermittelt werden [55, S.480]:

h(a) := a MOD n.

Beim Schreiben weist die Hash-Funktion den errechneten Block zu. Falls dieser be-
reits voll ist, wird eine Uber laufseite angelegt, welche dann bei einer Suche linear
durchlaufen werden muss. Ebenso effizient gestalten sich Léschoperationen, bei denen
der Wert physisch entfernt w ird. Der Nachteil von Hashing liegt in der nicht vorhan-
denen Unterstitzung von Bereichsanfragen.

Zugriffskosten

Tabelle 2.4 zeigt eine grobe Kostenabschatzung der wichtigsten Zugriffsoperationen
fur die verschiedenen Speicherstrukturen. Es wird  hierbei ein Datenbestand N von 108
Datensatzen und eine Clusterbildung von 100 Datensatzen pro Seite angenommen.
Waéhrend sich die Kosten fur Einflige - und Ldschoperationen bei B* -B&dumen ange-
sichts mdglicher Ausbalancierung en minimal erhéhen kdnnen, verursachen haufige
Anderungen bei ISAM teure Reorganisation en des Index. Die Werte der Hash-Funk-
tion beriicksichtigen keine Uberlaufseiten.
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2.3 Interne Ebene

Direkter Zugriff

Sequenzielle

\:]

rarbeitung

Einfiigen / Léschen

HEAP O(N/2) 74 5 O(N) 8& 10 o(1) & 2
ISAM / B*-Baum O(logN) & 4 O(N/100) & o(1) O 5
HASH o(1) & 1 O(N) 88 10 o(1) & 2

Tabelle 2.4: Zugriffskosten der wichtigsten Operationen [76, S.225]

Hashverfahren bieten demnach den schnellsten Direktzugriff, unterstiitzen jedoch
sonst keine Suchzugriffe. Aus diesem Grund haben sich B*

-B2 ume

an-
awegen

gewogenen Kosten fur alle Operationen als Standardstruktur [fur relationale Daten-

banken]

Nicht -Schlisselattribute deutl

d u r [@6h §.226).Sekandaye Zugriffspfade kdnnen den Zugriff tber
ich beschleunigen. Vo n einem UbermaRigen Gebrauch

von Indizes sollte jedoch Abstand genommen werden, da die Einfuhrung und Wartung

eines Index automatisch mit einem Mehraufwand verbunden ist, der bei Einflge
Loschoperationen sowie bei Anderungen auf i ndizierten Attributen zu spirbaren
formanz verlusten fuhren kann

2.3.2

aEine

on i

[52, S.596].

st

ei

Transaktionen und konkurrierende Zugriffe
Transakt.

ne | ogi

-und
Per-

sche

oder mehrere Datenbankoperationen & Einfligen, Léschen, Modifizieren oder Suchen
O0bei nh 52t 6¥7). Dieses Prinzip kann anhand des bereits aus Abbildung 2.3
bekannten Datenmodells eines Onlineshops veranschaulicht werden.

Warenkorb

-Warenkorbld : int
-Summe : float

WarenkorbArtikel

-Warenkorbld : int
-ArtikelNr : int
-Menge : int
-Preis : float

Abbildung 2.11: Konzeptuelles Modell der Entitaten Warenkorb und WarenkorbArtikel

In Abbildung 2.11 sind die Entitdten Warenkorb und WarenkorbArtikel abgebildet. Ein
Warenkorb wird Uber einen Primérschlussel identifiziert und besitzt eine Summe. Ein
Warenkorb kann eine beliebige Anzahl an Artikeln enthalten. Diese besitzen neben

der Artikelnummer eine Menge und einen Preis. Wird ein Artikel zu einem War

hinzugefugt, muss die Relation WarenkorbArtikel

das Attribut Summe in der Relation

enkorb

um einen Datensatz erweitert und

Warenkorb aktualisiert werden. Um diese einzel-
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2 Relationale Datenbanken

nen Operationen fehlerfrei und ohne unerwiinschte Einflisse anderer zeitgleich statt-
find ender Operationen ausfiihren zu kdnnen, werden diese zu einer Transaktion
zusammengefasst.

. Begin of Transaction

/ISchreibe  Artikel in WarenkorbArtikel

/I Lies Summe aus Warenkorb

/I Schreibe aktualisierte Summe in Warenkorb
' End of Transaction

Abbildung 2.12: Aktualisierung des Warenkorbs im Rahmen einer Transaktion

Eine mogliche Transaktion zur Aktualisierung des Warenkorbs ist in Abbildung 2.12
dargestellt. Eine Transaktion startet mit dem Befehl Begin of Transaction (BOT).
Daraufhin werden die einzelnen Operationen definiert, die innerhalb eine  r Transak-
tion ausgefihrt werden sollen. In diesem Fall wird zunachst der Artikel in die Relation
WarenkorbArtikel eingefugt. AnschlieRend wird die Summe aus der Relation ~ Waren-
korb ausgelesen, um den entsprechenden Wert erhdéht und wieder in die Relation ~ Wa-
renkorb zuriickgeschrieben. Eine Transaktion endet mit dem Befehl End of Transac-
tion (EOT).

Transaktionen weisen gewisse Eigenschaften auf, die unter dem  Akronym ACID zu-
sammengefasst werden:

Atomaritat (Atomicity): Eine Transaktion wird vollstdndig oder Glbe rhaupt nicht
ausgef ¢ hr-ader-NighsstPlresnzi po) . Tritt w@hrend
aktion ein Fehler auf, werden alle bisher durchgefiihrten Anderungen dieser Transak-
tion zurtickgesetzt [76, S.393].

Konsistenz (Consistency): Eine Transaktion tUberfuhrt eine Datenbank von einem
konsistenten Zustand in einen anderen konsisten ten Zustand, das heif3t, vor und nach
der Ausflihrung einer Transaktion missen die im Schema definierten Integritatsbe-
dingungen erfg¢gllt sein. a@ nderungen, wel
gungen fihren, werden abgewiesen, das heil3t, sie fiihren zum Zurticksetzen der Trans-
akt i[e6nD393].

Isolation (Isolation): Parallel ausgefiihrte Transaktionen laufen isoliert voneinan-
der ab und beeinflussen sich nicht gegenseitig, dasheilt,aal | e ander en
fuhrten Transaktionen beziehungsweise deren Effekte dirfen [fir eine Transaktion]
nicht sich¥B289]. sei no

Dauerhaftigkeit (Durability): Die von einer Transaktion durchgefiihrten Anderun-
gen werden dau erhaft (persistent) gespeichert und sind gegeniiber  zukiinftigen Soft -
und Hardwarefehlern gesichert.

der
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2.3 Interne Ebene

Aus diesen vier Eigenschaften lassen sich zwei grundlegende Anforderungen an die
Transaktionsverwaltung eines Datenbanksystems ableiten. Einerseits mussen k onsis-
tente Datenbankzustande nach Fehlern wiederhergestellt werden kénnen (Fehlerbe-
handlung) und andererseits missen Transaktionen im Mehrbenutzerbetrieb isoliert
voneinander ablaufen kdnnen ( Nebenlaufigkeitskontrolle ) [94, S.289]. Entsprechend
dieser Anforderungen besteht eine Transaktionsverwaltung aus den Komponenten
Recovery (Wiederherstellung) und Synchronisation .

Recovery

In einem Datenbanksystem kénnen verschiedene Fehler zu einem Datenverlust fiih-
ren. Man unterscheidet lokale Fehler einer Transaktion, Fehler mit Hauptspeicher-
verlust und Fehler mit Hintergrundspeicherverlust . Je nach aufgetretenem Fehler
missen von der Recovery-Komponente der Transaktionsverwaltung unterschiedliche
Maflnahmen eingeleitet werden, um den jingsten konsistenten Datenbankzustand
wiederherstellen zu kénnen [94, S.293]:

Lokale Fehler eine  r Transaktion: Die am haufigsten auftretende n Fehler sind so-
genannte lokale Fehler, bei denen Transaktionen vom Datenbanksystem  oder vom Be-
nutzer zurickgesetzt werden. In einem solchen Fehlerfall werden im  Rahmen eines
al ok al e nsantliché oQperationen widerrufen, die innerhalb der annullierten
Transaktion bereits ausgefiihrt wurden

Fehler mit Hauptspeicherverlust: Die zweite Fe hlerklasse bilden Fehler mit
Hauptspeicherverlust , hervorgerufen beispielsweise durch Stromausfalle, bei denen
alle Daten verloren gehen, die noch nicht im Hintergrundspeicher gesichert wurden.

I m Rahmen des Recovery wird i n Ideise slenmd oFoa ld u rzcuhng?ec
fuhrt, um alle nicht erfolgreich abgeschlossenen Transaktionen zuriickzusetzen und
anschlieCend ein aRedoo veranlasst, um die erfol

sierten Transaktionen erneut durchzufihren. Die hierzu notwendigen Informa tionen
befinden sich in einer im Hintergrundspeicher befindlichen Logdatei (Write Ahead Log

d WAL), die vor und nach dem Durchfuhren einer Transaktion mit Wiederherstel-
lungsinformationen beschrieben wird ( Abbildung 2.13).

Alter
Datenbank-
status

Neuer

Uipeie Datenbank-

status

Operation

> Log-Datei

Abbildung 2.13: Prinzip des Write Ahead Loggings
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2 Relationale Datenbanken

Das Intervall , in der diese Log -Datei persistiert wird , hdngt vom eingesetzten Daten-
banksystem ab. Das von MySQL verwendete Speichersubsystem InnoDB sichert diese
Datei einmal pro Sekunde [128, S.1210].

Fehler mit Hintergrundspeicherverlust: Fehler der dritte n und am seltensten auf-
tretende n Fehlerklasse fuhren zu einem Verlust des Hintergrundspeichers durch
Hardwarefehler oder Zerstérungen. F¢r ei ne Behebung sol cher Fehler is

kopie der materialisierten Datenbasis und ein Log  -Archiv mit allen seit Anlegen dieser
Datenbasis-Archivk opi e voll zogenen n B4 6.296]gHierfir iee t wendi g o
tet sich die spater behandelte Repl ikation an.

Synchronisation

aAaEine zentrale Problemstellung beim Mehrbenutzerbet
kurrierenden Zugriffen verschiedener Benutzer auf das gleiche Objekt, zum Beispiel

auf eine Tabell e o0 d55,S.443]. Infelge eilka tunkomtsollierten du-

griff s kdnnen verschiedene Probleme (Anomalien) auftreten:

LostUpdate: aDi eses Problem entsteht, wenn sich die Oper
tionen, die auf die gleichen Datenobjekte zugreifen, auf eine Weise zeitlich Giberschnei-
den,sodasssi ch ein falscher Wert ei f58,86Matenbankobjekts

Dirty Read: aDi eses Probl em ent sthkidntein Dateebankobjekt ne Tr ansa
aktu alisiert und dann aus irgendeinem Grund fehlschlagt. Das aktualisierte Objekt

wird von einer anderen Transaktion gelesen, bevor es auf seinen Originalwert zuriick-

geset z tf526i681d o

Unr epeatable Read: Das Problem daentsteht, wenn eine Transak:
zweimal liest, wahrend der Wert des Objekts inzwischen von einer anderen Transak-
ton[é] ge?ndelba S.682].r do

Phantom e:da Phant o me wirdgrhofbareshdsen beschreibenim Wesentlichen
das gleiche Problem mit dem Unterschied, dass bei den Phantomen [eine andere Trans-
aktion] neue Datensatze eingefiigt [hat] , wahrend bei m nichtwiederholbaren Lesen
[ ] zwischenzeitlich bestehende D4g55,6d45ge@ ndert oder

Um Anomalien im Mehrbenutzerbetrieb zu vermeiden und di e Konsistenz im Daten-

banksystem zu schiitzen, missen Datenbankobjekte vor konkurrierende n Zugriffe n

geschiitzt werden. Da die sichere Gewahrleistung der Konsistenz durch eine strikte

serielle Ausf ¢sghrung der Transaktionen [l%i ch jedoch
S.133] verbiete t, werden im Folgenden einige S ynchronisationsverfahren vorgestellt,
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die das Korrektheitskriterium der Serialisierbarkeit 16 erfiillen. Uber dieses sehr um-
fangreiche Thema der Nebenlaufigkeitskontrolle (concurrency control) kann an dieser
Stelle jedoch nur ein kurzer Uberblick gegeben werd  ent”. Man unterscheidet pessimis-
tische, versionierte und optimistische  Synchronisationsverfahren .

Pessimistische Synchronisationsverfahren: Operationen bei pessimistischen
Synchronisationsverfahren erhalten einen exklusiven Zugriff auf Ressourcen mithilfe

von Sperren. Das am haufigsten verwendete Verfahren ist das Zwei  -Phasen-Sperrpro-

tokoll ( Two Phase Locking & 2PL), bei dem zunachst wahrend der sogenannten Wachs-

tumsphase fir alle benétigten Objekte Sperren angefordert und diese anschliel3end

wahrend dersopgenannt en Schrumpfungsphase wieder freigeg
wendung von Sperren in Kombination mit dem 2PL  -Protokoll garantiert Serialisier-

barkeit von Ausfihrungsplanen. Wenn eine Transaktion ein bereits gesperrtes Objekt

bendtigt, muss sie unter Umstdénde n war t en, bis das Obj[®kt freige
S.7208721]. Abgesehen von der gestiegenen Wahrscheinlich keit fir Deadlocks und ver-

hungernde Transaktionen kénnen sich durch Sperren Leistungs einbul3en ergeben,

weshalb es wichtig ist, aine Synchronisation mit méglichst wenig Sperrkonflikten und
R¢ecksetzung z[W47,649]. Seit SOLOZkann deswegen der Grad der Isola-

tion eingestellt und demzufolge ein Kompromiss zwischen tolerierbaren Anomalien

und bendtigte r Geschwindigkeit gewahlt werden .

Versionierte Synchronisations verfahren: Mehrversionen -Synchronisationsver-
fahren (Multiversion Concurrency Control & MVCC) streben eine Reduzierung an Syn-
chronisationskonflikten an, indem fiir gednderte Objekte zeitweilig mehrere Versionen
gefuihrt werden. Dadurch kdnnen Lesetransaktione n eine Sicht auf die Datenbank er-
halten, die zum Start ihrer Ausfiihrung giiltig war. Nachfolgende Anderungen bleiben
fur die Transaktion unsichtbar.  Dieses Konzept beschrankt Konflikte folglich auf
Schreiboperationen , welche sowohl unter Zuhilfenahme pessimistischer als auch opti-
mistische r Verfahren gelést werden kénnen. Gerade in konfliktreichen Anwendungen
kann die Leistungsfahigkeit dank MVCC deutlich gesteigert werden [27].

Optimistische Synchronisationsverfahren: Optimistische Synchronisationsver-

fahren verfolgen die Annahme, dass Konflikte seltene Ereignisse sind und somit pra-

ventive Sperren der Datenbankobjekte ein en unndétige n Aufwand darstellen . Darum

erfol gt abei optimistischen Nebenl2ufigkeitskont
fuhrung einer Transakt i on kei ne | §5,rSy26}, Erst naglbAbschluss der

auf einer lokalen Kopie durchgefiihrte n Operationen werden mégliche Synchronisati-

aBeim Konzept der Ser iiaVoizige dersériallenkAasfubrungy edndndich d
Isolation & mit den Vorteilen des Mehrbenutzerbetriebs 0 ndmlich erhdhter Durchsatz & kombi-

ni e 94, 6.318].

17 Umfangreiche Literatur zu diesem Thema findet sich unter anderem in Elmastri und Navathe

[52] und in Harder und Rahm  [76].
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onskonflikte mit der Datenbank ermittelt. Im Fall eines Konflikts werden die Ande-
rungen abgewiesen und die Transaktion erneut durchgefuhrt. Aus diesem Grund eig-
nen sich diese Verfahren nur bei kurzen Transaktionen  sowie Operationen mit gerin-
gem Konfliktpoten zial.

Transaktionen bilden die avoraussetzung
von DB -Operationen, trotz gleichzeitiger DB  -Zugriffe durch zahlreiche Benutzer und
madglicher Fehlersituationen wie Rechne r- oder Plattenausfélle. Fur wesentliche Auf-
gaben der Transaktionsverwaltung, insbesondere Synchronisation, Logging und
Recovery, steht ein Fundus an leistungsfahigen und in der Praxis erprobten Verfahren
zur Ver f[¢pgu301g. diese Techniken unterscheiden sich jedoch teilweise er-
heblich in ihrer Umsetzung der ACID -Eigenschaften. Da eine strikte Umsetzung der
ACID -Eigenschaften in Konflikt mit einem mdglichst hohen Durchsatz an Transakti-
onen steht, muss fiir jeden Anwendungsfal | ein geeigneter Kompromiss zwischen die-
sen beiden Parametern gefunden werden.

Transaktionen sind bei relationalen Datenbanksystemen standardmafig atomar und
werden dank des WAL -Prinzips dauerhaft gespeichert. Zur Synchronisation von ne-
benlaufigen Transak tionen verwenden die meisten relationalen Datenbanken MVCC

in Verbindung mit Sperren  [128, 136]. Hierdurch werden Leseoperationen nicht blo-
ckiert und eine zu einem definierbaren Zeitpunkt konsistente Sicht auf die Daten er-
moglicht. Zusétzlich werden haufig die vierim SQL92  -Standard definierten Isol ations-
level unterstutzt. Diese Level bestimmen, wie lange Lese - und Schreibsperren auf ei-
nem Objekt gehalten werden und demnach auch, welche Mehrbenutzeranomalien fiir
eine bessere Performanz bewusst in Kauf genommen werden. Tabelle 2.5 gibt einen
Uberblick tiber die vier Isolationslevel und di e dabei jeweils mdglichen Mehrbenutzer-
anomalien.

Isolationslevel Lost Update Dirty Read UnreRE)::éable
\% U U V)

Read Uncommitted

Read Committed

\) \ U U
Repeatable Read \Y \" \Y% U
\) \ \% U

Serializable

Tabelle 2.5: Isolationslevel des SQL92 Standards und die jeweils vermiedenen Anomalien
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2.4 Verteilte Datenhaltung

Steigende Anforderungen kénnen bei einem Datenbanksystem schnell zu Leistungs -
und Verfugbarkeitsproblem en fiilhren. Um wachsenden Durchsatz - und Antwortzeit-
anforderungen gerecht werden zu kdnnen, istes erforderlich, dass sich ein bestehendes
Datenbanksystem skalieren lasst.  Ein System wird als skalierbar bezeichnet, wenn es

in der Lage ist , eine erhéhte Last zu bearbeiten ohne gleichzeitig Leistungseinbuf3en
hinnehmen zu missen [132]. Last bezieht sich dabei in der Regel auf die zu behan-
delnde Daten menge sowie auf die Lese- und Schreibanfragen von Nutzern. Man unter-
scheidet zwischen vertikaler und horizontaler Skalierung.

Vertikale Skalierung: Die einfachste und néachstliegend e Skalierungsmdglichkeit
stellt die sogenannte vertikale Skalierung dar, bei der ein vorhandene s Datenbanksys-
tem mit leistungsfahigeren Hardwarekomponenten au  sgeristet wird . Da bei diesem
Ansatz weder die Komplexitat des Datenbanksystems steigt noch Anpassungen auf
Applikationsebene notwendig sind, hat sich dieser Ansatz beim Grolf3teil heutiger In-
formationssystemen bewahrt [155, S.529]. Sobald die Anforderungen jedoch schneller
wachsen, als sie mithilfe von Moores Gesetz 18 geldst werden kdnnen, ist diese Ldsung
zunehmend ungeeigneter. Da die Kosten fir solche besseren [Hardwarekomponenten)]
nicht linear verlaufen und im Hochpreissegment sehr wohl exponentiell steigen kén-

n e n438], ist dieser Ansatz ab einem gewissen Punkt nicht nur unwirtschatftlich, son-
dern stoR3t an seine Grenzen, sobald die maximale Aufristungskapazitat erreicht ist.

Horizontale Skalierung: Spatestens ab dem Moment, an dem die vertikale Skalie-
rung an ihre Grenzen stof3t, ist es notwendig das Datenbanksystem auf mehrere Ver-
arbeitungsrechner zu v erteilen und es folglich nicht mehr vertikal , sondern horizontal
skalieren zu lassen. Bei der horizontalen Skalierung wird die Leistungsféahigkeit des
verteilten Datenbanksystems durch die Hinzunahme weiterer Verarbeitungsrechner
inkrementell erweiter t und steigt dabei idealerweise linear mit der Rechneranzahl
[147, S.8]. Neben einer erhéhten Leistungsfahigkeit konnen verteilte Datenbanksys-
teme durch redundante Speicherung die Verfligbarkeit des G esamtsystems erhéhen.
Ein weiterer Vorteil ergibt sich  angesichts des Einsatz es von Standardhardware, wel-
che wesentlich kosteneff izienter im Vergleich zu GroR3rechnern ist [147, S.10].

Man untersche idet viele verschiedene Arten von verteilten Datenbank  systemen [147,
S.5], die im Rahmen dieser Arbeit allerdings nicht alle behandelt werden kénnen . Die
im Folgenden vorgestellten verteilten Datenbanksysteme besitzen eine sogenannte
Shared-Nothing -Architektur, bei der die einzelnen Verarbeitungsrechner (Knoten)

18 Moores Gesetz: Die heutige Auslegung des M ooreschen Gesetzes besagt, dass sich die Anzahl
der Komponenten auf einem Computerchip alle 18 Monate verdoppelt und sich somit die Re-
chenleistung in diesem Zeitraum entsprechend stark erhoht.
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voneinander unabhangig und eigenstéandig in der Lage sind , ihre Aufgaben zu erledi-
gen. Die verschiedenen Knoten verwenden identische Software, teilen sich aber unter-
einander keine Hardwareressourcen.

Die einzelnen Knoten eines verteilten Datenbanksystems kénnen sowohl lokal als auch
global verteilt werden. Die Vorteile der lokalen Verteilung, bei spielsweise innerhalb
eines Rechenzentrums, liegen in einer zentralen Administration und den sehr guten
Leistungs - und Verfugbarkeitseigenschaften, die sich aus der Kommunikation tiber lo-
kale Netzwerke (Local Area Network & LAN) ergeben. Knoten von global v erteilte n
Systemen kommunizieren dagegen uber wesentlich unzuverlassigere und langsamere
Netzwerke ( Wide Area Network & WAN), kdnnen dafir jedoch Kommunikationskosten
einsparen, indem Daten gezielt auf den Rechner n gehalten und verarbeitet werden, in
deren Regionen diese Daten am haufigsten verwendet werden (Ausnutzung von Loka-
litat).

2.41 Replikation

Die Replikation bietet d ie einfachste Mdglichkeit , Daten auf mehrere Verarbeitungs-
rechner zu verteilen. Um die in den meisten Informationssystemen dominierendenL  e-
seoperationen horizontal skalieren zu kénnen, hat sich die redundante Speicherung
der fur diese Anfragen relevanten Daten auf unterschiedlichen Servern bewahrt. Da-
bei kbénnen sowohl Kommunikationskosten durch Weiterleitung der Anfrage an geo-
grafisch giinsti gere Replikate eingespart werden (Ausnutzung von Lokalitat), als auch
Geschwindigkeitsvorteile erzielt werden, indem die Last auf leistungsstéarkere Sys-
teme verteilt wird ( Caching). Daneben lassen sich sowohl die Datensicherheit als auch
die Verfligbarkeit d es Systems durch Replikation auf mehrere Server erhéhen. Da sich
der administrative Aufwand vergleichsweise gering gestaltet [155, S.448], ergibt sich
in Kombination mit vertikaler Skalierung eine attrakti ve Lésung, mit der sich die An-
forderungen der meisten Informations - und Kommunikationssysteme der heutigen
Zeit effizient bewaltigen lassen [60, 155].

In Abbildung 2.14 ist die Verteilung von Anfr agen auf eine dreifach replizierte Master -
Slave-Architektur dargestellt. Da sowohl der Master  -Knoten als auch die beiden Slave -
Knoten die gleichen Datensétze enthalten , kann die Last von Leseanfragen gleichma-
Rig auf alle drei Knoten verteilt werden. Im Geg ensatz zu Leseanfragen lassen sich
Schreibanfragen nicht so einfach auf unterschiedliche Knoten verteilen. Um maégliche
Konflikte bei zeitgleichen Anderungen auf unterschiedlichen Knoten zu vermeiden,
werden Anderungsoperationen in der Regel nur auf dem Mas ter-Knoten zugelassen.
Der Zeitpunkt der anschlieRenden Synchronisation der Slave  -Knoten ist abhangig von
den Anforderungen des Anwendungsfalls. Wahrend die synchrone Aktualisierung die
sofortige Konsistenz aller Knoten garantiert, ermoglicht die asynchron e Aktualisie-
rung vor allem in geogra fisch verteilten Systemen eine deutlich schnellere Verarbei-
tung von Schreibanfragen. Je nach Anwendungsfall muss deshalb ein Kompromiss
zwischen Konsistenz und Leistungsfahigkeit gefunden werden.  Mittels flexibler Proto-
kolle lassen sich diese Parameter in der Regel sehr feingranular bestimmen. Neben
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2.4 Verteilte Datenhaltung

den erhohten Anderungskosten sind der erhéhte Speicherplatzbedarf und die gestie-
gene Systemkomplexitat als Nachteile der Replikation zu nennen.

Applikation

|
e

B Leseanfragen

B Schreibanfragen

Anfrageverarbeitung

o

-— _
Slave Master Slave
+ Benutzerdaten + Benutzerdaten * Benutzerdaten
* Warenkorbe + Warenkdorbe * Warenkdorbe
» Artikel + Artikel = Artikel

Abbildung 2.14: Anfrageverarbeitung einer replizierten Master-Slave-Architektur

2.4.2 Fragmentierung und Allokation

Mithilfe der Replikation lassen sich Leseanfrage n sehr einfach auf mehrere Knoten
verteilen. Sobald jedoch die Datenmenge oder Schreiboperationen skaliert werden
missen, ist eine physische Aufteilung des Datenbestands auf mehrere Verarbeitungs-
rechner unvermeidlich . Bei dem als Top-Down-Ansatz bezeichnete n Verfahren [138,
147] wird ein vorhandenes logisches (globales) Schema in mehrere Fragmente unter-
teilt (Fragmentierungsschema) und diese Fragmente anschlieend den einzelnen Ver-
arbeitungsrechnern des verteilten Datenbanksystems  zugeordnet (Allokationsschema )
[94, S.473].

Fragmentierung

Die physische Verteilung des Datenbestandes auf mehrere Verarbeitungsrechner er-
folgt auf Grund lage des Zugriffsverhalte ns der zu unterstiitzenden Anwendungen. Da
die Bestimmung der Datenverteilung avon
tungsfahigkeit des Gesamtsystems ist und gleichzeitig sehr viele verschiedene, teil-
weise kontrare A nforderungen [147, S.71] berucksichtigt werden missen, erweist sich
die Erstellung von Fragmentierungs - und Allokationsschemata als ein durchaus kom-
plexes Optimierungsproblem , fir dessen Lésung umf angreiches Fachwissen sowie um-
fassende Kenntnisse Uber die zu unterstitzenden Anwendungen  notwendig sind.
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2 Relationale Datenbanken

Eine beliebte Verteilungsmethode stellt die funktionale Partitionierung dar . Bei die-
sem Verfahren werden die Entitaten eines Datenmodells entsprechend ihrer funktio-
nalen Aufgabe auf verschiedene Knoten verteilt.  So lasst sich das in Abbildung 2.3
beschriebene Datenmodell eines Online -Shops beispielsweise in drei funktionale Grup-
pen aufteilen. Es bieten sich die separate Verwaltung der Benutzerdaten ( Kunde, Ad-
resse), des Warenkorbs (Warenkorb, WarenkorbArtikel ) und der vorhandenen Artik el
(Artikel ) auf verschiedenen Datenbankservern an. Bei dieser in Abbildung 2.15 be-
schriebenen Aufteilung wird auch der Vorteil der Partitionierung gegeniber der Re-
plikation deutlich , da hier sowohl Lese- als auch Schreibanfragen auf alle Knoten ver-
teilt werden kénnen.

Applikation

B Leseanfragen

B Schreibanfragen

Anfrageverarbeitung

-—
>
“+——> N 4>
-—
>

Server 1 Server 2 Server 3
» Benutzerdaten = Warenkdrbe = Artikel

Abbildung 2.15: Anfrageverarbeitung einer funktional partitionierten Architektur

Die funktionale Partitionierung stof3t an ihre Grenzen , sobald eine einzige Relation die
Kapazitaten eines Servers Uberschreite t. Fir solche Félle stehen mit der horizontalen
und der vertikale n Fragmentierung zwei bewéahrte Techniken zur Verfigung , mit der
sich grol3e Relationen auf mehrere kleinere verteilen lassen. Beide Fragmentierungs-
varianten kénnen durch relationale Ausdriicke spe zifiziert werden [147, S.61]. Um die
Korrektheit der Zerlegungen zu gewéhrleisten, ist es zwingend erforderlich, dass die
Fragmentierung vollstandig, das heil3t ohne Datenverlust, erfolgt und sich die globale
Relation aus den einzelnen Fragmente n vollstandig wiederherstellen lasst. Die einzel-
nen Fragmente soll ten darum moglichst Uberschneidungsfrei (disjunkt) sein.

Horizontale Fragmentierung: Bei der horizontalen Fragmentierung wird eine Re-
lation zeilenweise (horizontal) in strukturell gleiche Fra  gmente unterteilt. Die Zuwei-
sung der Datensatze auf die zugehdrigen Fragmente erfolgt  unter Zuhilfenahme eines
Selektionspréadikats:

R1 = S <selektionspradikat> (R) und R2 = 5 —« Selektionspradikat > (R)
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2.4 Verteilte Datenhaltung

Da sich hierbei Vollstandigkeit, Rekonstruierbarkeit
stellen lassen, ist die horizontale Fragmentierung die einfachste und am haufigsten
In Abbildung 2.16 ist die horizontale Fragmentie-

verwendete Fragmentierungsform.
rung der Benutzertabelle dargestellt.

nen Datensétze auf die verschiedenen Fragmente verteilt und

schiedlichen Servern verwaltet.
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Knorr
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Rinser
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Miuiller
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GebDat
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221
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|

Server B
» Benutzer: GebDat, Email

Server A
* Benutzer: Namen

Server B
* Benutzer 2-3

Server A
= Benutzer 0-1

Abbildung 2.16: Gegentiberstellung der horizontalen und der vertikalen Fragmentierung.

Vertikale Fragmentierung: Bei der vertikalen Fragmentierung  [138, S.98-112] wird
eine Relation spaltenweise (vertikal) zerlegt. Die Aufteilung der Datenséatze erfolgt
hier mittels Projektion zusammengehdriger Attributgruppen. Einzelne Tupel kénnen
durch redundant gespeicherte Primarschlissel oder Surrogate  in allen Fragmenten
eindeutig identifiziert und somit v ollstandig rekonstruiert werden:

R1= <'Projektor> (R) und R2 = '<Projé<tor> (R)

Die in Abbildung 2.16 dargestellte vertikale Fragmentierung verteilt die Benutzerda-
ten entsprechend der Attribute. Um eine vollstindige Wiederherstellung zu gewahr-
leisten, missen die Primarschliussel der einzelnen Datensétze zwingend in beiden
Fragmenten gespeichert werden.
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2 Relationale Datenbanken

Allokation

Nach der Erstellung des Fragmentierungsschemas stellt die  Allokation der einzelnen
Datenfragmente auf die verschiedenen Verarbeitungsrechner den zweiten Entwick-
lungsschritt beim  Entwurf verteilter Datenbanken dar. Die Zuweisung der Fragmente
wird unter Zuhilfenahme einer Verteilungsfunktion bestimmt, welche einen Schlissel
entgegennimmt und die Adresse des fiir diesen Schliissel zustandigen Servers zuriick-
gibt. Man unterscheidet zwischen statischen und dynamischen Allokationsstrategien.

Statische Allokation:  Die statische Zuweisung von Fragmenten auf bestimmte Kno-
ten kann durch den Einsatz von Hash - oder Modulo -Funktionen erfolgen :

Servernummer = Schlissel mod Serveranzahl.

Solche Funktionen erméglichen eine sehr schnelle und vor allem einfache Datenver-
teilung. Da die Allokation ausschlief3lich von diesen Funktionen bestimmt wird, kdn-

nen diese direkt in die Anwendungen integriert werden ohne dabei einen nennenswer-

ten Overhead zu veru rsachen. Ein Nachteil der statischen Verteilung liegt in den sehr
hohen Kosten bei der Anderung der Systemarchitektur. Wird ein Server zu einem
Cluster hinzugefugt oder entfernt , kann es passieren, dass ein Grof3teil der Datenob-
jekte neu verteilt werden mus s. Zusétzlich bieten Hash - oder Modulo -Funktionen eine
deutlich schlechtere und nicht kontrollierbare Lastverteilung. Sind beispielsweise At-
tributwerte nicht gleichverteilt oder besitzen diese eine unterschiedliche Prioritat bei
den Anfragen, kann es sehr schnell passieren, dass ein Server eine deutlich grofere
Last zu verarbeiten hat als ein anderer. Statische Allokationen beriicksichtigen oben-
drein nicht die unterschiedlichen Leistungsmerkmale der eingesetzten Rechner.

@
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Server 1

S
v
a

8674

Server 1

2223
8674 I Server 2

2575 Server 4
Server 2

5237
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£
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@

@
EE B0
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Server 3
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Server 3

Server 4

h(key) = key mod 3 h(key) = key mod 4

Abbildung 2.17: Reorganisationsaufwand bei statischer Allokation
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2.4 Verteilte Datenhaltung

Dynamische Allokation: Bei der dynamischen Allokation wird der Speicherplatz ei-
nes Fragmentes nicht mit einer statischen Funktion berechnet , sondern er kann ge-
zielt bestimmt werden. Die zum Auffinden des Fragments notwendigen Zuweisungs-
informationen werden zentral verwaltet. Hierzu bietet sich beispielsweise eine zwei-
spaltige Tabelle an, in der zu jedem Fragment die zugehdrige Serveradresse hinterlegt
wird . Der Vorteil der dynamischen Allokation liegt in den feingranularen Méglichkei-

ten, ein Fragment gezielt einem Server zuzuweisen. Hierdurch wird eine wesentlich
bessere Lastverteilung im Vergleich zur stati  schen Allokation ermdglicht. So kdnnen
Fragmente und unterschiedliche Lasten nicht nur gleichmaRig verteilt , sondern auch
unterschiedliche Leistungsstarken de r Server beriicksichtigt werden. Ein weiterer
Vorteil der dynamischen Zuweisung liegtin der  besseren Unterstiitzung von Verbund-
operationen , da hier, im Gegensatz zur fixen Allokation, gemeinsam adressierte Daten
auf dem gleichen Server abgelegt werden kénnen. Der Nachteil der dynamischen Allo-
kation liegt im groBeren Verwaltungsaufwand. Durch die separat e Speicherung der
Zuweisungsinformationen entsteht ein Overhead, der die Systemkomplexitat erhoht.
Zudem kann bei sehr vielen Datensatzen die Verteilungstabelle extrem grof3 und die
Suche nach der Serveradresse entsprechend ineffizient werden. Eine Lésung d ieses
Problems stellt die Kombination von dynamischer und statischer Allokation dar. Da-
tensatze kénnen zunachst mithilfe einer Funktion statischen Wertebereichen zugeord-

net werden, die anschlieBend dynamisch auf bestimmten Servern hinterlegt werden.

Horizo ntale und vertikale Fragmentierung sowie  die Allokation der Fragmente werden
in Ozsu und Valduriez [138] und in Rahm [147, S.59-77] ausfiihrlich behandelt.

2.4.3 Verteilte Anfrageverarbeitung

Bedingt durch die Fragmentierung des globalen Datenbankschemas in mehrere klei-
nere, lokale Schemata u nd die Verteilung dieser Fragmente auf unterschiedliche Ver-
arbeitungsrechner, gestaltet sich die Anfrageverarbeitung  in verteilten Datenbanksys-
temen wesentlich komplexer als in nichtverteilten Datenbanksystemen. Sobald eine
Anfrage an das globale Schema en tgegengenommen wird, muss diese gemaR der Frag-
mentierung in mehrere lokale Anfragen aufgeteilt werden.  Diese lokalen Anfragen
sollten auf den zustandigen Knoten idealerweise parallel ausgefiihrt werden, um die
Kosten der globalen Anfrage nicht zu stark stei gen zu lassen. Am Ende missen die
erzielten lokalen Ergebnisse zu einem globalen Ergebnis zusammengefihrt werden
Dieser vierstufige Prozess istin  Abbildung 2.18 anhand einer Leseanfrage nach allen
Benutzer n mit einem Alter Uber 18 Jahren dargestellt.
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Applikation SELECT Name
FROM Benutzer
®l I@) WHERE AGE > 18

Anfrageverarbeitung SELECT Name

2l a6 enetaer o-

WHERE AGE > 18

SELECT Name
FROM Benutzer 2-3
WHERE AGE > 18

B Leseanfrage

Server 1 Server 2 B Ergebnis
* Benutzer 0-1 + Benutzer 2-3

Abbildung 2.18: Vierstufiger Verarbeitungsprozess einer verteilten Leseanfrage

Die parallele Ausfuhrung der lokalen Anfragen ist jedoch nur mdglich, wenn diese
nicht voneinander abhangig sind. Bendtigt, wie im Fall von Verbundoperationen, eine
Anfrage die Ergebnisse einer a nderen, missen diese beiden Anfragen sequenziell aus-
gefuhrt werden. Aufgrund der hohen Kommunikationskosten in verteilten Datenbank-
systemen sollte die hierbei auftretende Kommunikation zwischen den einzelnen Kno-

ten auf ein Minimum beschrankt werden. Verbun  doperationen werden deswegen in
der Regel nicht wie gewohnt ausgefiihrt, sondern unter Zuhilfenahme von Semi-Joins
realisiert. Bei diesem Ansatz werden in einem ersten Schritt die fir die Join -Berech-
nung bendtigten Attributwerte der einen Relation Ubermittelt und  in einem zweiten
Schritt die zugehdrigen Verbundpartner der anderen Relation zuriickgesendet [147,
S.1040105]. Da die Ausfuhrungsreihenfolge diese r sequenziellen Semi -Join-Anfragen
die Kosten der gesamten Verbundoperation massiv beeinflusst, ist das Optimierungs-
potenzial in diesem Bereich entsprechend hoch. Neben der Veréanderung der Ausfih-
rungsreihenfolge sind die Denormalisierung des Datenmodells u  nd die temporér re-
dundante Speicherung von bendtigten Daten géngige Methoden, um diese Ausfih-
rungskosten zu senken.

Durch Fragmentierung und Allokation sowie  der vielfaltigen Optimierungsmaéglichkei-
ten zur Reduzierung der Kommunikationskosten  besitzt die effiziente Ausflhrung von
verteilten Anfragen eine sehr hohe Komplexitat. ~ Auch wenn diese durch eine zusatzli-
che Abstraktionsebene zumindest teilweise vor den Anwendern verborgen werden
kann, sind Anfragen auf verteilte Datenbanken in der Regel wesentlich la ngsamer als
Anfragen auf nichtverteilte Datenbanksysteme.
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2.4.4 Verteilte Transaktionsverwaltung

Verteilte Transaktionen beinhalten Operationen, die auf mehreren Knoten ausgefuhrt
werden missen. Soll beispielsweise ein neuer Benutzer fir den Onlineshop registr  iert
werden, missen die Relationen Benutzer, Anschrift und Warenkorb um neue Eintrage
erweitert werden (Abbildung 2.3). Durch héhere Kommunikationskosten und potenzi-
elle Fehler wie Nachrichtenverluste, Netzwerkfehler oder Rechnerausfélle gestaltet
sich die Integritétssicherung sowie die Verwaltung von vertei  Iten Transaktionen deut-
lich komplexer als bei nichtverteilten Datenbanksystemen.

Recovery

Zur Gewaébhrleistung der Atomaritat missen sich alle an einer verteilten Transaktion
beteiligten Knoten auf ein gemeinsames Commit -Ergebnis einigen kdnnen. Entweder
wird die Transaktion erfolgreich auf allen Knoten durchgefihrt (globales Commit) oder

auf allen Knoten zurtickgesetzt (globales Abort). Die Anforderung  en an ein hierfiir not-
wendiges verteiltes Commit -Protokoll sind ein moglichst geringer Kommunikations -
overhead sowie eine hohe Robustheit gegentber den oben genannten Fehlern in ver-
teilten Systemen [147, S.114]. Das bekannteste Commit -Protokoll ist das in Abbildung
2.19 und Abbildung 2.20 dargestellte Zwei-Phasen-Commit -Protokoll (2PC-Protokoll) .

Phase 1 Phase 2
ce At
?fe‘i’a ('0“\“\
qee® et
O Agent 1 Agent 1
Pn C,
@pahe O”}miz-
Koordinator R Koordinator
@aqy 4(_*4,
Agent 2 Agent 2

Abbildung 2.19: Abbildung einer erfolgreich durchgefuhrten Transaktion
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Phase 1 Phase 2
ce X
Q.pe?a ‘00{.
qeod
Agent 1 @ Agent 1
Pp
@pahe
Koordinator Ry Koordinator
W \
Agent 2 Agent 2

Abbildung 2.20: Abbildung einer fehlgeschlagenen Transaktion

Verteilte Transaktionen werden beim 2PC  -Protokoll innerhalb von zwei Phasen von
einem bestimmten Knoten koordiniert (Koordinator). Sobald die verteilte Transaktion

auf allen Knoten (Agenten) durchgefiihrt wurde, schickt der Koordinator in der ersten
Phase an jeden Agenten eine PREPAREachricht. Je nachdem, ob ein Agent in der Lage
ist, die Transaktion zu persistieren oder nicht, wird mit den Nachrichten READYoder
FAILED geantwortet. Sobald der Koordinator von allen Agenten die Antwort erhalten

hat, sendet er abhéngig vom Ergebnis der Antworten in  der zweiten Phase entweder
die Nachricht COMMIdder ABOR®&N alle Agenten und fordert diese zur Festschreibung
oder zum Abbruch de r Transaktion auf. Diese bestéatigen den Erhalt der Nachricht in
einem abschlielRenden Kommunikationsschritt mit der Nachricht ACK

Mithilfe des 2PC -Protokolls lasst sich die Atomaritat von verteilten Transaktionen
auch in Fehlerfallen sicherstellen. Der Nachteil des Protokolls liegt in der Abhangig-
keit vom Koordinator. Ist dieser wegen eines Fehlers zwischen den beiden Phasen tem-
porér nicht verfigbar, kann es passieren, dass die Agenten in diesem Zeitraum fur
andere Transaktionen blockiert sind.  Aufgrund dieser potenziellen Fehlerquellen wur-
den das Drei -Phasen-Commit -Protokoll (3PC-Protokoll ) sowie verschiedene Varianten
des Paxos-Protokoll s entworfen, die allerdings wiederum eine deutlich hdhere Komple-
xitat aufweisen und einen gréReren Kommunikat ionsaufwand verursachen 1o,

19 Diese Protokolle werden unter anderem in Gray und Lamport [73] ausfihrlich vorgestellt und
deren Vor - und Nachteile miteinander verglichen.
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Synchronisation

Um in verteilten Datenbank systemen Anomalien im Mehrbenutzerbetrieb vermeiden
zu kénnen, muss eine systemweite (globale) Serialisierbarkeit von konkurrierenden
Zugriffen gewahrleistet werden. Da sich die einzeln en Knoten in ihrer Serialisierbar-
keitsreihenfolge unterscheiden kénnen, ist die lokale Synchronisation der Zugriffe auf
den einzelnen Knoten nicht ausreichend, um eine globale Serialisierbarkeit zu garan-
tieren. Aus diesem Grund muss die Synchronisation glo bal koordiniert werden. Man
unterscheidet zwischen zentraler und verteilter Synchronisation.

Zentrale Synchronisation: Bei der zentralen Synchronisation wird die Serialisier-
barkeit durch einen zentralen Server garantiert. Jede durchgefuhrte Transaktion wir d
von diesem Server synchronisiert . Der Vorteil dieses Ansatzes liegt darin, dass hier die
gleichen Synchronisationsverfahren wie in nichtverteilten Datenbanksystemen einge-
setzt werden kénnen. Allerdings verursacht dieses Verfahren einen sehr hohen Kom-
muni kationsaufwand. Da zudem das gesamte System von der Leistungsfahigkeit und
Verflgbarkeit des zentralen Knoten s abhdangig ist (Single Point of Failure), wird dieses
Verfahren in verteilten Datenbanken in der Regel nicht angewendet [147, S.136].

Verteilte Synchronisation: Bei der verteilten Synchronisation ist jeder Knoten flr
die lokale Serialisierbarkeit der an ihn gerichteten Transaktionen verantwortlich. Um
globale Serialisierbarkeit von verteilten Transaktionen zu gewéahrleisten, wird die Per-
sistierung einer Transaktio n unter Zuhilfenahme verteilte r Commit -Protokolle koor-
diniert. Der Nachteil der verteilten Synchronisation liegt in der durchaus komplexen
Behandlung von blockierten und verhungerten Transaktionen  [147, S.136]. Die hierbei
eingesetzten Verfahren werden in  Rahm [147, S.151] ausfihrlich behandelt.

Zur Synchronisation von verteilten Transaktionen kdnnen die gleichen Synchronisati-
onsverfahren wie fur nichtverteilte Transaktionen eingesetzt werden. Allerdings
hangt die Leistungsfahigkeit eines Verfahrens in verteilten Datenbanken sehr stark
von dessen Kommunikationsumfang und von der Haufigkeit von Blo  ckierungen und
Rucksetzungen ab. Da diese Parameter bei pessimistischen Synchronisationsverfah-
ren vergleichsweise hoch sind, a&aist die
stellt e Uberlegenheit von Sperrverfahren gegeniiber anderen Synchronisationsverfah-
ren im verteilten Fall nicht notwendige r wei s e ¢[&4y,eSH&h Dennoch setzen
verteilte relationale Datenbanken in der Regel pessimistische Sperrverfahren ein.
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2.5 Zusammenfassung

Relationale Datenbanken dominieren seit Jahrzehnten den Datenbankmarkt und sind
auch heute noch die kommerziell am haufigsten eingesetzten Datenbanksysteme. In-
folge des enormen Erfahrungsschatzes, der sich Uber die Jahre im produktiven Um-
gang mit relationa len Datenbanken aufgebaut hat, handelt es sich bei relationalen
Datenbanken um sehr ausgereifte Systeme mit einer hohen Stabilitat. Dank eines  aus-
drucksstarken Datenmodells, einer machtigen Anfragesprache und eines ACID -kom-
patiblen Transaktionskonzepts hab en sich relationale Datenbanken als quasi Stan-
dardlésung im Bereich der Datenhaltung etabliert. Der sehr hohe Funktionsumfang
von relationalen Datenbanken istin ~ Tabelle 2.6 dargestellt.

Funktionalitaten Relationale Datenbanken

Attributnamen \/

Ausdrucksstarkes Datenmodell
Datentypen

Relationale Operatoren

Anfrageméchtigkeit Verbundoperationen

Sekundére Zugriffspfade

Atomaritat

Integritatsbedingungen
ACID-Eigenschaften

Synchronisationsmechanismen

Dauerhaftigkeit

Replikation

Verteilte Datenhaltung

clc|<I<|I<IL<|IK<|L<|ILK<|<

Verteilung

Tabelle 2.6: Funktionsumfang von relationalen Datenbanken

Aufgrund des hohen Funktionsumfangs besitzen relationale Datenbanksysteme  aller-
dings eine sehr hohe Systemkomplexitat, welche die Verteilung auf mehrere Verarbei-
tungsrechner deutlich erschwert. Hinzu kommt die Problematik, dass die in diesem
Kapitel vorgestellten Techniken , wie Replikation, Fragmentierung, Allokation und
verteilte Transaktionsverwaltung , von den meisten relationalen Datenbanksystemen
nicht ausreichend unterstitzt werden 20. Entspr echend hoch ist der zusétzliche Auf-
wand, der betrieben werden muss, um ein relationales Datenbanksystem auf mehrere
Server verteilen zu kdnnen. Obendrein ist ein fundiertes Fachwissen in dieser Materie
zwingend erforderlich. Deutlich wird diese Problematik  beispielsweise bei der Vertei-
lung des beliebtesten freiverfligbaren Datenbanksystems MySQL. Obwohl MySQL im

20 Eine Ubersicht iiber die unterstiitzten Funktionalitaten istunter http://db -engines.com zu fin-
den. Detaillierte Informationen sind den Dokumentationen der Anbieter zu entnehmen.
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2.5 Zusammenfassung

Vergleich zu anderen Datenbanksystem en einen relativ grof3en Funktionsumfang fir
die Verteilung auf mehrere verschiedene Server bietet, miissen dennoc  h sehr viele der
oben genannten Funktionalitaten auf Anwendungsebene realisiert werden. So ist bei-
spielsweise ein MySQL Server in der Lage , mehrere Replikate asynchron zu aktuali-
sieren, jedoch muss die Verteilung der Leselast applikationsseitig erfolgen ~ [129, S.10].
Die von MySQL angebotene horizontale Fragmentierung steht ausschlief3lich in nicht-
verteilten Datenbanken zur Verfigung [128, Kap. 18]. Demzufolge muissen Allokation,
Fragmentierung und Anfrageverarbeitung fur verteilte Architekturen auf Anwen-
dungsebene durchgefuhrt werden [127, S.11]. AuBerdem kann sich die Wartung eines
verteilten MySQL -Datenbanksystems als sehr kostspielig erweisen, weil die fiir Uber-
wachung und Fehlerbehandlung benétigten Werkzeuge ausschlie3lich in der kosten-
pflicht igen Enterprise -Edition zur Verfigun g stehen [130, S.12]. Zusatzlich missen
die mangelnde Unterstiitzung fur das dynamische Hinzufigen und Entfernen von
Knoten sowie die daraufhin notwendige, aber bei MySQL fehlende Rebalancie  rung des
Clusters [130, S.24], berlcksichtigt werden.

Auch wenn relationale Datenbanken eine umfangreiche Unterstitzung fir eine Ver-
teilung auf mehrere Server vermissen lassen, missen nicht samtliche fehlenden Funk-
tionalitaten applikationsseitig neu entwickelt werden. Inzwischen stehen sehr viele
Drittanbieterprodukte wie  Hibernate Shards 2, HiveDB 22, Shard -Query23, ScaleBase?4,
ScalArc 25 und dbShards 26 zur Verfiigung, die einige dieser Aufgaben Gibernehmen kén-
nen [155, S.547]. Daneben ergeben sich mit Aufkommen der NewSQL -Bewegung [160]
mehrere interessante Alternativen. Bei diesen Systemen handelt es sich um relatio-
nale Datenbanken, die von Beginn an auf eine verteilte Datenhaltung ausgelegt sind.

21 http://shards.hibernate.org

22 http://www.hivedb.org

23 http://code.google.com/p/shard -query
24 http://www.scalebase.com

25 http://scalarc.com

26 http://www.db shards.com
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Kapitelinhalt

x  Grundlagen von Key Value Stores
x  Datenmodellierung mit Schliissel-Wert-Paaren
x  Verteilte Datenhaltung mit Consistent Hashing

Key Value Stores (KVS) stellen angesichts ihres simplen Datenmodells und ihres
geringen Funktionsumfangs die einfachste Klasse der NoSQL -Datenbanken dar . Die-
se Systeme sind auf eine méglichst hohe Geschwindigkeit von einfachen Lese - und
Schreiboperationen ausgelegt und verfligen in Anbetracht ihres Minimalismus  Uber
ein entsprechend kleines Spektrum an poten ziellen Einsatzgebieten. Zu den bekann-
testen Key Value Stores zdhlen d Dynamo [45], Redis??, Project Voldemort 28 und Riak 29.

In diesem Kapitel werden die Konzepte, welche Key Value Stores  zugrunde liegen,
systematisch aufgearbeitet . Hierdurch wird einin der Literatur  bisher nicht behandel-
ter Bereich beleuchtet, der fur das Verstandnis dieser Systeme  jedoch unabdingbar ist.
Das Kapitel startet mit einer konzeptuellen Rekonstruktion des Date nmodells und ei-
ner detaillierten Analyse der Anfragefunktionalitaten. Basierend auf den Ergebnissen
werden daraufhin Modellierungsmuster erstellt, mit deren Hilfe sich konzeptuelle Da-
tenmodelle systematisch auf die logischen Datenmodelle von Key Value Stor es uber-
fuhren lassen. Anschliel3end erfolgt eine nédhere Betrachtung der technischen Eigen-
schaften, wie Speicherstrukturen und Transaktionsverwaltung. Das Kapitel schlief3t

mit der Vorstellung von Replikations - und Verteilungstechniken, die in Key Value
Stores zum Einsatz kommen.

27 http://www.redis.io
28 http://www.project -voldemort.com
29 http://www.basho.com/riak
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3 Key Value Stores

3.1 Einfuhrung

Key Value Store s wie Berkeley DB 30 existieren bereits seit den 1990er Jahren. Sie wer-
den aufgrund ihrer sehr guten Performanzeigenschaften bei einfachen, schliisselba-
sierten A nfragen haufig als Caching -Systeme in allen mdglic hen Bereichen der Infor-
mationsverarbeitung eingesetzt. Vor allem das hoch gradig performante, verteilte
Caching-System Memcached3! hat sich in den Architekturen grof3er Webapplikationen
etabliert.

Memcached verbinde t den ungenutzten Hauptspeicher der eingesetzten Datenbank-
server zu einem grof3en Key Value Store , in dem vor allem haufig benétigte Datensatze
gespeichert werden. Bei anschlieBenden Leseanfragen wird zunachst in Memcached
nachgesehen, ob der gesuchte Datensatz dort hinterlegt ist. Ist dies der Fall, werden
die Leseanfragen direkt aus dem Cache bedient und die Leselast auf das (meist relati-
onale) Datenbanksystem deutlich reduziert. Befindet sich der Datensatz nicht in
Memcached, wird er aus der Datenbank gelesen und fur zukunftige Zugriffe in
Memcached hinterlegt ( Abbildung 3.1).

| function getData(datald) {
! [* get data from memcached */
data = memcached.get(datald);
if (data) {
/* if data is not found, request database */
data = getDataFromDatabase(datald);
/* store data in memcached */
memcached.set(datald, data);

}

return data;

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

Abbildung 3.1: Caching mithilfe von Memcached

Memcached erfreut sich durch die effiziente Auslastung des verfligbaren Arbeitsspei-
chers groRRer Beliebtheit. Die bereitgestellte Schnittstelle bietet aul3er den primitiven
Methoden get, put und remove keine weiteren Zugriffsmoglichkeiten. Eine Unterstit-
zung fur persistente Speicherung, Feh lerbehandlung oder Wiederherstellung ist eben-
falls nicht im Funktionsumfang enthalten. Im Fall eines Hauptspeicherfehlers sind die

in Memcached befindlichen Datenobjekte verloren.

Key Value Stores werden jedoch nicht nur wegen ihrer hohen Performanz bei sc  hlis-
selbasierten A nfragen geschéatzt. Dank ihrer hervorragenden Skalierbarkeitseigen-
schaften werden sie in den letzten Jahren vermehrt auch als persistente Speichersys-
teme in sehr groRen Datenbankclustern eingesetzt und ermdéglichen die zuverlassige

30 http://www.oracle.com/technetwork/database/database -technologies/berkeleydb
31 http://www.memcached.org
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Verarbei tung extrem grof3er Datenmengen. Diese Entwicklung ist mafRgeblich durch
die Veroffentlichung des von Amazon entworfenen Key Value Stores Dynamo gepragt.
Dynamo ist ein auf mehrere zehntausend Server verteiltes Datenbanksystem, das die
Daten wichtiger Servic es der weltweit genutzten Onlineplattform b ereitstellt. Zu die-
sen Services zahlen unter ande rem Bestsellerlisten, Einkaufswa gen, Benutzerprafe-
renzen, Session-Management, Verkaufsplatzierungen und Produktkataloge. Im Fall
von Amazon verursachen auch nur kur zfristige Ausfélle dieser Services erhebliche fi-
nanzielle Schaden. Aus diesem Grund war neben linearer Skalierbarkeit die nahezu
permanente Verfugbarkeit des Systems ein Kernziel bei der Implementierung von Dy-
namo [45].

Die Verdoffentlichung von Dynamo inspirierte die Entwicklung einer Reihe von quell-
offenen Systemen, zu deren bekanntesten Vertretern der Key Value Store Riak und
das von LinkedIn finanzierte Syste m Project Voldemort zahlen. Die diesen Speicher-
systemen und dem hochgradig performanten Key Value Store Redis zugrunde liegen-
den Konzepte werden im Folgenden naher vorgestellt.

3.2 Konzeptuelle Ebene

Key Value Stores weisen das einfachste D atenmodell und die geringsten An fragemdg-
lichkeiten aller in dieser Arbeit vorgestellten Datenbanken auf. Uber eine Schnittstelle
kdnnen Datenobjekte (Values) gespeichert werden. Anschlie3end sind diese Datenob-
jekte ausschlieZlich mittels eines zugehdrigen Schlissels (Key) wieder abrufbar.

3.2.1 Datenmodell

Ein Dat ensatz in einem Key Value Store besteht aus genau einem Schliissel und genau
einem Wert. Mehrere solcher Schliissel -Wert-Paare werden in sogenannten Buckets
verwaltet. Ein Bucket &hnelt  daher einer zweispalt igen relationalen Tabelle. Die Pri-
marschlissel -Spalte dieser Tabelle enthalt die verschiedenen Schlissel der Daten -
satze, wahrend die zweite Spalte den jeweiligen Attributwert eines Datensatzes bein-
haltet. Die entsprechenden Strukturbe zeichnungen sind in Tabelle 3.1 dargestellt .

Relationale Datenbank Key Value Store

Tabelle Bucket
Tupel (Datensatz) Schlussel-Wert-Paar
Priméarschlussel (ID) Schlussel
Attribut Wert

Tabelle 3.1: Gegenuberstellung der unterschiedlichen Strukturbezeichnungen
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Schlissel und Werte eines Datensatzes werden als einfache Byte -Arrays gespeichert,
die vom Datenbanksystem nicht interpretiert werden kdnnen. Sie entsprechen deswe-
gen dem relationalen Datentyp BLOB?. Primitive Datentypen wie Zahlen, boolesche
Werte oder Zeichenketten kbnnen damit zwar gespeichert werden, eine Au swertung
auf Datenbankebene ist jedoch nicht mdglich. Es ist deshalb Aufgabe der Applikati-
onslogik, ein Key-Value-Paar nach dem Lesen aus einem Key Value Store in das ge-
winschte Datenformat zu Uberfihren.

Bucket-Name

[ oy | [ vl |

152 [BLOB]
154 ‘ [BLOB]
[ Schliissel-Wert-Paar | 158 . [BLOB] ]
215 ‘ [BLOB]
221 [BLOB]
243 ‘ [BLOB]
Wert

Abbildung 3.2: Logisches Datenmodell der Entitdt Kunde

Abbildung 3.2 beschreibt die Abbildung de r aus Kapitel 2 bekannten Entitdt Kunde
(Abbildung 2.3) auf das logische Datenmodell eines Key Value Stores. Das Bucket
Kunde enthalt , ahnlich der relationalen Darstellung  (Abbildung 2.4), fur jeden Daten-
satz die Kundennummer als Primarschlissel. Die Attributwerte werden als Byte -
Arrays gespeichert und missen daher auf Applikationsebene interpretiert werden.

Key Value Stores sind aufgrund des minimalistischen Datenmodells nicht in der Lage
Metainformationen der in ihnen gespeicherten Daten zu verwalten. So kdnnen weder

die Namen des Primarschlissels noch die Namen der Attribute im Datenmodell ge-
speichert werden. Auch ist eine Definition von Wertebereiche n nicht méglich . Die ex-
treme Ausdrucksschwéche des Datenmodells wird vor allem bei der  Betrachtung des
zugehorigen Pradikatorenschemas deutlich ( Abbildung 3.3).

32 Binary Large Object
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[ [Byte] J [ [Byte] J

m Key Value

£,

\— 158 |—¢&— [BLOB]

Abbildung 3.3: Pradikatorenschema des Buckets Kunde

In einem Key Value Store w erden ausschlie3lich zwei Pradikat ionen erster Ordnung
gespeichert. Hierbei handelt es sich um die Pradikation zwischen dem Name n der
Menge und den entsprechenden Schlisselwerten sowie um die Pradikation zwischen
den Schlisselwerten und den zugehdrigen Attributwerten. Weitere Metainf ormatio-
nen wie Schliisselnamen oder Attributnamen, die fur das Verstandnis der gespeicher-

ten Daten unabdingbar sind, werden in Key Value Stores nicht hinterlegt . Neben der
fehlenden Abbildung grundlegender Metainformationen kénnen in Key Value Stores
auch keine Datentypen oder Fremdschliusselbeziehungen definiert werden. Da Key Va-

lue Stores folglich kein Datenbankschema im eigentlichen Sinn  aufweisen, werden
diese auch als schemafrei bezeichnet.

Datenintegritat

Durch die fehlenden Abbildungsméglichkeiten von Metainformationen und Fremd-
schlisselbeziehungen im Datenmodell bieten Key Value Stores folglich weder statische
noch dynamische Funktionalitdten zur ~ Sicherung der Datenintegritat. Selbst die Ein-
deutigkeit der Schlissel (Entity -Integritat) wird von diesen Systemen  bei Schreibope-
rationen standardmafig nicht geprift . Wird ein neues Key -Value-Paar gespeichert,
dessen Schliissel bereits im Bucket vorhanden ist, wird das  bestehende Key-Value-
Paar in der Regel ohne Vorwarnung tberschrieben. Manche APls ermdglichen daher
eine optionale Eindeutigkeitsprifung bei Einfige  -Operationen

3.2.2 Anfrageverarbeitung

Die von Key Value Stores angebotenen Anfrage - und Anderungsoperationen sin d auf
ein absolutes Minimum reduziert.  Zur Manipulation des Datenbestandes stehen aus-
schlieRlich die beiden Anderungsoperationen set und delete zur Verfiigung . Mit die-
sen Operationen konnen einzelne Schliissel -Wert -Paare gespeichert und geldscht wer-
den. Eine gezielte Anderung eines Schliissel -Wert -Paares kann nur durch das Einfii-
gen einer neuen Version des Datensatzes erfolgen. Zum Auslesen ein es Datensatzes
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steht in der Regel nur die Anfrageoperation get zur Verfligung . Die drei Basisopera-
tionen von Key Value Stores sind in  Abbildung 3.4 dargestellt .

. > SET <key> < value>
> GET <key>

| > DEL <key>

Abbildung 3.4: Die Operationen get, set und delete

Die Anfrageverarbeitung von Key Value Stores ist nicht mengenorientiert, sondern
satzorientiert. Je de Operation nimmt ausschlie3lich den Priméarschliissel eines Daten-
satzes als Parameter entgegen und gibt als Ergebnis maximal ein Schlissel -Wert -Paar
zuriick.

Schnittstellen

Zur Kommunikation mit Key Value Stores kdnnen Clients sowohl plattformunabhan-

gige Protokolle wie das Representational State Transfer -Protokoll (REST) verwenden,
als auch auf eine der vielen spezifische Schnittstellen fur nahezu alle géngigen Pro-
grammiersprachen zugreifen. Eine deklarative Anfragesprache wie SQL wird nicht an-
geboten.

Um auf Applikationsebene den Umgang mit einfachen Byte  -Arrays zu erleic htern, stel-
len manche Key Value Stores zusatzliche Klassen bereit, mit denen sich Byte -Arrays
in gangige Datenformate wie Strings, Collections (Listen, Maps, Sets) oder Objekte
(Java Serialization, Protocol Buffer, Avro, Thrift) umwandeln lassen. Je nach einge-
setzter Schnittstelle werden in diesen Systemen die  drei Basisoperationen get, set
und delete um weitere, datentypspezifische Operationen erweitert.  Auf diese Weise
kénnen beispielsweise Elemente gezielt in Kollektionen eingefligt und angespro  chen
werden. Einen Uberdurchschnittlich groRen Umfang  an solchen Operationen bietet vor
allem der Key Value Store Redis, mit dem sich Kollektionen &hnlich bequem wie auf
Applikationsebene verwalten lassen [149].

Trotz des in manchen Systemen vereinfachten Umgangs mit bindren Daten bleibt den-
noch festzuhalten, dass Key Value Stores nur einen minimalen Umfang an Anfrage -
und Anderungsoperationen vorzuweisen haben . Abgesehen von der gezielten Selektion
von Datenobjek ten in Kollektionen unterstitzen Key Value Stores ausschliedlich Res -
triktion en und sind somit nicht relational vollstdndig. Da zur Formulierung von Res -
triktionsbedingungen einzig der Gleichheitsoperator zur Verfligung steht, kann ~ immer
nur ein Schlissel -Wert-Paar ausgelesen werden. Key Value Stores sind demzufolge
ausschlieRlich fir einfache, schliisselbasierte A nfragen geeignet. Sobald jedoch kom-
plexere Operationen benétigt werden, kann sich ein erheblicher Mehraufwand einstel-

len, da fehlende Funktionalitd ten auf Anwendungsebene nachimplementiert werden
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missen und die Anzahl der Datenbankaufrufe deutlich steigt. Die von Key Value
Stores bereitgestellten Operationen und Operatoren sind in  Tabelle 3.2 abgebildet.

Relationale Algebra Key Value Stores

Projektion U
Restriktion \
Kartesisches Produkt V)
Vereinigung U
Differenz V)
Umbenennung U
Gleich \
Ungleich U
GroRer, Kleiner V)
Like V)

In V)

Exists V)
And, Or V)
Not V)

Tabelle 3.2: Unterstutzte relationale Operationen und Operatoren

Datenobjekte in Key Value Stores kénnen  mit e inem Zeitstempel (Time To Live 9O TTL)
versehen werden, nach dessen Ablauf das Objekt geléscht wird. Solche Funktionen
sind insbesondere fir Sitzungsdaten in Web -Applikationen hilfreich. Redis ermdglicht
durch die Inkrementierungsoperation incr die Erh 6hung eines numerischen Wertes
und erleichtert so unter anderem die Implementierung eines Counters.

3.2.3 Datenmodellierung

Im Gegensatz zur relationalen Entwurfstheorie  existieren bei Key Value Stores keine
vergleichbaren Abbildungsregeln und Modellierungsproze sse, mit deren Hilfe sich
konzeptuelle Datenmodell e systematisch in die logischen Datenbankmodell e von Key
Value Stores Uberfithren lassen. Die fehlenden Abbildungsregeln sind jedoch unerléass-
lich, um sowohl die Mdéglichkeiten als auch die Grenzen  von Key Value Stores nach-
vollziehen zu kdnnen. Zudem bieten sie zusammen mit Modellierungsprozessen vor
allem unerfahrenen Anwendern einen deutlich leichteren Einstieg in den effizienten
Umgang mit Key Value Stores. Diese fehlenden Beitrage auf konzeptueller Ebene  wer-
den im Folgenden nachgereicht. Basierend auf einer konzeptuellen Aufarbeitung und
einer umfangreichen Analyse der unterstiitzten Operationen und Operatoren werden
zunachst allgemeingultige Modellierungsmuster erstellt. Mithilfe der hierdurch ge-
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wonnenen Erkenntnisse im Umgang mit Key Value Stores wird ein Modellierungspro-
zess entworfen, mit dem sich die Elemente des konzeptuellen Datenmodells systema-
tisch auf die Schlissel -Wert -Paare von Key Value Stores Ubertragen lassen.

Entitaten

Bedingt durch die Schemafreiheit von Key Value Stores wird die Datenmodellierung
bei diesen Systemen, im Gegensatz zur relationalen Datenmodellierung,  nicht durch
die explizite Abbildung von Metainformationen bestimmt. Folglich besitzen Struktur-
informationen wie Attributnamen,  Datentypen oder Fremdschliissel bei der Uberfiih-
rung von Entitdten in einzelne Schlissel -Wert -Paare eine untergeordnete Rolle. Einen
wesentlich grol3eren Einfluss auf die Datenmodellierung mit Key Value Stores besitzen

das minimalistische Datenmodell und vor allem die geringe A nfrageméachtigkeit. Da
Schlussel die einzige Moglichkeit darstellen, um mit Datenobjekten in Key Value
Stores interagieren zu kénnen, bestimmt deren Modellierung die Performanz und den
Umfang der zu unterstiitzenden Anfragen.  Die Entscheid ung fiir oder gegen eine be-
stimmte Abbildungsvariante von Entitdten hangt daher in erster Linie von den Zu-
griffsmustern des Anwendungsfalls ab.

Trotz der praktisch nicht vorhandenen  Abbildungsregeln , mit denen Entitdten vom
konzeptuellen in das logische Datenmodell transformiert werden kdnnen, kristallisie-
ren sich bei ndherer Betrachtung angesichts des minimalistischen Datenmodells zwei
grundlegende Muster bei der Abbildung von Entitaten heraus. Entit aten kbénnen ent-
weder durch jeweils ein Schlissel -Wert-Paar reprasentiert werden oder sie kénnen
fragmentiert und auf jeweils mehrere Schlussel -Wert-Paare abgebildet werden. Diese
beiden Muster werden i m Folgenden als atomare und fragmentierte Abbildung  be-
zeichnet. Zur Veranschaulichung der verschiedenen Modellierungsmuster wird die in
Abbildung 3.5 dargestellten Entitdt Kunde herangezogen.

Kunde
-KundenNr : int
-Name : string
-Geburtsdatum : date
-Email : string
-Telefon : map

Abbildung 3.5: Konzeptuelle Darstellung der Entitat Kunde

Atomare Abbildung: Bei der atomaren Abbildung wird eine Entitat als ein einzelner
Wert gespeichert, der ausschlie3lich Uber einen Schliissel ausgelesen werden kann. In
der Regel bietet sich fur die Wahl des Schlussels der Primérschlissel der Entitat an.
Aufgrund der Byte -Array -Datenstruktur in Key Value Stores kénnen  fiir die Abbil-
dung der Entitdt verschiedene Datenformate wie Zeichenketten, Java Serialization
oder XML verwendet werden. Allerdings missen die Datenobjekte hierzu nach dem
Auslesen aus der Datenbank durch applikationsseitige Transformationen in die ge-
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winschten Datenformate uUberfiihrt werden.  Eine solche Transformation ist in  Abbil-
dung 3.6 exemplarisch fir alle weiteren Beispiele in diesem Kapitel dargestellt. Aus
Grunden der Ubersic htlichkeit wird allerdings in den  folgenden Beispielen auf diese
explizite Darstellung verzichtet.

Datenbankebene Applikationsebene
= — v
5 Name Miiller
i GebDat 1984
| get(158) transform
158 ‘ [BLOB] ' [BLOB] > Email muel@...
i Telefon | 09215564

get(Name)
Miller «+———

Schlissel-Wert-Paar Attribut Datenobjekt

Abbildung 3.6: Atomare Abbildung der Entitéat Kunde

Abbildung 3.6 beschreibt die atomare Abbildung der Entitdt Kunde als ein einfaches
Datenobjekt . Uber den Schliissel 158 kann der gesuchte Datensatz direkt ausge lesen
und nach einer Transformation in das gewlnschte Format ~ umgewandelt werden. Ne-
ben dem hierdurch entstehenden Mehraufwand werden in  Abbildung 3.6 zwei weitere
Nachteile der atomaren Abbildung deutlich.  Infolge der ausschliel3lich schltisselbasier-
ten Anfrage n auf Datenbankseite ist es unméglich , einen Kunden anhand eines belie-
bigen Attrib utes, wie beispielsweise dessen Geburtsdatum , zu finden. Solche Informa-
tionen sind im Datenobjekt enthalten und  dadurch vor dem Datenbanksystem verbor-
gen. Hieraus ergibt sich der zweite Nachteil dieser Modellierungsvariante . Um ein At-
tribut gezielt verarbe iten zu kénnen, mussen zundchst das vollstédndige Datenobjekt
aus der Datenbank gelesen und anschliel3end die bendtigten Informationen auf Appli-
kationsebene mit einem entsprechenden Mehraufwand herausgefiltert werden.

Fragmentierte ~ Abbildung: Bei der fragmentierten Abbildung wird eine Entitat auf
mehrere Schliissel-Wert -Paare verteilt. Die einzelnen Fragmente lassen sich ber ei-
nen zusammengesetzten Primarschliissel direkt ansprechen, wodurch gezielte Anfra-
gen auf bestimmte Fragmente ermdglicht werden. Be i der Modellierung von zusam-
mengesetzten Schlisseln bietet sich die unten abgebildete Notation an. Dabei wird der
Priméarschlissel der Entitat mithilfe eines Doppelpunktes mit dem Schlisselkan dida-
ten des Fragments verknlpft:

<Primarschlissel>:<Fragmentschl Ussel> .

Werden Anfragen auf einzelne Attribute in den unterstiitzten Anwendungsfallen hau-
figer ausgefihrt, stellt die fragmentierte Abbildung eine  lohnenswerte Alternative zur
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atomaren Abbildung dar. Einzelne Attribute werden in solchen Fallen jeweils auf ein
Fragment verteilt und der Attributname als Fragmentschliissel verwendet.

Datenbankebene Applikationsebene
Key Value
158:Email [BLOB] _ muel@... -
| get(158:GebDat) | ;gg, Name Miller
| _—mm
158:GebDat [BLOB] a ( ) pur— P
. get(158:Name o
158:Name [BLOB] —_— etz Email muel@...
| get(158:Telefon)
158:Telefon [BLOB] —_— 09215564 Telefon | 09215564
Schlissel-Wert-Paar Attribute Datenobjekt

Abbildung 3.7: Fragmentierte Abbildung der Entitat Kunde

Die fragmentierte Abbildung der Entitdét Kunde istin Abbildung 3.7 dargestellt. Hier
wird deutlich, dass durch dieses Modellierungsmuster  ein hoher Mehraufwand entste-
hen kann, wenn mehrere Attribute einer Entitat ausgelesen werden sollen oder die
Entitdt sogar vollstandig rekonstruiert werden muss. In diesem Fall muss fir jedes
Attribut eine zusatzliche Datenbankanfrage ausgefihrt und die einzelnen Ergebnisse
nach der jeweiligen Transformation auf Anwendungsebene in das gewtinschte Daten-
format zusammengefuhrt werden . Zur Rekonstruktion der Entitdt ~ Kunde sind dem-
entsprechend mindestens vier Anfragen notwendig

Der Nachteil der nicht vorhandenen Typisierung von Werte  n hat wiederum den Vor-
teil, dass in einem Bucket sehr heterogene Datenobjekte gespeichert werden  kdnnen.
Die Verarbeitung sowohl von mehrwertigen und kompositen Attributen als auch von
generalisierten und spezialisierten Entitaten kann deswegen mit beiden hier vorge-
stellten Modellierungsmustern  problemlos im gleichen Bucket erfolgen.

Beziehungen

Ein Schlussel -Wert -Paar kann auf den Schliissel eines anderen Schliissel -Wert -Paares
verweisen und dieses somit referenzieren. Allerdings kann diese Bezie hung nicht mit-
hilfe von Operationen datenbankseitig aufgeltst werden ( Tabelle 3.2). Die in der rela-
tionalen Entwurfstheorie festgestellten  Vorteile der Referenzierung gegentber ande-
ren Modellierungsmustern , wie beispielsweise der Denormalisierung, sind darum bei
Key Value Stores nicht zwangslaufig zu erwarten. Aus diesen Griinden ist eine Neu-
bewertung der verschiedenen Modellierungsmuster zur  Abbildung von Beziehungen
zwingend erforderlich. Neben der Referenzierung und der Denormalisierung wird im
Folgenden auch auf die Aggregation eingegangen und deren Vor - und Nachteile unter-
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sucht. Zur Veranschaulichung der verschiedenen Modellierungsmuster d  ient das be-
reits bekannte und in  Abbildung 3.8 erneut dargestellte konzeptuelle Datenmodell ei-

nes Online -Shops.

Kunde Adresse
-KundenNr : int -Adresseld : int
-Name : string -StralRe : string
-Geburtsdatum : date -Hausnummer : int
-Email : string -Plz : int
-Telefon : map -Ort : string
1
1
Warenkorb WarenkorbArtikel Artikel
-Warenkorbld : int -Warenkorbld : int -ArtikelNr : int
-Summe : float -ArtikelNr : int 0.” -Name : string
-Menge : int -Preis : float
-Preis : float

Abbildung 3.8: Konzeptuelles Datenmodell eines Online-Shops

Referenzierung : Bei der Referenzierung werden Beziehungen uUber Fremdschlussel
dargestell t. Hierbei verweist ein Key -Value-Paar auf den Schlissel eines anderen. Da
Key Value Stores jedoch weder Verbundoperationen unterstiitzen noch  Techniken zur
Sicherung der referenziellen Integritat ~ vorweisen kdnnen , muss die Auflésung und
Wartung von Referenzen manuell erfolgen, das heifdt, diese fehlenden Funktionalita-
ten missen auf Applikationsebene nachimplementiert werden.

Eine weitere Hirde bei der Verwendung von Referenzen ergibt sich durch die aus-
schlieflich primarschliisselbasierten Anfragen. Da Key Value Stores  nicht Giber sekun-
dare Zugriffsp fade verfiigen, konnen auch keine Anfragen auf Fremdschlussel ausge-
fuhrt werden. Aus diesem Grund kdnnen Beziehungen nur unidirektional von der Seite
aus aufgeltdst werden, deren Entitat die entsprechende Referenz speichert.  Soll bei-
spielsweise der Warenkorb zu einem Kunden ermittelt werden, muss die Warenkorb -
ID in der Entitdt Kunde gespeichert werden. Enthielte alternativ der Warenkorb die
Beziehungsinformation, missten sémtliche Warenkorb  -Datenobjekte vollstandig aus-
gelesen und verarbeitet werden, um die gesuchte Kunden -1D zu ermittel n. Gerade bei
grolReren Datenmengen ist diese lteration Uber séamtliche Warenkorb -Datenobjekte
hinweg nicht effizient durchfiihrbar.  Ist eine bidirektionale Auflésung einer Beziehung
gewiinscht, missen die entsprechenden Schliissel redundant in beide n Entitaten ge-
speichert werden. Da jedoch in dem oben aufge fuhrten Beispiel zwischen einem Kun-
den und seinem Warenkorb eine 1:1 -Beziehung besteht, bietet sich in diesem Fall eine
gemeinsame ID fur beide Entitdten an. Hierdurch wird eine r edundante Abbildung
von Kunden -ID und Warenkorb -ID vermieden.
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Das Fehlen seku ndarer Zugriffspfade wirkt sich vor allem auf die Abbildung von mehr-
wertigen Beziehungen aus. So erweist sich die aus der relationalen Datenmodellierung
gewohnte Abbildung einer 1:N-Beziehung auf der N -Seite der Beziehung als ausge-
sprochen ineffizient. In  diesem Fall missten samtliche Datenséatze aus der Datenbank
ausgelesen und applikationsseitig untersucht werden. Eine wesentlich bessere Alter-
native stellt die Verwendung von Datentypen wie  Array , List und Set dar. Mithilfe
dieser Datentypen kénnen mehrere Fremdschlissel auf der 1 -Seite der 1:N -Beziehung
gespeichert werden. Die Auflésung der Beziehung umfasst bei dieser Modellierungs-
varian te nicht mehr alle Datenséatze eines Buckets , sondern nur noch die tatsachlich
referenzierten Datensétze . Dieser Modellier ungsansatz muss auch zur Abbildung von
M:N -Beziehungen herangezogen werden. Da diese Beziehungen nicht wie gewohnt mit
Join-Tabellen abgebildet werden kénnen, miussen diese in zwei entgegen gerichtete
1:N-Beziehungen umgewandelt werden.

Abbildung 3.9 beschreibt auf konzeptueller Ebene die alternative
M:N -Beziehung durch zwei entgegen gerichtete 1:N -Beziehungen. Der Nachteil dieser

Abbildung ist die redundante Abbildung v  on Beziehungsinformationen, was eine Stei-

gerung des Wartungsaufwandes nach sich zieht.

Kunde . Adresse
-KundenNr : int e -Adr Id :int
-Name : string 1 |-StraRe : string
-Geburtsdatum : date -Hausnummer : int
-Email : string 1 -Plz : int
-Telefon : map 1.* |-Ort: string

Abbildung 3.9: Konzeptuelle Abbildung einer M:N-Beziehung mit zwei 1:N-Beziehungen

Datenbankebene Applikationsebene
Key Value

158:Adresse

[BLOB]

get(158:Adresse)

232 get(1l) 232

Bucket Kunde

et (2 233
233 get(2)

Key Value
232:0rt [BLOB] get(232:0rt) Berlin
233:0rt [BLOB] get(233:0rt) Bayreuth
Bucket Adresse

Darstellung einer

Abbildung 3.10: Zweistufige Auflésung von referenzierten Adressen
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Infolge der fehlenden Unterstitzung von Key Value Stores zur Auflésung von Referen-
zen mussen Fremdschlisselbeziehungen applikationsseitig aufgelost werden. Die zur
Auflésung der m ehrwertige n Beziehungen zwischen einem Kunden und seinen Adres-
sen bendtigten Schritt e sind in Abbildung 3.10 dargestellt . Zunachst wird das Schlis-
sel-Wert -Paar mit den Adressreferenzen des Kunden ausgelesen und auf Appli  kations-
ebene beispielsweise als Datentyp Set interpretiert. Fir jede Referenz miissen dann
in einem zweiten Schritt die zugehoérigen Orte ausgelesen werden.  Hinsichtlich dieses
Mehraufwands biete t sich die Referenzierung nur in Anwendungsfallen an, in denen
die Anzahl der an einer Beziehung beteiligten Entitaten gering ist.

Denormalisierung  : Bei der Denormalisierung werden  bestimmte Beziehungsi nfor-
mationen redundant in mehreren Entitdten gespeichert. Durch diese Redundanz kann
die Anzahl der zur Auflésung ein er Beziehung benétigten Datenbankaufrufe deutlich
reduziert werden.

Datenbankebene Applikationsebene
Key Value

. get(158:Adresse) ID 232 et (Ort
158:Adresse [BLOB] 3 get(ort) Berlin
| Oort Berlin
Bucket Kunde
Key Value
ID 232
t(232

232 ‘ Blop] | et .

| Ort Berlin

Bucket Adresse

Abbildung 3.11: Denormalisierte Abbildung einer Adresse

Die denormalisierte Abbildung der Beziehung zwischen einem Kunden und seiner
Adressen ist in Abbildung 3.11 dargestellt. Zur Auflosung dieser Beziehung ist nur
eine Anfrage an das Bucket Kunde erforderlich (Schritt 1). Besonders bei mehrwerti-
gen Beziehungen kann sich hierdurch ein grof3er Vorteil gegeniiber der Referenzierung
ergeben. Dieser Vorteil wird allerdings auf Kosten einer redundanten Datenhaltung
erkauft. Da die Adressinformationen sowohl im Bucket Kunde als auch im Bucket
Adresse hinterlegt werden, drohen im Fall von Adresséanderungen Inkonsistenzen im
Datenbestand. Um diese Inkonsistenzen zu vermeiden, mussen die redundanten Da-
tensatze in bestimmten Intervallen aktualisiert werden (Schritt A und Schritt B).
Durch diese regelméaRigen Aktualisierungen entsteht allerdings erneut ein zusatzli-
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cher Aufwand auf Applikationsebene. In Anbetracht dieser Nachteile sollte die Denor-
malisierung nur bei Entitdten eingesetzt werden, die sich entweder sehr selten &ndern
oder die niedrigen Konsistenzbestimmungen unter liegen.

Aggregation :Beziehungen zwischen Entitéaten kénnen auch mithilfe der ~ Aggregation
abgebildet werden . Sind an einer Beziehung schwache Entitaten oder Entitaten betei-
ligt , die nie direkt angesprochen werden , so kdnnen diese Entitéaten in eine starke E  n-
titat eingebettet und ein  sogenanntes Aggregat gebildet werden. Aggregate werden in
der Regel bei 1:1- oder 1:N-Beziehungen eingesetzt. M:N -Beziehungen lasse n sich mit
ihnen nur abbilden, wenn die eingebettete Entitat redundant gespeichert wird.

Kunde Adresse
-KundenNr : int -StraRe : string
-Name : string 1 -Hausnummer : int
-Geburtsdatum : date <>#—Plz sint
-Email : string -Ort : string
-Telefon : map
-Adresse : map

Abbildung 3.12: Konzeptuelle Darstellung der Aggregation Kunde-Adresse

Wird beispielsweise eine Adresse nie direkt angesprochen, sondern immer nur tGber
den zugehorigen Kunden, kann die Entitdit ~ Adresse in die Entitdét Kund e eingebettet
werden (Abbildu ng 3.12). Besitzen mehrere Kunden die gleiche Adresse, missen diese
Informationen redundant in jedem Kundendatensatz gespeichert werden.

Datenbankebene Applikationsebene
Key Value
158:Adresse [BLOB] “
158:Name [BLOB] | get(158: |
f—— ID 232 get(Ort) Bl
: ——— Berlin
158:Telefon [BLOB] | Adresse) U (—

Bucket Kunde

Abbildung 3.13: Logische Darstellung der Aggregation Kunde-Adresse

Die Verwendung eines Aggregats istin  Abbildung 3.13 dargestellt. Ahnlich wie bei der
Denormalisierung werden die bendtigten Adressinformationen als Attribut der Entitét
Kunde abgebildet. Eine Synchronisation der Adressdaten ist aufgrund der fehlenden
Redundanz nicht erforderlich . Die Aggregation stellt demnach einen Kompromiss zwi-
schen der Referenzierung und Denormalisierung dar. So weist sie  im Vergleich zur
Denormalisierung einen geringeren Speicherplatzbedarf und niedrigere Wartungs -
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kosten auf, weil deutlich weniger Daten redundant gespeichert werden.  Gegenulber der
Referenzierung ergeben sich Performanzvorteile bei Lesezugriffen. Da zusammenge-
hdrige Daten am selben Speicherplatz verwaltet werden, kénnen teure Beziehungsauf-
I6sungen auf Applikationsebe ne vermieden werden. Diese Vorteile werden jedoch zu
Lasten einer schwécheren Anfragemachtigkeit erzielt . Key Value Stores ermdglichen
ausschlie3lich einen primarschliusselbasierten Datenzugriff und erlauben daher kei-
nen direkten Zugriff auf die eingebettet en Entitdten. So ist beispielsweise bei dem in
Abbildung 3.13 dargestellten Datenmodell eine Anfrage aller Orte, an denen Kunden
wohnen, nicht méglich. Aus diesem Grund sind eine Identifizierung von starken Enti-
taten sowie eine grindliche Analyse der Zugriffsmuster absolut notwendig, um Bezie-
hungen effizient mit Aggregationen abbilden zu kénnen.

Modellierungsprozess

Entitdten und Beziehunge n eines konzeptuellen Datenmodells k&nnen unter Zuhilfe-
nahme der in diesem Kapitel vorgestellten  Abbildungsregeln auf das logische Daten-
modell eines Key Value Stores abgebildet werden. Die entsprechenden Pendants zwi-
schen diesen beiden Modellen sind in  Tabelle 3.3 dargestellt .

ER-Modell Key Value Stores
Entitatstyp Bucket
Entitat Schlussel-Wert-Paar/e
Einfaches Attribut Attribut / Schlissel-Wert-Paar
Zusammengesetztes Attribut Map
Mehrwertiges Attribut Array, Set, List

1:1-Beziehung Referenzierung,

1:N-Beziehung Denormalisierung,
Aggregation

M:N-Beziehung

Tabelle 3.3: Ubereinstimmungen zwischen dem ER-Modell und Key Value Stores

Bei der Verwendung dieser Modellierungsmuster muss jedoch zwingend der Mehrauf-
wand auf Applikationsebene bericksichtigt werden, der sich durch das minimalisti-
sche Datenmodell und den geringen Funktionsumfang von Key Value Stores ergibt. Je
mehr Konstrukte und Funktionalitaten benétigt werden, die Uber das einfache Lesen

und Schreiben einzelner Schlissel -Wert -Paare hinausgehen, desto schneller steig en
die Komplexi tat und infolgedessen auch die Fehleranfalligkeit und die Entwicklungs-
kosten auf Applikationsebene an. Zudem relativieren sich die erhofften Performanz-
vorteile gegenuber relationale n Losungen, wenn fragmentierte Entitdten, Fremd-
schlusselbeziehungen oder se kundéare Zugriffspfade applikationsseitig durch eine Viel-
zahl zusétzliche r Anfragen aufgeldst werden missen.
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In Anbetracht dieser Eigenschaften sind Key Value Stores nicht zur  vollstandigen Ab-
bildung mehrerer Entitaten und Beziehungen umfassende r Miniwelte n geeignet. Viel-
mehr steht hier die performante Bereitstellung einer Entitat oder eines minimalen
Aggregats im Vordergrund, das aus einer geringen Anzahl an Schlissel -Wert-Paaren
besteht. Diese starke Ausrichtung auf bestimmte Anfragen ist nicht nur der funda-
mentale Unterschied zu relationalen Datenbanken, sie bestimmt auch sehr stark die
Datenmodellierung mit Key Value Stores. Der an dieser Stelle vorgestellte funfstufige
Modellierungsprozess basiert deswegen auf einer Identifikation der zu unterstiitzen-
den Anfragen und Ergebnismengen:

1. Bestimmung von Anfragen und Ergebnismengen
2. Modellierung von Aggregationen

3. Abbildung starker Entitaten

4. Abbildung schwacher Entitaten

5. Abbildung von Beziehungen .

Bestimmung von Anfragen und Ergebnismengen : Die Grundlage der Datenmo-
dellierung mit Key Value Stores bildet die Identifikation der Anfragen eines Anwen-
dungsfalls , auf die das Datenmodell eines Key Value Stores ausgelegt werden soll. Fur
jede dieser Anfragen gilt es , auf konzeptueller Ebene die zur Bereitstellung der Ergeb-
nismenge bendtigten Attribute, Entitdt en und Beziehungen zu bestimmen und somit
Teilmengen der zu modellierenden Miniwelt zu erzeugen.

Kunde Adresse
-KundenNr : int -Adresseld : int
-Name [string 1.* -StralRe : string
-Geburtgdatum : date 1.+ |-Hausnummer : int
-Email : string -Plz :int
-Telefon|: map -Ort : string

1

T \

Warenkorb WarenkorbArtikel Artikel
-Warenkorbld : int -Warenkorbld : int L=Arti el
-Summe : float 1 -ArtikelNr : int 9*—' -Name : string

0.* |-Menge:int 1 v
-Preis : float
Warenkorb Artikel

Abbildung 3.14: Identifikation von Teilmengen auf konzeptueller Ebene
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In Abbildung 3.14 sind zwei mogliche Teilmengen im konzeptuellen Datenmodell eines
Onlineshops he rvorgehoben. In der blau gekennzeichneten Teilmenge Warenkorb soll
Uber eine Kundennummer der zugehérige Warenkorb mit den Namen aller enthalte-
nen Artikel bereitgestellt werden. In der grin markierten Teilmenge Artikel kdnnen
alle Artikel Gber ihre Artikel nummer ausgelesen werden. Das Attribut  Name in der
Entitdt Artikel befindet sich in beiden Teilmengen, weshalb diese nicht disjunkt sind.

Modellierung von Aggregationen : Das konzeptuelle Datenmodell wird so ange-
passt, dass jede dieser Teilmengen durch eine Aggregation reprasentiert wird. Hierzu
wird in einem ersten Schritt fir jede Teilmenge ei ne starke Entitat identifiziert, wel-
che die Basis der jeweiligen Aggregation bi Idet. In einem zweiten Schritt werden die
Ubrigen Entitéaten als schwache Entitaten der Aggregation abgebildet. Anschliel3end
gilt es, einen geeigneten Primarschlissel fir die Aggregation zu identifizieren. Ein ge-
eigneter Schlisselkandidat ist der Primarschl  Ussel der starken Entitat. Da sowohl die
Performanz als auch die Machtigkeit aller zu unterstitzenden Anfragen vom Primar-
schliussel abhéngen, kann es abhéngig von der Anfrage notwendig sein, den Primar-
schlissel um weitere Attribute zu erganzen.  In einem abs chlieRenden Modellierungs-
schritt werden die Entitat en und Attribute abgebildet, welche in mehrere n Teilmengen
vorkommen. Hierbei muss abhéngig vom Anwendungsfall entschieden werden, ob die
betroffenen Sachverhalte redundant oder als eigenstandige, nicht ag  gregierte Entité-
ten modelliert werden mussen.

Warenkorb WarenkorbArtikel Artikel
-KundenNr : int -ArtikelNr : int -ArtikelNr : int
-Summe : float 1 -Name : string -Name : string
-Artikel : map H -Menge : int -Preis : float

-Preis : float

Abbildung 3.15: Modellierung der identifizierten Teilmengen als Aggregationen

In Abbildung 3.15 ist das entsprechend angepasste Datenmodell des Onlineshops ab-
gebildet. Die Teilmenge Warenkorb wird durch die starke Entitdt ~ Warenkorb mit dem
Priméarschlissel KundenNr und der von ihr abhangigen Entitdt WarenkorbArtikel re-
prasentiert. Die Teilmenge Artikel wird mittels der gleichnamige n Entitat dargestellt.
Der Name eines Artikels, der zur Bildung beider ~ Teilmengen bendtigt wird, ist redun-
dant in den beiden Entitdten WarenkorbArtikel und Artikel abgebildet. Dadurch wird
eine Auflésung von Fremdschlusselbeziehungen auf Applikationsebene vermieden.

Abbildung starker Entitaten : Sobald das konzeptuelle Datenmodell angepasst
wurde, kbnnen alle starken Entitdten  gemal der vor gestellten Regeln auf das logische
Datenmodell abgebildet werden. In diesem Beispiel werden  daher die beiden Entitaten
Warenkorb und Artikel durch jeweils ein Bucket reprasentiert.
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Abbildung schwacher Entitaten : Anschlieend werden alle schwachen Entitaten
des konzeptuellen Datenmodells in die starken Entit &ten des logischen Datenmodells
eingebettet.

Datenbankebene Applikationsebene
Key Value
158:Summe [BLOB] | get(1s8: “
— 4553 DBIS1, 1, 19.95 :
158:Artikel [BLos] | Artikel) | sea DBIS2, 3, 19.95
Bucket Warenkorb

Abbildung 3.16: Logische Darstellung der aggregierten Entitat Warenkorb

Als eine von vielen in diesem Kapitel vorgestellten Modellierungsmdoglichkeiten bietet
sich die in Abbildung 3.16 dargestellte Variante an . Hierb ei wird die schwache Entitat
WarenkorbArtikel mithilfe des Datentyps Mapin die Entitdt Warenkorb eingebettet
wird. Dieser Datentyp lasst sich Gber einen zusammengesetzten Primérschlissel di-
rekt ansprechen und der Inhalt des Warenkorbs applikationssei  tig auslesen.

Abbildung von Beziehungen : In einem finalen Schritt werden die verbleibenden
Beziehungen in das logische Datenmodell Uberfuhrt . Da bereits auf konzeptueller
Ebene Beziehungen aggregiert und denormalisiert wurden,  bleibt an dieser Stelle die
Referenzierung als einziges Modellierungsmuster Gbrig. Angesichts des applikations-
seitigen Mehraufwandes zur Auflésung von Fremdschlisselbeziehungen, muss abhan-
gig vom Anwendungsfall entschieden werden, ob Beziehungen bidirektional oder uni -
direktional abge bildet werden. In dem Beispiel des Onlineshops verbleiben nach den
vorherigen Modellierungsschritten  die Beziehungen zwischen den Entitdten Waren-
korb und Kunde sowie zwischen WarenkorbArtikel und Artikel . Die Beziehung zwi-
schen der Entitdt Warenkorb und Kunde kann vernachlassigt werden, da diese wegen
des identischen Primérschliissels implizit abgebildet ist. Die Abbildung der 1:N -Bezie-
hung zwischen WarenkorbArtikel und Artikel sollte unidirektional auf der Seite von
WarenkorbArtikel abgebildet werden, da die Anfrage aller Warenkdrbe, in der ein be-
stimmter Artikel liegt, in diesem Anwendungsfall vermutlich nicht ausgefiihrt werden

wird.

Unter Zuhilfenahme der in diesem Kapitel entwickelten Abbildungsregeln und des vor-
gestellten Modellierungsprozesses kdnnen konzeptuelle Datenmodelle vollstandig auf
das logische Datenmodell von Key Value Stores Ubertragen werden. So liel3en sich bei-
spielsweise auch die beiden Entitdten Kunde und Adresse auf Schlissel -Wert -Paare
abbilden. Allerdings ist diese vollstandige Abbild  ung groRerer Miniwelten auf das mi-
nimalistische Datenmodell von Key Value Stores  wegen der geringen Anfragemachtig-
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keit und des hohen Mehraufwands auf Ap plikationsebene nicht sinnvoll. Die Abbil-
dung des konzeptuellen Datenmodells auf das logische Datenmodel | von Key Value
Stores wird vor allem von den Anfragen bestimmt. Da sich dieser Sachverhalt nicht im
konzeptuellen Datenmodell abbilden lasst, ist eine automatisierte Transformation des
konzeptuellen Datenmodells mithilfe von CASE  -Werkzeugen ohne Benutzeru nterstuit-
zung nicht moglich.

3.3 Interne Ebene

Key Value Stores sind fur die hochperformante Verarbeitung von primitiven Lese -und
Schreibanfragen konzipiert. Wie sich bereits im vorherigen Kapitel bei der Datenmo-
dellierung andeutete, verzichten Key Value Stores fir dieses Ziel auf jeglichen Funk-
tionsumfang, der bei der Verarbeitung von Lese - und Schreibanfragen hinderlich sein
kann. Key Value Stores unterscheiden sich darum nicht nur auf logischer , sondern
auch auf interner Ebene von relationalen Datenbanken. Die konzeptuelle Aufarbei-
tung dieser Unterschiede ist Gegenstand dieses Kapitels.

3.3.1 Speicherstrukturen

Aufgrund der héheren Verarbeitungsgeschwindigkeit ~ bevorzugen die meisten Key Va-
lue Stores den Arbeitsspeicher gegeniiber Festplatten als priméres Speichermedium.
Dank des Preisverfalls in diesem Segment k 6nnen inzwischen auch gréRere Daten-
mengen vollstandig im Hauptspeicher hinterlegt werden. Festplatten werden Uberwie-
gend zur persistenten Speicherung von Sicherungskopien sowie zur Auslagerung von
selten bendtigten oder sehr gro3en Datenobjekten verwendet. Der Key Value Store
Project Voldemort erlaubt die Einbindung zusatzlicher Speichermedien. Anstelle des
Hauptspeichers kdnnen dann Schliussel-Wert -Paare unter anderem auch in MySQL
gespeichert werden [145].

Key Value Stores verwenden Hash -Funktionen als priméare Zugriffspfad e [45, 145].
Demzufolge weisen diese Systeme bei direkte n Suchanfragen sowie simplen Einflge -
und Loschoperationen Zugriffskosten von O(1) auf. Neben der hohen Geschwindigkeit
ergibt sich hierbei der Vorteil, dass die Zugriffszeiten unabhéngig von der Anzahl der
hinterlegten Datensétze sind. Key Value Stores besitzen dafiir jedoch bei Bereichsan-
fragen Zugriffskosten von O(N) und sind deswegen fiur solche Anfragen nicht geeignet.
Wie bereits in Kapitel 3.2 erwahnt, unterstitzen Key Value Stores keine sekundéren
Zugriffspfade.
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3.3.2 Transaktionen und konkurrierende Zugriffe

Transaktionen erméglichen die sichere und konsistente Ausfihrung mehrerer Daten-
bankoperationen trotz Mehrbenutzerzugriffen und eventueller Fehlersituationen. Zur
Sicherung der hierfiir notwendigen ACID -Eigenschaften ist die Transaktionsverwal-
tung einer Datenbank zustandig. Deren Kernaufgaben sind die Wiederherstellung ei-

nes konsistenten Datenbankzustandes im Fehlerfall (Logging und Recovery) u  nd die
Vermeidung von Mehrbenutzeranomalien (Synchronisation).

Wie bereits in Kapitel 2 erlautert, kann eine strikte Umsetzung der ACID -Eigenschaf-
ten die Verarbeitungsgeschwindigkeit von Transaktionen deutlich verlangsamen. Da
Key Value Stores auf eine hd chstmégliche Performanz ausgelegt sind, verzichten diese
Systeme nahezu vollstandig auf ein ACID -kompatibles Transaktionskonzept.

Recovery

Key Value Stores unterstiitzen keine Transaktionen. Es kann deshalb immer nur eine
Operation auf einem Schliissel -Wert -Paar ausgefiihrt werden. Tritt wahrend der Aus-
fihrung mehrere zusammenhangender Operationen ein Fehler auf, miissen samtliche
bereits durchgefuihrten Operationen manuell zuriickgesetzt werden. Der dazu beno-
tigte Aufwand kann vor allem bei der fragmentierten Ab  bildung, bei der eine Entitat
auf mehrere Schlussel -Wert -Paare aufgeteilt wird, sehr hoch ausfallen.

Key Value Stores weisen durch die Datenhaltung im Arbeitsspeicher eine geringe Da-
tensicherheit auf. Im Fall eines Stromausfalls oder eines Systemfehlers s ind samtliche
Daten im Hauptspeicher verloren. Um diesen Extremfall zu vermeiden, bieten Key
Value Stores eine Reihe von Konfigurationsmdglichkeiten, mit denen anwendungsfall-
spezifische Kompromisse zwischen maximaler Verarbeitungsgeschwindigkeit und aus-
reichend persistenter Datenhaltung erzielt werden kdnnen. So kénnen bei manchen
Datenbanken persistente Speichersysteme wie Berkeley Database (DBD) oder MySQL
eingebunden werden [145]. Die Sicherung der Hauptspeicherdaten erfolgt da bei mit-
hilfe von Schnappschiissen, welche nach einer definierbaren Anzahl von Operationen
oder einem Zeitintervall ausgefuhrt werden kdnnen [93, 151]. Manche Key Value
Stores unterstiitzen die optionale Verwendung einer persistenten Log -Datei, welche
alle Operationen zwischen den einzelnen Schnappschissen speichert (WAL -Prinzip o
siehe Kapitel 2.3.2).

Synchronisation

Key Value Stores verzichten vollstindig auf den Einsatz von Synchronisationsmecha-
nismen. Alle Operationen werden sequenziell ausgefihrt. Hierdurch ergeben sich je-
doch Konsistenzprobleme bei einfachen Anderungsoperationen.
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= >~
Client 1 Client 2 Key Value Store
get(x)
x=1
get(x)
X=x+1
set(x)
X=2 »

set(x)
Lost Update m

Abbildung 3.17: Lost Update durch zeitgleiche Aktualisierung

In Abbildung 3.17 ist die gleichzeitige Erhdhung eines Zéhlers x durch zwei Clients
beschrieben. Client A liest den Wert x = 1 aus der Datenbank aus, erhtht x um den
Wert 1 und schreibt x = 2 in die Datenbank zuriick. In der Zwischenzeit wurde der
Wert x =1 von Client B gelesen und ebenfalls um den Wert 1 erhéht. Da beide Clients
das Ergebnis x = 2 in die Datenbank zurtickschreiben, geht eine Aktualisierung verlo-
ren (Lost Update, siehe Kapitel 2.3.2). Anstatt den Wert 3 besitzt x am Ende der beiden
Erhéhungen den Wert 2. Solche Inkonsistenzen, die aufgrund des fehlenden Transak-
tionskonzepts begunstigt we rden, kénnen mit Unterstitzung von a Ch eandkSet 0
Funktionen (CAS [151, S.11]) vermieden werden. Hierbei wird vor einer Schreibopera-
tion zunachst geprift, ob das entsprechende Datenobjekt in der Zwischenzeit veran-
dert wurde. | st das der Fall, wird die Schreiboperation seitens des Key Value Stores
zurickgewiesen und erneut ausgefuhrt ( Abbildung 3.18).
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setCas(x)
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get(x)
x=2
setCas(x)
x=3
x=3

Abbildung 3.18: Zeitgleiche Aktualisierung mit Check-and-Set-Funktionen

CAS-Funktionen sind wegen ihrer ho hen Ricksetzungsquote bei schreibintensiven
Anwendungsfallen nicht geeignet. Fir solche spezifischen Falle bieten einige Key Va-

lue Stores, wie beispielsweise Redis, spezielle Operation en an, mit denen sich Wer te
direkt auf Datenb ankseite inkrementieren las sen. Diese Operationen vermeiden so-
wohl Inkonsistenzen infolge parallele r Schreiboperationen als auch erhéhte Ausfih-
rungskosten , die durch CAS -Funktionen verursacht werden .

Neben Mechanismen zur Isolation von konkurrierenden Zugriffen fehlt es Key Value
Stores auch an Techniken zur Sicherung der Konsistenz. Da die Werte der Schlissel -
Wert-Paare nicht von diesen Systemen interpretiert werden kdnnen, ist auch eine
Uberpriifung v on Integritatsbedingungen nicht méglich.  Aus diesem Grund muss auch
die Sicherung der Konsistenz applikationsseitig  realisiert werden .
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3.4 Verteilte Datenhaltung

Die Vertffentlichung des hochverfiigbaren und linear horizontal skalierbaren Key Va-

lue Stores Dyn amo sorgte im Jahr 2007 nicht zuletzt wegen seines Verteilungskon-
zepts fur grolRes Aufsehen. Dynamo ermaoglicht bei einer vollstandig dezentralen Da-
tenhaltung unter minimalem administrative n Aufwand das dynamische Hinzufligen
und Entfernen von zusatzlichen Ve rarbeitungsrechnern [45]. Die hier eingesetzten
Techniken wurden anschliel3end in den Key Value Stores  Project Voldemort und Riak
Ubernommen. Der Key Value Stor e Redis unterstiitzt keine verteilte Datenhaltung.

3.4.1 Replikation

Die hier beschriebenen Key Value Stores verwenden ein quorumbasiertes Master -
Slave-Replikationsverfahren, bei dem eine definierbare Anzahl an Replikaten eine
Lese- oder Schreiboperation bestdtig en muss. Dadurch kann trotz temporérer Inkon-
sistenzen einiger Knoten stets eine globale Konsistenz innerhalb des verteilten Sys-
tems erzielt werden. Wird bei einem auf n Knoten replizierten System strikte Konsis-
tenz verlangt, so miissen bei Leseoperationen m indestens r Knoten mit demselben Er-
gebnis antworten und bei Schreiboperationen mindestens ~ w Knoten die Anderung be-
statigen, sodassgilt: r +w > n. Dynamo verwendet standardm&Rig fur die Parameter
(n, r, w) die Einstellung ( 3, 2, 2) [45, S.215]. Durch die Wahl dieser Parameter kann
abhéngig vom Anwendungsfall relativ einfach ein Kompromiss zwischen der Bereit-
stellung von performanten Leseoperationen (3, 1, 3) oder Schreiboperationen ( 3, 3, 1)
erzielt werden.

Das von Dynamo eingesetzte Sloppy -Quorum -Verfahren unterscheidet sich von klassi-
schen Quorumverfahren dahingehend, dass der Koordinator einer Anfrage zur erfolg-
reichen Berechnung des Quorums die Servermenge n tempordr um weitere Server
(Stellvertreterknoten) erweitern kann. Dieses Verfahren ist insbesondere dann von
Vorteil, wenn einer der urspriinglichen Knoten der Serverme  nge n kurzfristig nicht
verfugbar ist. Falls ein Koordinator eine Anfrage an einen Stellvertreterknoten tber-
gibt (engl. handoff), speichert er bei sich lokal einen Hinweis (engl. hint), dass der ur-
springlich zustandige Knoten aktualisiert werden muss , sobald er wieder erreichbar
ist. Der Hinweis besteht aus der Adresse des Knoten s, dem Schliissel des Datensatzes
und den zu schreibenden Daten. Ist der urspringlich zustandige Knoten wieder ver-
fugbar, werden die verpassten Operationen nachtraglich  mithilfe dies er Informationen
durchgefihrt. Dieses Verfahren wird als Hinted Handoff bezeichnet [45, S.212].

3.4.2 Fragmentierung und Allokation

Schlissel-Wert -Paare sind aufgrund ihrer minimalen Datenstruktur hervorragend fur
die feingranulare Verteilung auf mehrere Verarbeitungsrechner geeignet. Eine weitere
Unterteilung im Rahmen einer horizontalen oder vertikalen Fragmentierung ist daher

nicht notwendig.
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In Kapitel 2.4.2 wurden die Vor - und Nachteile von statischen und dynamischen Allo-
kationsverfahren erlautert. Statische Allokationsverfahren erméglichen eine sehr
schnelle und einfache Datenverteilung. Da  fir die Allokation nicht zwingend ein Ko-
ordinator -Knoten bendtigt wird , hangt die Verflgbarkeit des Gesamtsystems nicht von
der Verfligbarkeit eines einzelnen Knotens ab. Die Nachteile der statischen gege  nuber
der dynamischen Allokation liegen in der deutlich schlechteren Lastverteilung sowie

in dem sehr hohen Reallokationsaufwand, der beim Hinzufligen oder Entfernen von
Knoten entstehen kann.

Consistent Hashing

Die sehr hohen Verfugbarkeitsbestimmungen der Amazon Dienste stellten die Haupt-
anforderung bei der Entwicklung des Key Value Stores Dynamo dar. Damit das ver-
teilte Datenbanksystem nicht von der Verfugbarkeit eines zentralen Verwaltungs-
dienstes abhéngig ist, basiert die Verteilung von Dynamo auf einem statische n Vertei-
lungsverfahren namens Consistent Hashing. Consistent Hashing [92] unterscheidet
sich dahingehend von der einfachen Verteilung mittels einer Hashfunktion, dass ein
Knoten nicht fur einen einzelnen Hashwert , sondern fur einen oder mehrere Hashwer-
tebereiche zustandig ist. Deswegen wirken sich die oben genannten Nachteile der sta-
tischen Verteilung weniger gravierend auf das verteilte Datenb  anksystem aus. Neben
Dynamo verwenden die Key Value Stores Project Voldemort und Riak sowie die spéater
vorgestellten NoSQL -Datenbanken CouchDB und Cassandra Consistent Hashing.

key h(key)
Server 0 240
Server 1 183
Wertebereich

(241-42) Server 2 Server 2 42

Wertebereich 5237 117
(184-240) 2223 175

192 66 66
4242 146

- 8674 226

Wertebereich

(43-183) 2575 15
Server 1 456 200
122 122

h(key) = key mod 256

Abbildung 3.19: Allokation mithilfe von Consistent Hashing
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Zur besseren Veranschaulichung des Konzepts wird der Wertebereich einer Hash -
Funktion als Ring dargestellt. In  Abbildung 3.19 umfasst dieser Wertebereich die Zah-
len 0 bis 255. Unter Zuhilfenahme der Hash -Funktion werden alle Server des verteil-
ten Systems auf dem Ring platziert. Als Schlissel fiir die Berechnung der Position
eines Servers bietet sich unter anderem dessen IP -Adresse an. Zur Bestimmung der
Speicheradresse eines Datenobjekts wird mithilfe der Hash -Funktionund dem Schlus-
sel des Datenobjekts dessen Position auf dem Ring berechnet. Der néchste Server in
Uhrzeigerrichtung ist fir die Verarbeitung des Schlissel  -Wert -Paares zustandig. Ist
ein Replikationsfaktor von n = 3 definiert, wird das Key -Value-Paar ausgehend von
dessen Ringposition automatisch auf den néchsten drei Servern gespeichert.

Der Vorteil von Consistent Hashing im Vergleich zur klassischen Hashverteilung liegt
in den wesentlich gunstigeren Reallokationskosten nach dem  Hinzufiigen und Entfer-
nen von Knot en. In diesen Féllen miissen ausschliel3lich die Datenobjekte der betroffe-
nen Wertebereiche zum Teil reorganisiert werden. Bei einer Anzahl von s Servern be-
tragt die Reorganisation 0 Gleichverteilung angenommen & nur noch — Datenobjekte

[145]. War bei der in Abbildung 2.17 dargestellten einfachen Hash -Verteilung die Re-
allokation von funf Datenobjekten not wendig, muss bei der in Abbildung 3.20 darge-
stellten Variante des Consistent Hashing nur ein Datensatz (rot) auf einen neuen Ser-
ver verschoben werden.

key h(key)

Server 0 240

Server 1 183

Wertebereich Server 2 42

(241-42) Server 2
5237 117
Wertebereich
- (184-240) 2223 175
66 66
Wertebereich

192 (43-91) 4242 146

8674 226

Wertebereich 2575 -

92-183

Server 1 ( ) 456 200

122 122

Server 3 91
Server 3 h(key) = key mod 256

Abbildung 3.20: Geringer Reallokationsaufwand beim Hinzufligen eines Servers
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Die bisher vorgestellte Verteilung mithilfe des Consistent Hashings fuihrt zu einer éhn-
lich schlechten Lastbalancierung wie bei normalen Hashverfahren. So ist beispiels-
weise in Abbildung 3.20 Server 1 fur den mit Abstand gro3ten Wertebereich zustandig.
Dynamo -basierte Systeme verwenden darum eine Variante des Consistent Hashings,

bei der einem physikalische n Server mittels avi rtrebk end mehrere

che auf dem Ring zugeteilt werden kdnnen. Hierdurch wird eine wesentlich bessere
Lastbalancierung erreicht. Zusétzlich ermdglicht dies  es Konzept durch die Anzahl der
einem Server zugewiesenen Wertebereiche eine effiziente Ausnutzung dessen indivi-
dueller Leistungsfahigkeit. Handelt es sich bei dem in  Abbildung 3.20 hinzugefiigten
Server 3 um den leistungsstarksten Rechner, kann dieser im Vergleich zu den anderen
Servern Uber eine héhere Anzahl von virtuellen Knoten  verfiigen.

Aufgrund des dezentralen Verteilungskonzepts sin  d bei Dynamo -basierten Systemen
alle Knoten mit Verwaltungsaufgaben , wie Routing und Fehlerbehandlung , vertraut.
Die notwendigen Informationen tber den gegenwaértigen Zustand des verteilten Sys-
tems werden unter Zuhilfenahme des Peer-to-Peer-Kommunikationspr otokolls Gossip
erlangt. Jeder Knoten tauscht hierbei versionierte Statusinformationen tber sich und
andere Knoten im Cluster aus und ist  daher jederzeit Uber die Topologie des verteilten
Systems informiert. Wird ein neuer Rechner einem Cluster hinzugefigt , muss dieser
deshalb nur einem einzigen Knoten bekanntgemacht werden.

3.4.3 Verteilte Anfrageverarbeitung

Durch die dezentrale Verwaltungsarchitektur von Dynamo sind alle Knoten in der
Lage, Lese- und Schreibanfragen entgegenzunehmen und zu beantworten. Stellt  ein
Client eine Anfrage an einen Knoten, fungiert dieser fur den Zeitraum der Anfrage als
Koordinator. Der Koordinator ermittelt die fur die Anfrageverarbeitung zustandigen
Knoten und fiihrt entsprechend der vom Client Gbermittelten Konsistenzwerte ( n,r,
w) die gewilinschten Operationen auf diesen Knoten aus

Abbildung 3.21 beschreibt die Verarbeitung einer Leseanfrage an den Datensatz mit
dem Primérschlissel 2575. In diesem Beispiel dient Server 5 als Koordinator, als Kon-
sistenzparameter wurden n =3, w =2 und r = 2 gewahlt. Der Koordinator leitet die
Leseanfrage an die fiir diesen Datensatz zustéandigen  Server 4, 2 und 7 weiter. Darauf-
hin vergleicht er die ersten r erhaltenen Ergebnisse auf Inkonsistenzen und tbermit-
telt schlieBlich den korrekten Wert an den Cli  ent. Im Fall von widerspruchlichen Er-
gebnissen versucht der Koordinator diese Konflikte zunachst selbst zu beheben (Read
Repair). Ist er dazu nicht in der Lage, wird eine Liste mit den verschiedenen Versionen
zusammen mit weiteren Informationen zur Konflik  tauflésung an den Client Ubertra-
gen und die Ruckubermittlung des korrekten Ergebnisses vom Client erwartet.
Schreiboperationen werden ebenfalls an alle zustandigen Knoten weitergeleitet. So-
bald die ersten w Knoten die Ausfiihrung der Operationen bestétigt h  aben, wird eine
Bestatigung an den Client gesendet.
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Abbildung 3.21: Verarbeitung von verteilten Leseanfragen

Die vollstandige Verwaltung der Anfrageverarbeitung mittels eines Koordinator s er-
maoglicht auf Clientseite eine sehr komfortable und vom verteilten Datenbanksystem
unabhéangige Interaktion. Es miissen lediglich die Operationen get oder set an einen
Knoten Ubertragen werden. Der Nachteil liegt jedochim  héheren Verwal tungsaufwand
auf Datenbankseite , der vor allem bei hochperformante n Anfragen einen unerwiinsch-
ten Overhead verursacht . Aus diesem Grund unterstiitzt Dynamo  auch eine Anfrage-
koordination auf Seiten der Clients. Hierzu werden spezielle Bibliotheken bereitge-
stellt, welche in definierten Intervallen Uber die gegenwartigen Zustandigkeiten inner-

halb des Clusters informiert werden. Dank des direkte n Sendens der Anfragen an die
zustandigen Server kénnen deutliche Performanzgewinne erzielt werden. Nach Anga-
ben von Amazon werden vom Client koordinierte Anfragen in etwa doppelt so schnell
verarbeitet wie serverseitig koordinierte (sieche  Tabelle 3.4).

Lesegeschwindigkeit (&) Schreibgeschwindigkeit (@)

Serverseitig 3,9ms 4,0 ms

Clientseitig 1,55 ms 1,9 ms

Tabelle 3.4: Performanz bei server- und clientseitiger Koordination [45, S.218]
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3.4.4 Verteilte Transaktionsverwaltung

Die atomare Ausfiihrung mehrerer zusammenhangender Operationen im Rahmen ei-
ner Transaktion wird von Key Value Stores nicht unterstiitzt. Ist das Einfligen eines
neuen Kunden fiir einen Onlineshop notwendig, missen die parallelen Eintrage in die
Buckets Benutzer, Anschrift und Warenkorb applikationsseitig koordiniert und im Feh-
lerfall gemeinsam zuriickgesetzt werden. Wird ein Bucket allerdings r epliziert gespei-
chert, missen sadmtliche Schreiboperation auf allen Replikaten durchgefiihrt werden.

Um verteilte Anderung soperationen gegeniiber Konflikte n zu schitzen, die infolge von
Nachrichtenverluste n, Netzwerkfe hlern, Systemausfélle n und konkurrierende n Zu-
griffe n verursacht werden kdnnen , verfigen Key Value Stores tber Recovery -und Syn-
chronisationsmechanismen.

Recovery

Key Value Stores sind auf eine mdglichst hohe Verarbe itungsgeschwindigkeit ausge-
legt, weshalb Datensatze Uberwiegend im Hauptspeicher verwaltet werden und eine
Sicherung auf persistente Speichermedien nur asynchron durchgefihrt wird . Um An-
derungen auch gegenuiber Hardware - und Katastrophenfehler n zu sichern, missen die
Daten auf andere Rechner repliziert werden.  Strikt konsistente Protokolle , wie bei-
spielsweise 2PC, sind in Anbetracht ihrer sehr hohen Kommunikationskosten und ih-
rer Intoleranz gegeniiber ku rzzeitigen Fehlern nicht fur Key Value Stores geeignet.
Langere Verzégerungen oder sogar ein Zurtickweisen von Schreiboperationen bei tem-
poraren Netzwerk - oder Rechnerfehlern sind in der Regel nicht tolerierbar. Um mdg-
lichst hohe Schreibraten zu ermdéglichen |, werden deswegen Consensus-Protokolle mit
einem niedrigen Schreib -Konsistenzparameter bevorzugt. Das hat zur Folge, dass
Schreiboperationen gegeniiber dem Client bestétigt werden, obwohl die Anderungen
noch nicht auf allen Knoten ausgefuhrt wurden. Durch d  ie asynchrone Verarbeitung
der Schreiboperationen kdnnen bei anschlieRenden Leseanfragen inkonsistente Versi-
onen eines Datenobjekts beim Koordinator vorliegen.

Synchronisation

Konflikte kénnen aufgrund von Systemfehler n oder konkurrierende n Schreiboperatio-
nen entstehen. Fur die Erkennung und Aufldsung dieser Fehler ist der fur die Ausfih-
rung einer Operation verantwortliche Knoten (Koordinator) zustéandig. Damit ein Ko-
ordinator bei Leseanfragen Konflikte zwischen verschiedenen Versionen eines Daten-
objekts erk ennen kann, verwenden Key Value Stores das Konzept der sogenannte Vek-
toruhren (engl. Vector Clocks). Vektoruhren sind eine Weiterentwicklung von Lam-
port-Uhren [100] und erlauben die eindeutige Identifiz ierung von nebenléaufigen Er-
eignissen.
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Objekt A Objekt A Vektoruhr
" ]
~ update =

» Kein Konflikt

Server 1 Server 2
Objekt A Objekt A Vektoruhr
: P
update —
Server 3

Abbildung 3.22: Erfolgreiche Aktualisierung eines Datenobjekts auf zwei Servern

Jedes Datenobjekt in einem Key Value Store  verflugt Uber einen Zahler (Uhr) fur jeden
Knoten, der auf dieses Datenobjekt zugreift. Dieser Zahler wird bei jeder Lese - und
Schreiboperation eines Knotens inkrementiert . In Abbildung 3.22 wird ein auf den Ser-
vern 2 und 3 befindliches Datenobjekt A von Server 1 aktualisiert. Daraufhin besitzen
sowohl Server 2 und Server 3 identische Vektoruhren bezliglich des Datenobjekts  A.

Objekt A Objekt A Vektoruhr
: P
-~ update -~

» Server 2 ist aktueller

Server 1 Server 2
I - -
: Objekt A Objekt A Vektoruhr
1
| : s fooone
|
_________________________ >
update
Server 3

Abbildung 3.23: Fehlgeschlagene Aktualisierung eines Datenobjekts auf zwei Servern

Liegen zwei Versionen eines Datenobjekts Ai und Az vor, lasst sich anhand der jewei-
ligen Zahler eindeutig feststellen, in welcher Reihenfolge die beiden Datenobjekte be-
arbeitet wurden. Sind alle Zahler von Az grol3er oder gleich der Z&hler von Au, ist Az
der legitime Nachfolger von Au In Abbildung 3.23 schlug die Aktualisierung des Ser-
vers 3 fehl. Server 3 besitzt infolgedessen fiir Datenobjekt A eine kleinere Vektoruhr
als Server 2 und kann darum mit dem Wert von Server 2 aktualisi ert werden.
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Objekt A Objekt A Vektoruhr
: Jee
~ update ~

- Konfliktauflésung notwendig

Server 1 Server 2
Objekt A Objekt A Vektoruhr
8 8 | _____ Server1:1
Server4: 1
-~ update ~
Server 4 Server 3

Abbildung 3.24: Konflikterkennung anhand widerspriichlicher Vektoruhren

Wird ein Datenobjekt parallel von zwei verschiedenen Servern verarbeitet, liegen an-
schlieRend zwei Versionen mit widerspriichlichen Vektoruhren vor. In Abbildung 3.24
weisen die Server 2 und 3 jeweils unterschiedlich hohe Vektoruhren fir die Server 1
und 4 auf. Dank dieser widerspriuchlichen Vektoruhren st das System in der Lage,
den Konflikt zu erkennen und kann diesen nun auf verschiedene  Art und Weise I6sen.
Im einfachsten Fall wird bei der nachsten Leseoperation das Datenobjekt mit der neu-
esten Version an den Client als Ergebnis Ubermittelt und der Verlust der &lteren Ak-
tualisierung in Kauf genommen. Werden jedoch geschaftskritische Daten verarbeitet,
bei denen Datenverluste nicht tolerierbar sind, missen Konflikte durch sensiblere Ver-
fahren aufgeldst werden. Da hierzu haufig zuséatzliche Informationen und komplexe
Algorithmen notwendig sind, kann die Konfliktauflésung in der Regel nicht da ten-
bankseitig erfolgen. Demzufolge kann der Koordinator je nach Konfiguration die ver-
schiedenen Objektversionen an den Client tbergeben und die Konfliktauflosung auf
Applikationsebene durchfuihren lassen.

Ein Beispiel fur eine clientseitige Konfliktauflosun g stellt Amazons Einkaufswagen
dar. Ziel des Services ist es , eine maximale Anzahl von Artikeln in den Einkaufswagen
eines Kunden zu platzieren. Ein Zuriicksetzen von Schreiboperationen infolge eines
Netzwerkfehlers entspricht daher ebenso wenig der Geschéaf tsphilosophie wie ein Da-
tenverlust aufgrund serverseitiger Konfliktauflosung. Dynamo ist folglich fur diesen
Anwendungsfall auf minimale Schreibkonsistenz ( w = 1) konfiguriert. Liegen bei Le-
seoperationen unterschiedliche Versionen des Einkaufswagens vor, werden diese Ver-
sionen auf Applikationsebene zu einer Version zusammengefihrt. Hierbei werden nie-
mals Artikel aus dem Einkaufswagen entfernt, sondern im Zweifel ber eits vom Benut-
zer entfernte Artikel erneut angezeigt  [45, S.210]. Amazon verzeichnet in nur 0,06%
aller Félle Inkonsistenzen bei War enkorben. Entsprechend selten muss deshalb ein
Read Repair durchgefuhrt werden . Haufigste Ursache fur Konflikte sind konkurrie-
rende Schreiboperationen [45, S.217].
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3.5 Zusammenfassung

Key Value Stores sind &uf3erst minimalistische Systeme, die auf eine sehr hohe Verar-
beitungsgeschwindigkeit ausgelegt sind. Da Key Value Stores einzelne Schlissel-
Wert -Paare als Byte -Arrays abspeichern und ke ine zusatzlichen Metainformationen
wie Attributnamen oder Datentypen verwalten, sind diese Systeme nicht in der Lage ,
die in ihnen gespeicherten Daten zu interpretieren. Sie werden deswegen auch als
schemafrei bezeichnet. Eine Ausnahme bildet der Key Value  Store Redis, der die Da-
tentypen String , Set, List , Hashund Sorted Set anbietet. Der Umfang an Anfrage -
und Anderungsfunktionalitiaten ist  bei Key Value Stores ebenfalls auf ein Minimum
reduziert und beschrénkt sich im Wesentlichen auf die drei Operationen Lesen, Einfu-
genund Ldschen. Da weder sekundare Zugriffspfade noch Mengenoperationen unter-
stiitzt werden, kénnen diese einfachen Operationen ausschlieB3lich auf dem Schlissel
eines einzigen Schlissel -Wert -Paares ausgefihrt werden.

Der Minimalismus von Key V alue Stores beschrankt sich nicht nur auf die konzeptu-
elle Ebene, sondern ist auch auf interner Ebene allgegenwartig. Key Value Stores un-
terstiitzen keine Transaktionen, sodass jede Anfrage - und Anderungsoperation einzeln
ausgefuhrt werden muss. Dariber hin aus werden aufgrund der Schemafreiheit keine
Konsistenzprifungen durchgefiihrt, konkurrierende Operationen nur optimistisch
synchronisiert und die Dauerhaftigkeit & wenn lUberhaupt & nur asynchron sicherge-
stellt. In der Regel werden die einzelnen  Schliissel-Wert -Paare permanent im Haupt-
speicher verwaltet.

Dank des Minimalismus auf konzeptueller und interner Ebene weisen Key Value
Stores sehr gute Geschwindigkeits - und Skalierbarkeitseigenschaften auf. Da Anfrage -
und Anderungsoperationen durch den V erzicht auf ACID -Eigenschaften praktisch
overheadfrei ausgefiihrt werden, erzielen Key Value Stores bei einfachen Lese - und
Schreibanfragen in der Regel sehr hohe Durchsatzraten bei gleichzeitig sehr niedriger
Latenz. Des Weiteren lassen sich Schlussel -Wert -Paare sehr einfach und effizient auf
mehrere Verarbeitungsrechner verteilen. Vor allem Systeme, die auf dem Key Value
Store Dynamo basieren, verursachen bei der Verteilung einen minimalen administra-
tiven Aufwand. Nicht nur die verteilte Verarbeitung von A nfragen wird von diesen
Systemen automatisch tibernommen, auch der Lastausgleich , den das Hinzufligen und
Entfernen von Datenbankservern bedingt, erfolgt ohne zuséatzliche Hilfestellung voll-
kommen selbst standig. AulRerdem verfiigen Dyn amo-basierte Datenbanksyst eme Uber
integrierte Mechanismen zur Erkennung und Behebung von Fehlern und garantieren
dadurch eine sehr hohe Verfugbarkeit des Gesamtsystems. Dynamo konnte in  den ers-
ten beiden Jahren des Einsatzes bei Amazon 99,9995% aller Anfragen in der vorgege-
benen Zeit erfolgreich verarbeiten. Estrat  in diesem Zeitraum laut Angaben von Ama-
zon kein einziger Datenverlust auf [45, S.218].
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3 Key Value Stores

Funktionalitaten Voldemort

Ausdrucksstarkes Attributnamen U U
Datenmodell Datentypen \Vj §]
Relationale Operatoren U U

Anfragemachtigkeit Verbundoperationen U U
Sekundare Zugriffspfade U U

Atomaritat U U

ACID- Integritatsbedingungen U U
Eigenschaften Synchronisationsmechanismen U u
Dauerhaftigkeit U U

Verteilte Replikation U \%
Datenhaltung Verteilung U \%

Tabelle 3.5: Funktionsumfang von Key Value Stores

Das Ausmal des Minimalismus von Key Value Stores wird bei der Betrachtung von
Tabelle 3.5 deutlich, in der die wichtigsten Funktionalitaéten von Date  nbanksystemen
dargestellt sind (vgl. Tabelle 2.6). Dieser Minimalismus ist unproblematisch, solange
die fehlenden Funktionalitdten in den en tsprechenden Einsatzgebieten nicht benétigt
werden. Sobald das jedoch der Fall ist, missen diese Funktionalititen auf Anwen-
dungsebene realisiert werden. Der hierdurch entstehende Mehraufwand steig ert die
Komplexitat der Applikation, was wiederum héhere Ent  wicklungs - und Wartungskos-
ten sowie eine hohere Fehleranfalligkeit zu r Folge hat. Im schlechtesten Fall wird der
von Key Value Stores aus Performanzgriinden vermiedene Overhead vollstandig von
der Datenbankebene in die Anwendungsebene verlagert, sodass letztendlich keine Ge-
schwindigkeitsvorteile bei der Verarbeitung von Anfra  gen erzielt werden kdnnen.

Key Value Stores kénnen sich in einigen Systemeigenschaften voneinander unterschei-
den. So weist beispielsweise Redis ein tberdurchschnittlich gro3es Angebot an Daten-
strukturen auf, wéhrend Project Vol demort deutlich besser fir eine verteilte Daten-
haltung ausgelegt ist. Trotz dieser Unterschiede sind die in diesem Kapitel getatigten

Aussagen Uber die grundlegenden Eigenschaften von Key Value Stores allgemeingul-

tig.
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Kapitelinhalt

x  Grundlagen von Document Stores
x  Datenmodellierung mit JSON
x  Verteilte Anfrageverarbeitung mithilfe von MapReduce

Document Stores kdnnen als Kompromiss zwischen den einfachen aber sehr schnellen
Key Value Stores und den machtigen relationalen Datenbanken angesehen werden.
Diese Systeme verfugen tber ein sehr flexibles Datenmodell, mit dem vor allem semi-
strukturierte Daten sehr effizient verarbeitet werden kdnnen. Document Stores lassen

sich obendrein sehr leicht replizieren und auf mehrere Server verteilen. Zu den be-
kanntesten Datenbanken dieser Kategorie zahlen ~ MongoDB 33 und CouchDB34.

Die Eigenschaften und der Umgang mit Document Stores wurden in der Literatur bis-

her ausschlief3lich anhand von Anwendungsbeispielen  beschrieben. Durch die fehlende
Arbeit auf konzeptue ller Ebene existieren derzeit keine allgemeingultigen Aussagen
Uber die Vor - und Nachteile der Datenmodell e und keine allgemeingiltigen Abbil-
dungsregeln, mit denen konzeptuelle Datenmodelle auf die logischen Datenmodelle
von Document Stores Uberfuhrt werde n kénnen. Diese dringend benétigte n Beitr age
werden in diesem Kapitel nachgereicht. Basierend auf einer konzeptuellen Aufarbei-
tung des Datenmodells und einer umfangreichen Analyse der Anfragefunktionalitéten
werden allgemeingltige Modellierungsmuster erst ellt und somit ein wertvoller Bei-
trag zum Verstéandnis dieser Systeme geleistet. AnschlieBend werden wichtige System -
eigenschaften der internen Ebene von Document Stores behandelt. Neben Spei-
cherstrukturen und Transaktionsverwaltungen stehen hierbei vor allem Konzepte der
verteilten Datenhaltung im Fokus dieses Abschnitts.

33 http://www.mongodb.org
34 http://couchdb.apache.org
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4 Document Stores

4.1 Einfuhrung

Document Stores verarbeiten Daten in Dokumenten. Sie werden  deswegen auch als

dokumentorientierte Datenbanken bezeichnet. Ein Dokument ist eine strukturierte

Sammlung mehrerer Schlissel -Wert-Paare und entspricht Ublicherweise den Forma-

ten Java Script Object Notation (JSON) 35, YAML Aindt Mar kup 3¥Language (Y
oder Extensible Markup Language (XML) [78, S.12]. Document Stores sind nicht mit
Dokumentmanagementsystemen zu verwechseln, bei denen haufig Dokumente ver-

waltet werden, die mithilfe von Textverarbeitungsprogrammen erzeugt wurden.

Das Konzept der dokumentorientierten Datenhaltung ist nicht neu. Bereits seit 1984
werden alle Daten in IBMs Groupware -System Lotus N otes37 in Form von Dokumen-
ten gespeichert. Die wohl bekanntesten Vertreter der Familie der dokumentorientier-

ten Datenbanken stellen jedoch XML -Datenbanken dar. Mit der zunehmenden Ver-
breitung des Datenaustauschformats XML hauften sich Ende der 1990er Jahre die
Forderungen nach einer direkten Verarbeitung von XML  -Daten. Insbesondere Anwen-
dungsfalle, bei denen groRe XML -Dokumente gezielt durchsucht und Ergebnisse er-
neut in Form von XML -Daten aufbereitet werden mussten, motivierten die Entwick-
lung von nativen X ML -Datenbanken. Diese Systeme verwenden XML -Dokumente als
kleinste logische Einheit und zerlegen diese nicht , wie beispielsweise relationale Da-
tenbanken mit XML -Erweiterung , intern in mehrere vertikale Tabellen. XML  -Doku-
mente kdnnen von nativen XML -Datenba nken gegen das XML -Schema [177] oder eine
Document Type Definition (DTD) [78, S.28] validiert w erden. Daneben unterstitzen
diese Systeme die Anfragesprachen XPath [78, S.162] und XQuery [178] sowie die
Transformati onssprache XSLT [78, S.144].

JSON XML
{ <Root type=“object®>
“Stadt’: “Bayreuth®, <Stadt type=“string“>Bayreuth</Stadt>
“Land®“: “Bayern‘, <Land type=“string“>Bayern</Land>
“Einwohner®: 70000 <Einwohner type=“number>70000</Einwohner>
} </Root>

Abbildung 4.1: Vergleich der Lesbarkeit zwischen JSON und XML

In den letzten Jahren ist eine zunehmende Verdrdngung von XML durch einfachere
Formate wie JSON oder YAML zu beobachten. Der Grund hierfur liegt in der hohen
Komplexitét von XML. Gerade in einfachen Anwendungsfallen kann die Definition von

35 http://www.json.org
36 http://www.yaml.org
37 http://www.ibm.com/lotus
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4.2 Konzeptuelle Ebene

Namensraumen, XM L-Schemata und XSLTs einen zu groRen Aufwand darstellen.
JSON und YAML sind im Gegensatz zu XML keine Auszeichnungssprachen. Wie an-
hand des Beispiels in Abbildung 4.1 ersichtlich wird, sind diese Sprachen d urch den
Verzicht auf samtliche Auszeichnungselemente (Tags) nicht nur wesentlich kompakter

als XML , sondern auch deutlich einfacher fir Menschen zu lesen und zu bearbeiten.
Die im Rah men dieser Arbeit vorgestellten Document Stores verwenden das Datenfor-
mat JSON.

4.2 Konzeptuelle Ebene

Document Stores verfliigen nicht nur Uber ein méachtiges und zugleich flexibles Daten-
modell, sondern ermdglichen daruber hinaus auch das gezielte Verarbeiten der Doku-
mente Uber umfangreiche Schnittstellen. Document Stores sind  demzufolge in ihrer
Méchtigkeit zwischen Key Value Stores und relationalen Datenbanken anzusiedeln.

4.2.1 Datenmodell

Document Stores bilden Datenséatze als eigenstandige Dokumente ab. Attribute un d
Attributwerte eines Datensatzes werden mithilfe von Schlissel  -Wert -Paaren im ent-
sprechenden Dokument gespeichert. Dokumente werden innerhalb sogenannter  Col-
lections verwaltet und Uiber das Schlissel -Wert-Paar mit dem Sc hliussel _id eindeutig
identifiziert (Tabelle 4.1).

Relationale Datenbank Document Stores

Tabelle Collection
Tupel (Datensatz) Document
Priméarschlussel (ID) _id
Attribut Key-Value-Paar

Tabelle 4.1: Gegenuberstellung der unterschiedlichen Strukturbezeichnungen

Die in dieser Arbeit vorgestellten Document Stores MongoDB und CouchDB verarbei-
ten Dokumente im Datenformat JSON  beziehungsweise Binary JSON (BSON) 38, einer
bindren Darstellung von JSON. JSON ist ein schlankes, plattformunabhangiges Da-
tenaustauschformat mit JavaScript -Syntax, das sowohl von Menschen als auch von
Maschinen interpretiert werden kann.

38 http://bsonspec.org
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4 Document Stores

Datentyp Attributwert

Number 123
String ATesth
Boolean True
Object {AKByY23, AfKey2n ATesb§
Array [1, 2, é, n]

Tabelle 4.2: Angabe von Datentypen mithilfe von Code-Konventionen

Die priméare Speichereinheit innerhalb von JSON ist ein sogenanntes Objekt, das meh-
rere unsortierte Schlissel -Wert-Paare enthalt. Der Wert eines Schliissel -Wert-Paares
kann verschiedene n primitive n Datentypen entsprechen (Tabelle 4.2). Bei diesen han-
delt es sich um String , Number Boolean und Null . AuBerdem kann ein Wert die Da-
tentypen Object und Array annehmen, wodurch sich beliebig tiefe Ve rschachtelungen
beziehungsweise mehrwertige Attribute abbilden lassen  [91]. BSON unterstutzt zu-
satzlich die Datentypen Date und BLOH179, S.41]. Der Datentyp eines Attributs ergibt
sich in JSON -Dokumente n durch Code-Konventionen. Besitzt ein Attribut  beispiels-
weise den Wert 123, wird dieser automatisch als Nurber interpretiert.

Collection Name

“ide s 158
“Name” : “Miller”

Attribut “GebDat” : “04.10.1984",

“Email”

“Telefon” : [..] 7

| 7
N Y

Abbildung 4.2: Logisches Datenmodell der Entitat Kunde

Document

Abbildung 4.2 beschreibt die Abbildung der bereits aus den vorherigen Kapiteln be-
kannte n Entitdt Kunde auf das Datenmodell eines Document Stores. Die Collection
Kunde enthdlt fiir jeden Datensatz ein Dokume nt, das Uber das Schlussel -Wert -Paar
_id eindeutig identifiziert wird. Der Wert des Primarschlissels kann entweder vom
Datenbanksystem automatisch generiert oder , wie in diesem Beispiel , manuell durch
den Wert der jeweiligen Kundennummer bestimmt werden. A ttribute und die zugeho-
rigen Attributwerte werden  durch Schllssel -Wert -Paare reprasentiert.
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4.2 Konzeptuelle Ebene

Mengenname

Documents

81 ( |
CT GO [ 158 £
“Name"“—g,—"Muller” T=|g |- J
“GebDat'— £, —..1984" - &/ =
“Email’ e, . e
“Telefon”—¢&,— [..] '—Zzl

Abbildung 4.3: Pradikatorenschema des Dokuments Kunde

Das fur Document Stores gultige Pradikatorenschemaist in Abbildung 4.3 dargestelit.
Bei der Betrachtung wird deutlich, dass Document Stores au3er dem Name  n der Col-
lection keine weiteren Metainformationen verwalten. Sie sind daher, ebenso wie Key
Value Stores, praktisch schemafrei. Trotz des Fehlens eines expliziten Datenbanksche-
mas besitzen Document Stores ein sehr ausdruck sstarkes Datenmodell, in dem sich
samtli che Pradikationen erster und zweiter Ordnung abbilden lassen. Der Grund hier-
fur liegt dar in, dass diese Informationen vollstandig in den Dokumenten enthalten
sind. Dokumente speichern neben den Werten auch die Namen und die Datentypen
der jeweiligen Attrib ute und werden deshalb auch als selbstbeschreibend bezeichnet.
Da Document Stores im Gegensatz zu Key Value Stores in der Lage sind , den Inhalt
ihrer Daten zu interpretieren, kdnnen sie die Strukturinformationen der Dokumente

trotz ihrer eigenen Schemafrei heit verarbeiten. Einzig der Name des Primarschlissels
(Kundenummer ) wird in di esem Beispiel nicht gespeichert, da dieser bei Document
Stores standardmafig _id hei3en muss. Diese Information liel3e sich jedoch bei Bedarf
durch ein zusétzliches Schlissel -Wert -Paar abbilden.

Dokumente kénnen auf die Schliissel anderer Dokumente verweisen. Diese Referenzen
missen in der Regel jedoch manuell auf Applikationsebene verarbeitet werde  n. Man-
che APIs von MongoDB kodnnen zwar mithilfe von Code -Konventionen Referenzen auf-
I6sen, doch wird von der Verwendung dieser Technik wegen ihrer mangelnden Reife  in
der Dokumentation mehr oder weniger abgeraten [123, S.153].

Dokumente besitzen eine maximale GréRRe von 16 MB. Ubersteigen Datensétze diese
GroRe, kdnnen sie auf mehrere Dokumente aufgeteilt werden  [123, S.130].
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Datenintegritat

Da Document Stores uber kein festes Datenbankschema verfiigen , l&sst sich die Struk-
tur der gespeicherten Dokumente auf Datenbankebene nicht zuvor definieren.  Aus die-
sem Grund ist es mdglich, dass sich innerhalb einer Collection einzelne Dokumente
strukturell  vollstandig voneinander unterscheiden. Eine Defin ition und Uberprifung
der Anzahl, Namen und Wertebereiche von Attributen sowie von weiteren statischen
und dynamischen Integritatsbedingungen missen  demnach auf Applikationsebene er-
folgen.

Eine Ausnahme stellt das Integritdtskonzept von CouchDB dar. Hier | assen sich opti-
onal Integritdtsbedingungen durch sogenannte Validationsfunktionen [9, S.67] defi-
nieren, die bei jeder Schreiboperation auf dem entsprechenden Dokument ausgefiihrt
werden. Neben inhaltlichen und strukturell  en Bedingungen ist auch eine Uberpriifung
von Benutzerrechten mdéglich. Wird gegen eine dieser Regeln verstof3en, wird die
Schreiboperation abgewiesen.

4.2.2 Anfrageverarbeitung

Die beiden in dieser Arbeit vorgestellten Document Stores unterscheiden sich stark in
der Art und Weise ihrer Anfrageverarbeitung. Wahrend MongoDB eine sehr umfang-
reiche Schnittstelle bereitstellt, mit der eine SQL  -ahnliche Interaktion mit dem Da-
tenbanksystem ermdglicht wird, erfolgt die Datena  nfrage in CouchDB ausschliel3lich
mithilfe sogena nnter Views. Beide Konzepte werden im Folgenden naher betrachtet.

Anfrageverarbeitung mit MongoDB

MongoDB stellt fir alle gangigen Programmiersprachen eine Schnittstelle bereit, Gber

die verschiedene Anfrage - und Anderungsoperationen auf der Datenbank ausg efiihrt
werden kénnen. Mit den drei Anderungsoperationen insert , update und delete kon-
nen Dokumente eingefiigt, aktualisiert oder geléscht werden.  Anderungsoperationen
werden durch das folgende, d reiteilige Statement formuliert:

dbName.collectionName.update ({ <Restriktion> }, { <Update>})

Der erste Teil des Statements ist der Name der Datenbank, der zweite Teil besteht aus
dem Namen der Collection und der dritte Teil enthalt den Namen der Anderungsope-
ration sowie einige Parameter. Anderungsoperationen la ssen sich deswegen aus-
schlief3lich auf einer Datenbank und einer Collection ausfiihren. Sie sind in der Lage ,
mehrere Dokumente oder Attribute als Parameter entgegenzunehmen ( insert , up-
date ) oder auf mehreren Dokumenten angewendet zu werden ( update , delete ) [123,
S.109]. Bei den Anderungsoperationen update und delete muss die Dokumentmenge
einer Collection unter Zuhilfenahme von Restriktionsbedingungen eingeschrankt wer-
den.

Restriktionsbedingungen bestehen aus einer Liste mit verschiedenen Schlissel  -Wert -
Paaren. Schlissel reprasentieren beliebige Attribute eines  Datensatzes und die jeweils
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zugehorigen Werte spezifizieren Bedingungen, welche von den entsprechenden Attri-
butwerten erfullt werden missen. MongoDB bietet fiir die Formulierung dieser Bedin-
gungen eine Fille von Operatoren, mit denen sich nahezu alle bekann  ten SQL -Opera-
tionen abbilden lassen. Eine Liste aller Operatoren findet sich unter anderem in der
Dokumentation von MongoDB  [123, S.48].

Leseanfragen werden mittels der Methode find formuliert. Diese Methode kann so-
wohl Restriktions - als auch Projektionsbedingungen entgegen nehmen und diese auf
einer Collection ausfuhren :

dbName.collectionName.find( { < Restriktion>}, { <Projektion> } ).

Projektionsbedingung en bestehen aus einer Liste mit Attributhamen und einem Zu-
satzlichen Parameter. Die ausgegebene Ergebnismenge umfasst je nach Wert dieses
Parameters entweder ausschliel3lich Attribute dieser Liste (Par  ameter = 1) oder keines
dieser Attribute (Parameter = 1 1). Sowohl Restriktions - als auch Projektionsbedingun-
gen konnen regulare Ausdriicke enthalten und  somit mehrere Dokumente beziehungs-
weise Attribute betreffen . Abbildung 4.4 beschreibt die Ausfiihrung einer Leseanfrage
auf der Collection Kunde. Durch die hier aufgefiihrten  Restriktions - und Projektions-
bedingung en werden alle Namen von Kunden ausgegeben, die im Jahr 1984 geboren
sind.

Collection Restriktion Projektion

db.kunde.find ( { “GebDat® : /*.1984/ } , { “Name® : 1 } )

{“_id“:152,..}
{“_id”“:158, ..} . Restriktion {“_id“:158, ..} Projektion {“Name” : “Mller” }
{“_id”:215, ..} {“_id“:243, .. } { “Name"” : “Fischer” }
{* id“:221, ...}
{“ id“:243, ..}

Abbildung 4.4: Formulierung von Restriktions- und Projektionsbedingungen in MongoDB

Die Formulierung dieser einfachen Leseanfragen kann in ihrem Umfang und der
Méachtigkeit mit der Definition von SQL  -Statements verglichen werden. In beiden Fal-
len kénnen fir beliebige Attribute Restriktionsbedingungen formuliert und die Aus-
gabe mithilfe der Projektion eingeschran kt werden. MongoDB ist jedoch im Gegensatz
zu relationalen Datenbanken nicht in der Lage , auf Datenbankebene Referenzen auf-
zuldsen, weshalb die MongoDB -API kein Pendant zum SQL -Join besitzt.
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Mehrwertige und komplexe Attribute von Entitaten kénnen mit den von JSON unter-
stutzten Datentypen Array und Object abgebildet werden. Um auf einzelne Werte in-
nerhalb dieser Datentypen zugreifen zu kdnnen, bietet MongoDB die Punkt  -Notation
an:

dbName.collectionName + £ET As Dz 24 A1 A Ai0L76559128858 2 dzk & 2

Die hier abgebildete Restriktionsbedingung in der Leseoperation  find bezieht sich auf
das komplexe Attribut Telefon. Innerhalb dieses Attributs, das durch den Datentyp
Object reprasentiert wird, befindet sich das einfache Attribut Mobil . Mithilfe der
Punkt -Notation kann die Restriktionsbedingung direkt auf dieses Attribut bezogen
und alle Dokumente mit der Mobilfunknummer 017655512345 direkt gelesen werden .

Anfrageverarbeitung mit CouchDB

Die Anfrageverarbeitung in CouchDB erfolgt ausschlieflich Gber eine R EST-Schnitt-
stelle. Entsprechend stehen die  HTTP -Methoden get, put und delete als Basisopera-
tionen zur Formulierung von Anfragen zur Verfliigung. Um ein JSON -Dokument in

eine Collection einfiigen zu kénnen, miissen der Operation put die URL des CouchDB -
Servers, der Name der Collection, die ID des Dokuments und der JSON -Code als Pa-
rameter Ubergeben werden:

put http:// <couchDB>/ <collection >/ <id > <json >.

Eine gezielte Anderung von bestimmten Attributen in einem Dokument ist auf Daten-
bankebene nicht mdglich. Soll in CouchDB ein Attribut innerhalb eines Dokuments
aktualisiert werden, muss das Dokument zundchst ausgelesen, dann auf Applikations-
seite modifizie rt und anschlielend zuriickgeschrieben werden. Das aktualisierte Do-
kument wird als eine neue Version des Dokuments in der Datenbank hinterlegt und

die alte Version als unglltig markiert. CouchDB &hnelt insoweit einem Versionsver-
waltungssystem wie Subversion . Dokumente kbnnen mit der Operation delete unter
Angabe der Dokument -ID und der Versionshnummer geldscht werden. Die abgespei-
cherten JSON -Dokumente lassen sich mit der Methode get wieder auslesen:

get http:// <couchDB3 <collection >/ <id >.

Mit den Methoden get, put und delete lassen sich einzelne JSON-Dokumente sehr
einfach speichern und wieder aufrufen. Um auch komplexere Anfragen formulieren
und ausfiihren zu kdnnen, missen sogenannte Design-Dokumente verwendet werden.
Ein Design -Dokument ist wie ein gewohnliches Dokument in CouchDB hinterlegt und
kann tber eine _id eindeutig angesprochen werden. Design -Dokumente enthalten eine
oder mehrere sogenannte Views. Eine View besteht wiederum aus ein oder zwei in
JavaScript formu lierten Funktionen und kann Uber einen eindeu  tigen Namen ange-
sprochen werden :

get http:// <couchDB* <collection >/.../<_id> [ <viewname>.
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Wird eine View erstmalig Uber ihre URL au fgerufen, werden die in ihr definierten
Funktionen auf jedem Dokument der Collect ion ausgefiihrt. Die wichtigste dieser
Funktionen ist die sogenannte Map -Funktion. Diese nimmt als Parameter ein Doku-
ment entgegen und flhrt anschlieBend beliebig definierbare Restriktionsbedingungen
auf diesem Dokument aus. Als Ergebnis erzeugt die Map -Funktion fir jedes Doku-
ment, auf dem sie ausgefiihrt wurde , ein Schliissel -Wert -Paar, dessen Wert von de n
definierten Projektionsbedingungen abhang t. Die Ergebnismenge einer View umfasst
infolgedessen eine sortierte Liste von Schlissel -Wert-Paaren. Abbildung 4.5 beschreibt
eine CouchDB -View, welche die gleiche Ergebnismenge wie die in Abbildung 4.4 dar-
gestellte Anfrage in MongoDB erzeugt.

function(doc) {
if (doc.GebDat.contains(“1984) Restriktion
emit(doc. id, {“Name®” : doc.Name}); Projektion

}
| knde |
“ id":152, ..}
“ id“:158, ...} view “ id“:158 | {“Name": “Miiller” }
“id”: 215, ...} “id”:243 | { “Name” : “Fischer” } l
{“id*:221, ..} ' '
{“ id*:243, ..}

Abbildung 4.5: Formulierung von Restriktions- und Projektionsbedingungen in CouchDB

Die Ergebnismenge einer View lasst sich mithilfe von Parametern weiter reduzieren.
Diese kdnnen beim Aufruf der View tUibergeben werden und schréanken den Wertebe-
reich der Schlissel in der Ergebnismenge ein. Der folgende Aufruf gibt die Namen aller
Kunden zurtick , die 1984 geboren wurden und eine Kundennummer zwischen 150 und
159 besitzen:

gethttp://  ../<_id> [<viewname, 0o OOAOEAU” atslsdze YAT AEAU” eslsye

Neben den Map -Funktionen kénnen Views auch sogenannte Reduce -Funktionen ent-
halten . Diese werden nach der Map -Funktion ausgefiihrt und dienen in erster Linie
der Aggregation sowie der Weiterverarbeitung der Ergebnismenge.  So kann eine Re-
duce-Funktion beispielsweise die Anzahl an mannlichen und weiblichen Kunden in der

in Abbildung 4.5 dargestellten Ergebnismenge berechnen. Das MapReduce-Konzept
wird in Kapitel 4.4.3 ausfihrlich vorgestellt.

Die Ausfihrungskosten einer View sind bei ihnrem erstmaligen Aufruf sehr hoch, da
die in ihr hinterlegten Funktionen auf jedem Dokument einer Collection angewendet
werden missen. Aus diesem Grund sind sogenannte Ad -hoc-Anfragen, bei denen eine
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beliebige Anfrage mithilfe einer View formuliert und einmalig ausgefihrt wird, in
CouchDB sehr ungiinstig. Um die Kosten haufig aufgerufener Views deutlich zu redu-
zieren, werden die erzeugten Ergebnismengen in jeweils einem B*-Baum hinterlegt.
Andert sich ein Dokument oder wird ein neues Dokument hinzugefligt, werden die
Map- und Reduce-Funktionen auf diesem Dokument ausgefuhrt und die Ergebnis-
menge automatisch aktualisiert.

Relationale Algebra Document Stores ‘
Projektion \"%
Restriktion \Y
Kartesisches Produkt U
Vereinigung U
Differenz U
Umbenennung \Y
Operator Document Stores ‘
Gleich Vv
Ungleich \Y
GroRer, Kleiner \V
Like \Y
In \Y
Exists \Y
And, Or \Y
Not \Y

Tabelle 4.3: Unterstiitzte relationale Operationen und Operatoren

In Tabelle 4.3 ist der Funktionsumfang von Document Stores abgebildet.  Obwohl sich
MongoDB und CouchDB in ihrer Anfrageverarbeitung sehr stark voneinander unter-
scheiden, gleichen sie sich in ihrer Ausdrucks stérke. Einerseits unterstiitzen beide
Systeme keine Verbundoperationen und kdnnen deshalb nicht als relational vollstan-
dig bezeichnet werden. Andererseits stellen sie alle gangigen Operationen zur Formu-
lierung von Restriktionsbedingungen zur Verfigung und sind obendrein in der Lage,
komplexe Datenstrukturen wie Arrays oder Objekte zu durchsuchen.

4.2.3 Datenmodellierung

Fur die Uberfiihrung eines  konzeptuellen Datenmodells in das logische Datenmodell
eines Document Stores gibt es derzeit keine allgemeingultigen Abbildungsregeln . Die
Grinde hierfur liegen laut der Dokumentation von MongoDB [120] vor allem an dem
vergleichsweise sehr jungen Alter von Document Stores. Aufgrund  fehlender prakti-
scher Erfahrungen im Umgang mit diesen Systemen seien derzeit noch  keine Aussa-
gen Uber Modellierungsmuster moglich.  Diese sind jedoch zwingend erforderlich, um
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die Vorteile und Nachteile eines Datenmodells nachvollziehen zu kénnen. Des Weite-
ren ermoglichen sie vor allem Anwendern mit einer geringen praktischen Erfahrung

im Umgang mit Document Stores einen wesentlich leichteren Einstieg in diese alles
andere als triviale Thematik.

Auch wenn es der dokumentorientieren Datenmodellierung an praktischer Erfahrung
mangelt, darf dieses Argument nicht fur die bisher unzureichende Arbeit auf konzep-
tueller Ebene herangezogen werden. Basierend auf der in diesem Kapitel bereits er-
folgten konzeptuellen Aufarbeitung und der Analyse der bereitgestellten Operationen

und Operato ren lassen sich durchaus allgemeingiltige  Abbildungsregeln und Model-
lierungsprozesse erstellen, mit denen sich die Strukturen des konzeptuellen Datenmo-
dells auf die Elemente des logischen Datenmodells von Document Stores effizient ab-
bilden lassen. Diese werden im Folgenden néaher vorgestellt.

Entitaten
Document Stores verfligen tUber ein sehr ausdrucksstarkes Datenmodell, mit dem sich
nahezu alle Pradikatoren erster und zweiter Ordnung abbilden lassen. Dariiber hinaus

besitzen diese Datenbanksysteme Schnittstel len mit einem sehr grof3en Funktionsum-
fang, sodass die Datenmodellierung deutlich weniger stark von mdglichen Zugriffs-
mustern beeinflusst wird, wie es beispielsweise bei Key Value Stores der Fall ist. Aus
diesen Grinden kdnnen Entitdten des logischen Datenm  odells, wie in der relationalen
Datenmodellierung tblich , durch jeweils eine Relation beziehungsweise Collection ab-
gebildet werden. Innerhalb einer Collection werden einzelne Realweltobjekte durch je-
weils ein Dokument reprasentiert. Die Eigenschaften des O  bjekts werden als Schliis-
sel-Wert -Paare im zugehdrigen Dokument gespeichert. Das Schlisselattribut ~_id, Uber
das ein Dokument eindeutig identifiziert wird, kann entweder manuell oder vom Da-
tenbanksystem einen Wert zugewiesen bekommen. Je nach Modellierungse ntschei-
dung kann eine separate Abbildung des Primérschlissels als gewohnliches Attribut
notwendig sein. Zur Veranschaulichung dieses Modellierungsmusters wird die in Ab-
bildung 4.6 dargestellte Entitdt Kunde herangezogen.

Kunde
-KundenNr : int
-Name : string
-Geburtsdatum : date
-Email : string
-Telefon : map

Abbildung 4.6: Konzeptuelle Darstellung der Entitat Kunde
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Datenbankebene Applikationsebene
I
{
“ id“ : 158
“Name” :  “Miller”
“GebDat” : “04.10.1984" , I
“Telefon” : { Find({*_id":158}, |
“Privat”: 092184, {“Telefon.Mobil®:1}) . 017664568827
“Bliro” :092155, | .
“Mobil”: 017645
) 7
} &
Dokument Attribut

Abbildung 4.7: Abbildung und Anfrage von kompositen Attributen

Eine mdgliche logische Abbildung der Entitdt  Kunde ist in Abbildung 4.7 dargestellt.
Der Datensatz mit der Kundenummer 158 wird gemal der vorgestellten Abbildungs-
regel durch ein Dokument reprasentiert und die einfachen Attribute Name und Ge-
burtsdatum auf primitive Datentypen abgebildet. Zur Darstellung des komplexen At-
tributs Telefonnummer bietet sich der Datentyp Object an. Die Verwendung dieses
Datentyps ermdglicht eine natirliche Abbildung des Attributs und bendtigt daher
keine Transformation auf m ehrere einfache Attribute , wie sie in der relationalen Da-
tenmodellierung Ublich ist . In Abbildung 4.7 wird zudem die Anfragemachtigkeitv on
Document Stores deutlich. Eine Projektion auf das  Attribut Mobil , das sich im kom-
plexen Attribut Telefon befindet, kann mithilfe der Punkt -Notation vollstandig auf der
Seite der Datenbank durchgefiihrt werden.  Dabei ergibt sich kein Mehraufwand auf
Appli kationsebene.

Da Document Stores Uber kein globales Schema verflgen, sondern die einzelnen Do-
kumente diese Informationen implizit enthalten, kdnnen sich die in einer Collection
verwalteten Dokumente in ihrer Struktur voneinander unterscheiden. Demzufolge ist
bei der Datenmodellierung eine separate Abbildung von generalisierten und speziali-
sierten Entitéten in verschiedene Collections nicht notwendig.

Beziehungen

Document Stores sind weder in der Lage Fremdschliisselbeziehungen aufzulésen noch
kénnen sie die Integritat von Referenzen sicherstellen. Dafir stellen sie die komplexen
Datentypen Array und Object bereit und eréffnen so voéllig neue Mdglichkeiten in der
Abbildung von Beziehungen. Diese neuen Mdglichkeiten lassen sich entsprechend der
im vorherigen Kapitel erfolgten Klassifizierung in Referenzierung, Denormalisierung

und Aggregation unterteilen. Die Vor - und Nachteil e der verschiedenen Modelli e-
rungsmoglichkei ten werden im Folgenden untersucht. B asierend auf den Ergebnissen
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dieser Untersuchung werden allgemeingiltige Aussagen zur bestmdglichen Abbildung

von Beziehungen in Document Stores abgeleitet. Zur Veranschaulichung der verschie-

denen Modellierungstechniken wird das bereits bekannte logische Datenmodell eines
Onlineshops herangezogen (Abbildung 4.8).

Kunde Adresse
-KundenNr : int -Adresseld : int
-Name : string -Strale : string
-Geburtsdatum : date 1.* |-Hausnummer : int
-Email : string -Plz : int
-Telefon : map -Ort : string

1
1
Warenkorb WarenkorbArtikel Artikel
-Warenkorbld : int -Warenkorbld : int -ArtikelNr : int
-Summe : float -ArtikelNr : int 0.* -Name : string
0.* [-Menge:int 1 |-Preis : float
-Preis : float

Abbildung 4.8: Konzeptuelles Datenmodell eines Online-Shops

Referenzierung : Ein Attribut kann auf das Schlisselattribut eines anderen Doku-
ments verweisen und es somit, dhnlich wie bei relationalen Datenbanken , referenzie-
ren. Da Document Stores jedoch keine Verbundoperationen unterstiitzen, missen
diese Referenzen manuell auf Applikationsebene aufgelést werden. Document Stores
ermdglichen einen effizienten Zugriff auf Fremdschliissel mithilfe von sekundéren Zu-

grif fspfaden. Folglich missen Beziehungen nicht wie in Key Value Stores zwingend
redundant auf beiden Seiten einer Beziehung gespeichert werden, um diese in beide
Richtungen auflésen zu kénnen. Dank der Datentypen Array und Object sind Doku-
mente aul3erdem in der Lage, mit einem Attribut auf mehrere andere Dokumente zu
verweisen. Dadurch lassen sich auch 1:N-Beziehungen auf einer beliebigen Seite einer
Beziehung abbilden. Die Entscheidung , auf welcher Seite einer Beziehung die Referen-
zen gespeichert werden sollen, hédngt von den zu unterstitzenden Anfragen ab.  Von
einer Modellierung von M:N -Beziehungen durch den Einsatz von Join-Dokumenten
beziehungsweise Join -Tabellen, wie sie bei der relat ionalen Datenmodellierung blich
sind, muss angesichts des hohen Aufwands auf Applikationsebene abgeraten werden.
Vielmehr bietet sich hierfir eine Umwandlung der M:N -Beziehung in zwei entgegen
gerichtet e 1:N-Beziehungen an.
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Datenbankebene Applikationsebene

| e
o, 2

“Name” : “Miller” © find({*_id*:158)}, 232 | &t o |
“GebDat” : “04.10.1984" , {“Adresse”:1}) N 533 get(2) 233!
“Email” ) § T = i
“Telefon” : [-] ) i

“Adresse” : [232, 233] 7

)
. (2
{

find({*_id“:

“ g : 232 ) | {$in: [232, 233]}

e, “ « « | ,{*ort :1

StraRe” : “Hauptstr. 3", 3 D » | Berlin, Bayreuth
“Ort” : “Berlin” i

“Kunde” : [158,179]

Abbildung 4.9: Zweistufige Auflésung von referenzierten Adressen

In Abbildung 4.9 sind zwei Auspragungen der beiden Entitdten  Kunde und Adresseals
jeweils ein Dokument abgebildet. Die zwischen diesen beiden Entitaten bestehende
M:N -Beziehung wurde gemaR dem hier vorgestel lten Modellierungsmuster in zwei
entgegen gerichtete 1:N-Beziehung en umgewandelt. Das Dokument 158 in der Collec-
tion Kunde referenziert zwei Dokumente der Collection Adresse, das Dokument 232 in
der Collection Adresse verweist auf zwei Dokumente der Collec tion Kunde. Zur Abbil-
dung der Referenzen wurde in beiden Fallen der Datentyp ~ Array verwendet. Der durch
die Referenzierung bei Document Stores implizierte Mehraufwand auf Applikations -
ebene wird ebenfalls in  Abbildung 4.9 deutlich. Sollen alle zu einem Kunden zugehori-
gen Adressen ermittelt werden, muss zunadchst das entsprechende  Array ausgelesen
werden (Schritt 1). AnschlieBend miissen die Referenzen durch zusatzliche Anfragen
an die Collection Adresse aufgeltst werden (Schritt 2) . Die redundante Speicherung
der M:N -Beziehung mittels zweier 1:N-Beziehungen erschwert zudem die Wartung, da
diese Informationen in zwei Dokumenten in verschied enen Collections gespeichert
sind. Ein weiterer Nachteil in der Verwendung von Referenzen ergibt sich durch die
fehlende Sicherung der referenziellen Integritdt , was wiederum einen Mehraufwand
auf Applikationsebene nach sich ziehen kann .

Um auf Dokumente e iner anderen Collection verweisen zu kdnnen , ist die Angabe der
Schlusselattribute nicht ausreichend. MongoDB hat deshalb die sogenannten DBRefs
[123, S.150] vorgestellt. Hierbei handelt es sich um eine Modellierungskonvention fur
Referenzen, bei der neben der Dokument -ID auch die Namen der Collection und der
Datenbank angegeben werden.
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Denormalisierung  : Um die Anzahl weiterer Datenbankaufrufe bei der applikations-
seitigen Auflésung von Referenzen zu minimieren, kdnnen bestimmte Attribute redun-
dant gespeichert werden. So kann beispielsweise die primare Adresse eines Kunden
redundant im Dokument Kunde gespeichert und im Fall einer Anderung asynchron
aktualisiert werden.

Aggregation : Beider Aggregation werden zusammengehdrige Entitéten in einem Do-
kument gespeichert. Dabei werden semantisch untergeordnete Entitdten als Unterele-
mente der semantisch Ubergeordnet en Entitaten abgebildet. Besonders die Beziehun-
gen zwischen starken und schwachen Entitdten lassen sich mithilfe der Datentypen
Object und Array bequem abbilden. Die Aggregation bietet sich zur Abbildung von
1:1- oder 1:N-Beziehungen an. M:N -Beziehung lassen sich dagegen nur zu Aggregate n
zusammenfassen, wenn die schwache Entitat redundant gespeichert  wird .

Kunde Adresse
-KundenNr : int -Strale : string
-Name : string 1 -Hausnummer : int
-Geburtsdatum : date H Plz : int
-Email : string -Ort : string
-Telefon : map
-Adresse : map

Abbildung 4.10: Konzeptuelle Darstellung der Aggregation Kunde-Adresse

Das bereits aus Kapitel 3 bekannte Beispiel , bei dem die Entitédt Adressein die Entitat
Kunde eingebettet wird , istin Abbildung 4.10 erneut dargestellt. Document Stores sind
aufgrund ihrer Anfragemachtigkeit  sehr gut fur die Verarbeitung von aggregierten Do-
kumenten geeignet. Im Gegensatz zu Key Value Stores erméglichen sie den direkten
Zugriff auf eingebettete Entitdten.  So kann beispielsweise , wie in Abbildung 4.11 dar-
gestellt, durch die Punkt -Notation direkt auf die Ort e der Adressen des Kunden zuge-
griffen werden, ohne einen zusatzlichen Aufwand auf Applikationsebene zu verursa-
chen.
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Datenbankebene Applikationsebene

[
{
“id” . 158,
“Name” : “Mdller”,
“Adresse”: [
{ |
“PLZ" :13593, | find({“_id“:158},
“Ort“ :Berlin . {“Adresse.Ort“:1})
1, | > Berlin, Bayreuth
{ ‘
“PLZ" :95447,
“Ort“ :Bayreuth
1
] 7

Abbildung 4.11: Logische Abbildung der Aggregation Kunde-Adresse

Der Zugriff auf eingebettete Dokumente ist nicht nur der Projektion vorenthalten, son-

dern kann auch in der Restriktionsbedingun g herangezogen werden, um die Ergebnis-
menge einzuschranken . So kann beispielsweise die Suche nach allen Kunden eines be-

stimmten Orts datenbankseitig durchgefiihrt werden. Werden solche Anfragen haufi-

ger ausgefuhrt, ist das Anlegen eines sekundéaren Zugriffsp  fads auf das Attribut  Ort
empfehlenswert .

Aggregate ermdglichen einen eleganten und effizienten Umgang mit Beziehungen auf
Applikationsebene. Da zusammenhangende Daten innerhalb eines Dokuments abge-
bildet werden und demzufolge am selben Speicherplatz liegen , ist fir die Auflésung
dieser Beziehungen nur ein einziger Datenbankaufruf notwendig. Gerade bei mehr-
wertigen Beziehungen ergibt sich hierdurch ein hohes Einsparpotenzial an Kommuni-
kationskosten. Deswegen ist das Konzept der Aggregation vor allem in der verteilten
Datenhaltung ein wichtiges Instrument, um die Skalierbarkeitseigenschaften eines
Datenbanksystems zu verbessern. Darliber hinaus bieten Aggregate eine sehr einfache
Form der Transaktionsverwaltung. Da alle Operatione  n auf einem Dokument atomar
sind, werden auch alle zusammenhéngenden Operationen auf einem Aggregat entwe-
der vollsta ndig oder gar nicht ausgefihrt.

Der Nachteil der Aggregation liegt in der eingeschrankten Anfrageverarbeitung. Ag-
gregate sind auf die perfor mante Ausfiihrung einer bestimmten Anfrageart ausgelegt.
Anfragen, die von diesem Zugriffsmuster abweichen, erweisen sich in der Regel als
auBerst kostspielig. Soll beispielsweise auf dem oben abgebildeten Datenmodell die
Anzahl der Bestellungen eines besti mmten Artikel s ermittelt werden , missen umfang-
reiche Anfragen auf allen Aggregaten durchgefiihrt werden.
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Aggregate sollten ausschlie3lich bei 1:1 - oder 1:N-Beziehungen eingesetzt werden. Be-
sonders bei der Abbildung von starken und schwachen Entitdten sowie von Baum-
strukturen empfiehlt sich eine Einbettung. Da sich M:N -Beziehungen mithilfe der Ag-
gregation nur durch eine redundante Abbildung der eingebetteten Entitét realisieren
lassen, sollte fur solche Beziehungen die Referenzierung vorgezogen werden. Referen-
zierung bietet sich auf3erdem in Anwendungsfallen an, in denen eine héhere Flexibili-
tat bei der Anfrageformulierung benétigt wird.

Modellierungsprozess

Document Stores besitzen ein sehr flexibles und zugleich se hr ausdrucksstarkes Da-
tenmodell. Unter Zuhil fenahme der in diesem Kapitel vorgestellten Modellierungs-
muster , lassen sich samtliche Elemente des konzeptuellen Datenmodells systematisch
auf Dokumente von Document Stores abbilden. Eine besondere Rolle nehmen dabei die
Datentypen Array und Object ein. Dank dieser Datentypen lassen sich nicht nur zu-
sammengesetzte und mehrwertige Attribute problemlos abbilden, sie ermdglichen
auch eine sehr effiziente Abbildung von Beziehungen. Es ergeben sich die in Tabelle
4.4 dargestellten Entsprechungen zwischen den beiden verschiedenen Modellen.

ER-Modell Document Stores ‘

Entitatstyp Collection
Entitat Document
Einfaches Attribut Schlussel-Wert-Paar
Zusammengesetztes Attribut Object
Mehrwertiges Attribut Array

1:1-Beziehung Referenzierung,

1:N-Beziehung Denormalisierung,
Aggregation

M:N-Beziehung

Tabelle 4.4: Ubereinstimmungen zwischen dem ER-Modell und Document Stores

Neben einem flexiblen und sehr ausdrucksstarken Datenmodell verfligen Document
Stores Uber einen sehr hohen Umfang an Operationen und Operatoren zur Formulie-
rung von Projektions - und Restriktionsbedingungen. Da diese auf jedem Schlissel -
Wert -Paar in einem Dokument angewendet werden  kdnnen, weist die Datenverarbei-
tung in Document Stores eine ahnliche Machtigkeit wie bei relationalen Datenbanken

auf. Document Stores sind deshalb, ebenso wie relationale Datenbanken , daflr pré-
destiniert, mehrere Entitdten und Beziehungen umfassende Miniwelten abzubilden.

Der einzige offensichtliche Unterschied in der Datenverarbeitung zwischen diesen bei-
den Datenbanken wird bei der Abbi |dung von Beziehungen deutlich. Im Gegensatz zu
relationalen Datenbanken unterstiitzen Document Stores keine Verbundoperationen,
weshalb Fremdschlisselbeziehungen nicht datenbankseitig , sondern applikationssei-
tig aufgeldst werden missen. Um den Mehraufwand und damit die Komplexitat auf
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Anwendungsebene zu reduzieren, werden Beziehungen zwischen Entitaten in Docu-
ment Stores vorzugsweise mithilfe der Aggregation abgebildet.

Da die Aggregation eine zentrale Stellung in der dokumentorientierten Datenmodel-
lierung einnimmtund sie die Abbildung aller an einer Beziehung beteiligten Entitaten
sehr stark beeinflusst, sollte dieses Modellierungsmuster gleich zu Beginn  des Daten-
bankentwurfs bertcksichtigt werden. Der im Folgenden vorgestellte Modellierungs-
prozess besteht aus vier Schritten:

1. Modellierung von Aggregationen
2. Abbildung starker Entitaten
3. Abbildung schwacher Entitaten
4. Abbildung von Beziehungen .

Modellierung von Aggregationen : Um die Anzahl der spater abzubildenden Enti-
tat en und Beziehungen zu reduzieren und s omit den gesamten Prozess der Datenmo-
dellierung zu vereinfachen, sollten Aggregationen  bereits auf konzeptueller Ebene mo-
delliert werden . Hierzu ist zunachst die Identifikation der starken Entitaten notwen-

dig, welche eine zentrale Stellung in der zu mod ellierenden Miniwelt einnehmen. Im
Fall des konzeptuellen Datenmodells eines Onlineshops sind das die drei Entitaten
Kunde, Warenkorb und Artikel . Die schwachen Entitdten Adresse und Warenkorb -
Artikel werden nicht direkt angesprochen und kénnen daher als Teile einer Aggrega-
tion modelliert werden. Die hieraus resultierenden disjunkten Teilmengen der zu mo-
dellierenden Miniwelt sind in Abbildung 4.12 dargestellt.

Kunde Adresse

-KundenNr : int
-Name : string
-Geburtsdatum : date

-Adresseld : int
-Stralde : string
-Hausnummer : int

-Email : string -Plz : int
-Telefon : map -Ort : string
I
Kunde
T
Warenkorb WarenkorbArtikel Artikel
-Warenkorbld : int -Warenkorbld : int -ArtikelNr : int
-Summe : float -ArtikelNr : int -Name : string
0.* |-Menge :int " |-Preis : float
-Preis : float
Warenkorb Artikel

Abbildung 4.12: Identifikation von Teilmengen auf konzeptueller Ebene
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Die ermittelten Teilmengen kdnnen anschlie3end zur Modellierung von Aggregationen
herangezogen werden. Hierbei wird den schwachen Entitaten der Primarschliissel ent-
zogen und ein entsprechendes Mengenattribut zur jeweils zugehdrigen starken Enti tat

hinzugefugt. Als Ergebnis des ersten

dung 4.13 dargestellte konzeptuelle Datenmodell.

Modellierungsschritts ergibt sich das in

Kunde Adresse
-KundenNr : int -StralRe : string
-Name : sfring 1 -Hausnummer : int
-Geburtsdatum : date > 1.* |-Plz:int
-Email : string -Ort : string
-Telefon : map
-Adresse : map

1
1
Warenkorb WarenkorbArtikel Artikel

-Warenkorbld : int -ArtikelNr : int -ArtikelNr : int
-Summe : float 1 -Menge : int 0.* -Name : string
-Artikel : map & 0.* |-Preis:float 1 |-Preis : float

Abbildung 4.13: Modellierung der identifizierten Teilmengen als Aggregationen

Abbildung starker Entitaten : Nachdem das konzeptuelle Datenmodell angepasst
wurde, kénnen dessen starke Entitdten in das logische = Datenmodell von Document
Stores Uberfuhrt werden. Hierzu kdnnen die in diesem Kapitel vorgestellten Abbil-
dungsregeln verwendet werden.

Abbildung schwacher Entitaten : Sobald alle starken Entitaten abgebildet wurden,
kodnnen die schwachen Entitdten gemal der modellierten Aggregationen in die Doku-
mente der zugehdrigen starken Entitaten eingebettet werden.

Abbildung von Beziehungen : AbschlieRend werden die verbleibenden Beziehungen
zwischen den einzelnen Entitaten abgebildet. Bei der Verwendung der hier vorgeste  |l-
ten Abbildungsregeln muss der applikationsseitige Mehraufwand bertcksichtigt wer-
den, der sich durch die Auflésung von Fremdschliisselbeziehungen oder die Wartung
redundant gespeicherter Informationen ergeben kann . Des Weiteren muss abhangig
vom Anwendungs fall entschieden werden, ob eine Beziehung uni - oder bidirektional
abgebildet werden soll.

In Abbildung 4.14 ist das entsprechende logis che Datenmodell des Onlineshops darge-
stellt. Die drei starken Entitdten ~ Kunde, Warenkorb und Artikel wurden als Collections
abgebildet und die schwachen Entitaten  Adresseund WarenkorbArtikel wurden in die
zugehorigen Dokumente eingebettet.
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e e

I I I
{ { {” P
“id“  :158, “id“  :158, _id : 4553,
“Name® : “Miller, “Artikel” :[ “Name” : “DBIS1”,
“Adresse”: [ { “Preis” 19,95
{ “ArtNr : 4553, }
“PLZ" 113593, “Preis” :19,95,
“Ort” : Berlin “Menge” : 3
b b}
] 7 1,
} V “Summe”: 84,80 77
}

Abbildung 4.14: Logische Darstellung der aggregierten Entitéten

Anhand der in diesem Kapitel entwickelten Abbildungsregeln sowie des hier vorge-
stellte n Modellierungsprozesses wird deut lich, dass die Datenmodellierung bei Docu-
ment Stores vor allem von der Aggregation bestimmt wird. Da sich Aggregate auf kon-
zeptueller Ebene modellieren lassen, ist eine systemunterstiitzte Datenmodellierung
mithilfe von CASE -Werkzeugen durchaus mdglich.

4.3 Interne Ebene

Document Stores sind auf eine effiziente Verarbeitung von aggregierten Daten ausge-
legt. Hierzu bieten diese Systeme ein ausdrucksstarkes Datenmodell und eine umfang-
reiche Anfragefunktionalitat. Wie alle NoSQL -Datenbanken ermdéglichen Document
Stores eine performante Verarbeitung sehr grol3er Datenmengen. Neben eines von
ACID abweichenden Transaktionskonzepts bieten sie eine einfach zu administrierende
und horizontal skalierende Verteilung . Die diesen Systemen zugrunde liegen den Kon-
zepte werden in diesem Unter kapitel nédher vorgestellt.

4.3.1 Speicherstrukturen

Document Stores verwenden dhnliche Speicherstrukturen wie relati  onale Datenban-
ken. Datenbankdateien werden persistent auf Festplatten gespeichert. Benétigte Do-
kumente werden in den Hauptspeicher geladen und ste  hen dort als Seiten solange zur
Verfigung, bis andere Daten den Speicherplatz benétigen. Als priméren Zugriffspfad
werden B* -Baume verwendet.

In MongoDB kdnnen fiir einen schnelleren Zugriff auf bestimmte Attribute Indizes de-
finiert werden . Neben einfachen Attributen , wie beispielsweise dem _id-Feld, das als
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primarer Zugriffspfad standardmafig indiziert wird, kénnen auch mehrwertige Attri-

bute und eingebettete Dokumente Uber einen Index angesprochen werden  [123, S.419].
Der fur eine Anfrage passende Zugriffspfad wird vom Query Optimizer ausgewahlt. Da
Indizes bei Schreiboperationen synchron aktualisiert werden, er  gibt sich , &hnlich wie
bei relationalen Datenbanken , ein Overhead, der fur die performante Ausfiihrung von
Schreiboperation en hinderlich ist. Indizes kénnen aufsteigend oder absteigend defi-
niert werden. Ein aufsteigender Index auf dem Attribut Stadt der Collection students
besitzt folgende Notation:

AAt OOOAAT OOt AT 6O0OA) 1 AAgs Dz 2!'.1 OAEOE £0t 30AAD

MongoDB enthélt eine Reihe von zusatzlichen Indizes. So kann mithilfe des Unique -
Index die Eindeutigkeit eines Attributs innerhalb einer Collection gewahrleistet wer-

den. Der sogenannte Geospatial -Index ermdglicht das Auffinden eines nahegelegenen
Objekts innerhalb eines zweidimensionalen Raums. Hierzu wird  ein Array indiziert,
dass aus Koordinaten besteht [123, S.432]. MongoDB erlaubt maximal 64 Indizes pro
Collection.

Aufgrund des View -Konzepts unterstiitzt CouchDB keine sekundéaren Zugriffspfade.
Sollen Anfragen auf bestimmte Attribute durchgefuihrt werden, muss zuvor eine ent-
sprechende View definiert werden. Die mit den dort implementierten Funktionen er-
mittelten Ergebnisse werden anschlieRend in einem B* -Baum gespeichert und somit
ein effizienter Zugriff auf die se Ergebnismenge ermdglicht [9, S.53].

4.3.2 Transaktionen und konkurrierende Zugriffe

Aufgabe der Transaktionsverwaltung ist die sichere Ausfiihrung von Operationen und

die dauerhafte Speicherung der durchgefiihrten Anderungen trotz potenzieller Fehler-
guellen, wie zum Beispiel Mehrbenutzerzugriffe und Systemfehler. Hierzu  enhélt eine
Transakti onsverwaltung die beiden Komponenten Recovery und Synchronisation.  Der
Umgang von Document Stores mit Transaktionen und konkurrierenden Zugriffen wird

im Folgenden anhand des bereits bekannten Datenmodells eines Warenkorbs veran-
schaulicht ( Abbildung 4.15).

Warenkorb WarenkorbArtikel
-Warenkorbld : int -Warenkorbld : int
-Summe : float 1 -ArtikelINr : int

0.* [|-Menge :int
-Preis : float

Abbildung 4.15: Konzeptuelles Modell der Entitdten Warenkorb und WarenkorbArtikel
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Recovery

Document Stores unterscheiden sich in der Art und Weise , wie Anderungsoperationen
durchgefiihrt werden. Soll ein Dokument in CouchDB aktualisiert werden, muss das
entsprechende Dokument aus der Datenbank ausgelesen werden. Daraufhin kann auf
Applikationsebene eine beliebige Anzahl an Operationen auf dem Dokument ausge-
fuhrt werden , bevor das modifizierte Dokument mit einer Operation zuriick in die Da-
tenbank eingefugt wird . Bei diesem Ko nzept sind automatisch alle Operationen, die
auf einem Dokument ausgefuhrt werden, atomar. Es kénnen auch mehrere Doku-
mente gleichzeitig auf Applikationsebene geédndert werden, doch die anschlieRende Si-
cherung der Dokumente erfolgt jeweils getrennt voneinander. Im Gegensatz dazu er-
folgt die Datenmanipulation in  MongoDB auf Datenbankebene .

MongoDB unterstitzt keine Transaktionen. Aus diesem Grund lassen sich Operatio-
nen nicht zu einer atomaren Einheit zusammenfassen, sondern missen jeweils einzeln
ausgefiihrt werden. Betreffen die Anderungen einer Operation nure  in Dokument, wer-
den diese Anderungen atomar durchgefiihrt. Umfasst eine Operation jedoch Anderun-
gen auf mehreren Dokumenten, werden diese unabhangig voneinander ausgefihrt. Im
Falle eines Fehlers ist es Aufgabe der Applikationslogik , die bereits durchgefiihr ten
Anderungen zuriickzusetzen oder die fehlenden Anderungen erneut  einzuspielen [123,
S.102]. Trotz dieser un terschiedlichen Verarbeitungskonzepte von Operationen lassen
sich sowohl in CouchDB als auch in MongoDB zwei Entitaten nicht mit einer atomaren
Operation veréandern.

Die Folgen einer mangelnden Transaktionsunterstiitzung  werden bei dem in Abbil-
dung 4.15 dargestellten Beispiel beim Hinzufligen eines Artikels zu  einem Warenkorb
deutlich. In diesem Fall muss sowohl das Attribut ~ Summe im Warenkorb aktualisiert,
als auch ein neues Dokument in die Collection WarenkorbArtikel eingefugt werden.
Diese beiden Operationen missen bei Document Stores unabhé&ngig voneinander aus-
gefihrt werden und kdnnen daher zu Inkonsistenzen fiihren, sobald eine der beiden
Operationen wahrend der Ausfuhrung fehlschlagt. Um solche Inkonsistenzen zu ver-
meiden, muss die transaktionale Atomaritat bei Document Stores auf Anwendungs-
ebene sichergestellt werden. Der hierfur notwendige Aufwand wird unter anderem in

der Dokumentation von MongoDB deutlich, in der die manuelle Umsetzung eines Zwei-
Phasen-Commit -Protokolls detailliert beschrieben  wird [123, S.93].

Die mangelnde Transaktionsunterstitzung kann in manchen Fallen wesentlich ele-
ganter und mit einem deutlich gering eren Aufwand durch eine geschickte Datenmo-
dellierung kompensiert werden. Wie im vorherigen Unterkapitel beschr ieben, kénnen
zusammenhangende Sachverhalte mithilfe der Aggregation  zu einem Dokument zu-
sammengefasst werden. Anschliel3end lassen sich diese Informationen mit einer Ope-
ration atomar verandern .
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Warenkorb WarenkorbArtikel
-Warenkorbld : int -ArtikelNr : int
-Summe : float 1 -Menge : int
-Artikel : map <>—0* -Preis : float

Abbildung 4.16: Aggregation der Entitdten Warenkorb und WarenkorbArtikel

In Abbildung 4.16 ist die Aggregation der E ntitdten Warenkorb und WarenkorbArtikel
dargestellt, bei der jeder Warenkorb mehrere Artikel enthalten kann. Wird ein neuer
Artikel zum Warenkorb hinzugefigt, kdnnen sowohl der neue Artikel als auch das At-
tribut Summe atomar mit einer Operation verandert w erden.

Dauerhaftigkeit wird in MongoDB  mittels einer Log -Datei (WAL -Prinzip) sicherge-
stellt, die ein mal alle 100 Millisekunden persistiert wird [123, S.207]. Erst wenn eine
Anderungsoperation dort eingetragen wurde, wird die Operation gegeniiber dem Cli-

ent bestatigt. Zur Steigerung der Performanz kann  das Sicherungsintervall der Log -
Datei geandert werden [123, S.208]. Hierdurch steigt jedoch die Gefahr eines Daten-
verlustes im Fall eines Hauptsp eicherfehlers. Schreiboperationen werden in CouchDB
auf Applikationsebene durchgefihrt. Das gednderte Dokument wird daraufhin als eine
neue Version in die Datenbank eingefligt und erst dann gegeniiber dem Client besta-
tigt, wenn das Dokument erfolgreich persi  stiert wurde. Ein Datenverlust infolge eines
Hauptspeicherfehler sistin CouchDB deswegen nicht moglich [9, S.235].

Synchronisation

Zur Synchronisation von konkurrierenden Operationen verwendet MongoDB globale
Lese-Schreib-Sperren. Ist eine solche Sperre gesetzt, kdnnen bis zur Aufhebung der
Sperre weder Lese- noch Schreiboperationen auf der gesamten Datenbank ausgefihrt
werden [123, S.688]. Im Gegensatz dazu verwendet CouchDB mit MVCC (siehe Kapitel
2.3.2) ein optimistisches Synchronisationsverfahre n, bei dem einzelne Operationen
nicht durch Sperren blockiert werden. Leseoperationen erhalten jederzeit eine aktuelle
Version des benétigten Daten objekts, auch wenn zeitgleich eine neue Version des ge-
lesenen Dokuments erstellt wird. Einflge -Operationen neuer Dokumentversionen
werden seriell ausgefuhrt [9, S.234]. Werden zwei widerspruchliche Versionen eines
Dokuments hintereinander eingefigt (Lost -Update), erhalten Leseoperationen zu-
nachst immer die jingere Version als Ergebnis zurtick. Die &dltere Version geht dabei
nicht verloren , sondern kann bei Bedarf mittels zusatzliche r Funktionalitdten auf Ap-
plikationsebene w iederhergestellt werden.

Durch die mangelnde Unterstiitzung von Transaktionen miissen mégliche Anomalien
applikationsseitig verhindert beziehungsweise aufgeldst werden. Dariiber hinaus kon-
nen Integritatsbedingungen nur bei CouchDB und auch nur in einem begren zten Um-
fang formuliert und Gberpruft werden, weshalb die Sicherung der Konsistenz ebenfalls

auf Applikationsebene sichergestellt werden muss.
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4.4 Verteilte Datenhaltung

MongoDB und CouchDB unterscheiden sich nicht nur in ihrer Anfrageverarbeitung

und ihren Synchronisationsmechanismen, auch in der verteilten Datenhaltung ver-
wenden beide Systeme unterschiedliche Konzepte . Diese Unterschiede werden im Fol-
genden naher vorgestellt.

4.4.1 Replikation

CouchDB verwendet eine Master -Slave-Replikation, bei der ein Master -Server neue,
geanderte oder geléschte Dokumente an einen Slave -Server Ubertragt. Benutzer kén-
nen die Replikation Uber eine HTTP -Anfrage steuern, bei der genau ein Master und
genau ein Slave sowie die Dauer der Replikation (einmalig oder permanent) definiert
werden. CouchDB ist in der Lage , bidirektionale Replikation en (Master -Master -Repli-
kation en) zu unterstitzen, indem zwei unidirektionale Replikationen in beide Rich-
tungen definiert werden [9, S.149]. Auf diese Weise kénnen nicht nur Lese -, sondern
auch Schreiboperationen auf allen Knoten durchgefiihrt werden. CouchDB verwendet
zur Synchronisation eine Sequenznummer pro Datenbank sowie eine Anderungshisto-
rie. Durch einen Vergleich der Sequenznummer des Master -Servers und des Slave-
Servers kann CouchDB &uRerst effizient verpasste Anderungen identifizieren und
diese anschlieRend auf dem Slave -Server einspielen. Des Weiteren ermdéglicht dieses
Konzept einen effizienten Umgang mit Replikationsfehlern. Wird ein Replikation svor-
gang inf olge eines Fehlers unterbrochen , wird er dank der Sequenznummern an genau
dieser Stelle zu einem spateren Zeitpunkt fortgefihrt  [9, S.150].

MongoDB verwendet ebenfalls eine unidirektionale Replikation. Hierzu speichern
Master -Server alle Schreiboperationen in Log -Dateien und reichen diese je nach Kon-
figuration synchron oder asynchron an einen oder mehrere Slave -Server weiter. Eine
bidirektionale Replikation wie in CouchDB wird nicht unterstitzt, weshalb Schreib -
operation en ausschlie3lich auf dem Mas ter-Server ausgefihrt werden kdnnen. Die
Kombination aus einem Master -Knoten und den zugehdrigen Slave -Knoten wird als
Replica Set bezeichnet. Ist ein Master -Knoten aufgrund eines Fehlers fur langer als 10
Sekunden nicht erreic hbar, wird automatisch ein Slave -Knoten zum neuen Master -
Knoten ernannt [123, S.491].
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4.4.2 Fragmentierung und Allokation

CouchDB unterstutzt nativ keine Verteilung der Dokumente auf unterschiedliche Ver-
arbeitungsrechner. Ist eine Clusterldsung von CouchDB erwtiinscht, miissen Drittan-
bieterprodukte wie BigCouch?3® oder Erweiterungen wie Lounge4° oder Pillow 4! einge-
setzt werden. Hierbei handelt es sich um selbststdndige Applikationen, welche Doku-
mente mithilfe von Consistent Hashing Algorithmen auf verschiedene CouchDB In-
stanzen verteilen [88, 103]. Da Consistent Hashing bereits ausfuhrlichin  Kapit el 3.4.2
vorgestellt wurde, wird an dieser Stelle nicht nédher auf die Verteilung von CouchDB
eingegangen.

Meta
daten A-H
Config Server Replica Set 1
A
1
1
1
! I-R
1
! %@KN\\
Y Replica Set 2
eplica Se
_l get(M) / M p
—_—
— ML
)
— ) S-Z
Client Router

Replica Set 3

Abbildung 4.17: Abbildung eines MongoDB-Clusters

In Abbildung 4.17 ist die Architektur eines MongoDB -Cluster s abgebildet. Dieser wird
im Gegensatz zu einem CouchDB -Lounge-Cluster zentral koordiniert. Innerhalb eines
MongoDB -Clusters werden drei unterschiedli che Serverarten voneinander unterschie-
den: Replica Sets, Router und Config Server [123, S.595].

Replica Set s wurden bereits im vorherigen Unterkapitel vorgestellt. Sie bestehen aus
einem oder mehreren Knoten, welche die zu verarbeitenden Dokumente speichern.
Replica Sets besitzen durch die mehrfache Replikation eine hohe Verfligbarkeit.

Router werden auch als Mo ngos bezeichnet und bilden die Schnittstelle fur clientsei-
tige Anfragen. Sie verarbeiten und leiten Anfragen an die zustandigen Replica Sets
weiter und geben schlieRlich die Ergebnisse an den entsprechenden Client zurlick. Ein

39 http://bigcouch.cloudant.com
40 http://tilgovi.github.io/couchdb  -lounge
41 https://github.com/khellan/Pillow
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MongoDB -Cluster kann aus Griind en der Lastverteilung mehrere Query Router  ent-
halten . Fallt ein Router aus, kénnen andere einspringen. Router laufen meistens auf
demselben System wie der Applikationsserver.

Config Server  verwalten Metadaten Uber die Datenverteilung. Ein Produktivsystem
besitzt aus Sicherheitsgrinden immer drei Config Server [123, S.595]. Fallt ein Config
Server aus, ist fu r diesen Zeitraum keine Verteilungsreorganisation von Dokumenten
maglich.

Die Verteilung von Dokumente n auf verschiedene Replica Sets ist von einem soge-
nannten Verteilungsschliissel (Shard Key) abhangig. Bei diesem handelt es sich um
ein frei wahlbares Attr ibut, das alle Dokumente einer Collection zwangslaufig  bein-
halten mussen. Abhéngig vom Wert dieses Attributs wird ein Dokument entweder per
Hashfunktion oder per Wertebereich einem Replica Set zugeordnet. Wahrend die Vor-
teile der Hashfunktion in der einfac  hen und gleichmafigen Verteilung liegen, bietet
die Verteilung uber Wertebereiche effizientere Bereichsanfragen, da zusammenhéan-
gende Datensétze in der Regel im gleichen Replica Set gespeichert werden [123, S.596].

4.4.3 Verteilte Anfrageverarbeitung

Zur Verarbeitung der verteilten Dokumente stellt CouchDB Lounge die Anfragekom-
ponenten Dumbproxy und Smartproxy zur Ver flgung [9, S.165]. Der Dumbproxy ist
fur die Verarbeitung der einfachen REST -Anfragen get, put und delete zustandig.
Diese Operationen bendtigen aul3er der zustandigen Serveradresse keine weiteren In-
formationen und kénnen darum im Rahmen der Anfrageverarbeitung des Consistent
Hashings ausgefiuhrt werden.

Der Smartproxy ist fur die korrekte Ausfuhrung von View -Anfragen zustandig. Diese
verursachen in verteilten Systemen einen wesentlich héheren Aufwand, weil Views
auf jedem Dokument im Cluster ausgefuhrt werden missen. Views basieren auf dem
von Google vorgestellte n MapReduce-Konzept [44], bei dem die Datenverarbeitung in
eine Map -Phase und eine Reduce-Phase unterteilt werden kann. Der Vorteil dieses
Datenverarbeitungs -Paradigmas liegt in seinen sehr guten Parallelisierungseigen-
schaften. Da die einzelnen Funktionen jeder Phase parallel auf mehreren Servern ver-
arbeitet werden kdnnen, wird eine deutliche Reduzierung der  Ausflhrungszeit einer
Anfrage ermo glicht.

Abbildung 4.18 beschreibt den Datenfluss einer MapReduce -Anfrage in einem auf vier
Servern verteilten Datenbanksystem. Zunachst  wird in einem ersten Schritt die Map -
Funktion einer View auf jedem Server ausgefiihrt und von jedem Server eine Ergeb-
nismenge generiert. Diese Ergebnismengen werden in der Reduce -Phase aggregiert.
Reduce-Funktionen kénnen mehrmals hintereinander ausgefihrt und die Ausfih-
rungszeit der Anfrage durch Parallelisierung reduziert werden. Am Ende der Reduce -
Phase wird das Ergebnis einer View ausgegeben.
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Map-Phase Reduce-Phase

Server A

S B S B
o o ] Reduee |

Server C I Server B

Server D Server D

Abbildung 4.18: Ablauf einer verteilten MapReduce-Anfrage

Auch MongoDB ermdglicht die Ausfihrung von MapReduce -Programmen [123, S.382].
In Anbetracht der vergleichsweise hohen Ausfiihrungskosten von MapReduce -Pro-
grammen sowie den sehr ausdrucksstarken Schnittstellen von MongoDB, werden
MapRedu ce-Programme im Gegensatz zu CouchDB nur flr die Analyse von  sehr gro-
Ben Datenmengen eingesetzt. Die Verarbeitung von gewdhnlichen Anfragen wird in
einem MongoDB -Cluster von Routern tbernommen. Entscheidend fir die Verarbei-
tungsgeschwindigkeit einer Anfrag e ist der Verteilungsschliissel. Basiert die Anfrage
auf diesem Schlissel, konnen die bendtigten Dokumente direkt  an das zusténdige
Replica Set adressiert werden. Wird eine Anfrage ohne diese n Schlissel ausgefiihrt,
mussen séamtliche Replica Sets zeitaufwendi g durchsucht werden. Idealerweise han-
delt es sich bei dem Verteilungsschlissel um ein hdufig adressiertes Attribut, das  au-
Berdem von allen performanzkritischen Anfragen verwendet wird [123, S.608].

117



4 Document Stores

4.4.4 Verteilte Transaktionsverwaltung

Auch wenn Document Stores keine Transaktionen im eigentlichen Sinn bereitstellen ,
missen sie die sichere Ausfiihrung einzelner Operationen gewahrleisten. MongoDB
und CouchDB setzen verschiedene Techniken ein, um Fehler in verteilten Systemen
wie Nachrichtenverluste, Netzwerkfehler oder Rechnerausfalle zu behandeln. Dariiber
hinaus missen konkurrierende Schreiboperationen Uber mehrere Rechner hinweg
synchronisiert werden.

Recovery

Da Document Stores keine Transaktionen unterstiitzen und alle Operationen auf ei-
nem Dokument bereits atomar sind, ver bleibt fur die Recovery -Komponenten ledigli ch
die Sicherung der Dauerhaftigkeit der durchgefuhrten Operationen. In verteilten Sys-
temen wird hiermit primar der Schutz vor Hardware - und Katastrophenfehler n ver-
standen, bei denen einzelne Server oder ganze Rechenzentren zerstort werden. Wie
bereits in den vorherigen Kapitel n erwéhnt , steht die Sicherung der Dauerhaftigkeit

in Konflikt mit der Verarbeitungsgeschwindigkeit von Operationen. Aus diesem Grund
muss ein Kompromiss zwischen diesen beiden Grof3en gefunden werden.

CouchDB aktualisiert Replikate as ynchron [9, S.149] und weist deswegen bei Schreib -
operationen keine zusatzliche Latenz auf. Tritt nach der Ausfuhrung einer Operation
ein Hardwarefehler auf und wurden die durchgefiihrten Anderungen noch nicht repli-

ziert, sind die Daten verloren. MongoDB ermoglicht es Clients , bei jeder Ande-
rungsoperation sogenannte Write Concerns [123, S.67] zu definieren. Diese bestimmen
den Grad an Dauerhaftigkeit, der bei der jeweiligen Operation garantiert werden soll.

Der Wertebereich der Write Concerns reicht dabei von Anderungen im Hauptspeicher
des Master-Knotens bis hin zu persistierten  Operationen auf allen Slave -Knoten. So
kann abhangig vom Anwendungsfall ein Kompromiss zwischen hoher Verarbeitungs-
geschwindigkeit oder hoher Datensicherheit definiert werden.

Synchronisation

Konkurrierende Schreiboperationen werden in MongoDB  unter Zuhil fenahme von ex-
klusiven Schreibsperren synchronisiert [123, S.688]. Da Schreiboperationen nur auf
dem Master -Knoten eines Replica Sets durchgefiihrt werden kénnen, ist dieser fur die
Verwaltung der Sperren zustandig. Es kann immer nur eine Anderungsoperation pro
Dokument ausgefiihrt werden.

Inkonsistenzen durch konkurrierende Schreibzugriffe oder Systemfehler werden in
CouchDB mittels Versionierung behoben. Liegen innerhalb von CouchDB wider-
sprichliche Versionen eines Dokuments vor, werden diese markiert. Anschlieend
wird standardmagig immer die jingste Version des Dokuments zurlickgegeben (Last
Write Wins). Die widersprichlichen Versionen kdnnen bei Bedarf auf Applikations -
ebene mit komplexeren Konfliktauflésungsstrategien oder mithilfe von Anwendern zu
einer korrekten Version zusammengefiihrt  und in CouchDB zurlickgeschrieben wer-
den [9, S.153].
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4.5 Zusammenfassung

Document Stores kdnnen als Kompromiss zwischen den leichtgewichtigen Key Value
Stores und den machtigen relationalen Datenbanken aufgefasst werden. Obwohl sie
keine zusatzlichen Strukturinformationen tber die in ihnen gespeicherten Daten ver-
walten und demzufolge ebenso wie Key Value Stores schemafrei sind, verfligen sie Uber
ein ahnlich ausdrucksstarkes Datenmodell wie relationale Datenbanken. Der Grund
hierfur liegt darin, dass einzelne Datensétze als JSON -Dokumente verwaltet werden.
Diese Dokumente enthalten neben den Attributwerten auch Metainformationen wie
Attributnamen und Datentypen.  Da Document Stores in der Lage sind , diese Informa-
tionen zu verar beiten, kdnnen sie einen sehr groRen Umfang an Operationen und Ope-
ratoren zur Datenverarbeitung bereitstellen. Bis auf Verbundoperationen kénnen
samtliche Anfrageoperationen relationaler Datenbanken in Document Stores ausge-
fuhrt werden.

Document Stores unt erstitzen keine Transaktionen. Jede Operation wird einzeln auf
einem Dokument ausgefihrt. Durch eine geschickte Datenmodellierung mithilfe von
Aggregationen kdnnen allerdings zusammengehdrige Daten in einem Dokument abge-
bildet und damit atomar ge&ndert wer den. Da jeder Datensatz selbstbeschreibend ist
und in Document Stores keine globalen Strukturinformationen verwaltet werden, kén-
nen bei diesen Systemen standardméfig keine Integritétsbedingungen formuliert und
Uberprift werden. Konkurrierende Schreiboperat ionen werden in MongoDB und
CouchDB unterschiedlich synchronisiert. Wahrend MongoDB eine pessimistische Syn-
chronisation mittels Sperren vorzieht, verwendet CouchDB mit MVCC ein optimisti-
sches Synchronisationsverfahren. Alle Anderungsoperationen werden in D ocument
Stores dauerhaft gespeichert.

Document Stores lassen sich sehr leicht auf mehrere Rechner verteilen. Dokumente
werden nicht fragmentiert, Verbundoperationen nicht unterstitzt und Transaktionen

nicht angeboten. Hierdurch kann jedes Dokument atomar a  uf einen Server verteilt
und die Anfragen ents prechend weitergeleitet werden. Wahrend MongoDB dank eines
sehr grofl3en Funktionsumfangs den Aufwand einer verteilten Datenhaltung vollstan-

dig Ubernehmen kann, lasst sich CouchDB nur  unter Zuhilfenahme von Dritt anbieter-
produkten verteilen.
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Funktionalitaten MongoDB CouchDB

Ausdrucksstarkes Attributnamen v \
Datenmodell Datentypen \Vj \Vj
Relationale Operatoren \ \%

Anfragemachtigkeit Verbundoperationen U U
Sekundare Zugriffspfade \ \%

Atomaritat U U

ACID- Integritatsbedingungen U U
Eigenschaften Synchronisationsmechanismen \Y Y,
Dauerhaftigkeit \ \%

Verteilte Replikation \ \%
Datenhaltung Verteilung Y, u

Tabelle 4.5: Funktionsumfang von Document Stores

Der hohe Funktionsumfang von Document Stores wird in ~ Tabelle 4.5 verdeutlicht . Hie-
rin sind die wichtig sten Funktionalitdten abgebildet, die fir die Datenverarbeitung
bendtigt werden . Angesichts der hier beschriebenen Machtigkeit von Document Stores
beschréankt sich der Mehraufwand auf Applikationsebene auf einige wenige fehlende
Funktionalitdten. Hierzu zah len unteren anderem fehlende Verbundoperationen oder
das fehlende Transaktionskonzept. Allerdings lassen sich diese beiden Nachteile durch
eine geschickte Datenmodellierung mithilf e der Aggregation kompensieren.

Trotz der teilweise sehr grof3en Unterschiede in den technischen Eigenschaften von
MongoDB und CouchDB sind aufgrund des identischen Datenmodells die in dieser Ar-
beit getatigten Aussagen zur Datenmodellierung allgemeingultig .
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Kapitelinhalt

x  Grundlagen von Column Family Stores
x  Datenmodellierung mit Column Families
x  Verarbeitung von Schreiboperationen in SSTables

Column Family Stores &hneln in ihrem Erscheinungsbild relationalen Datenbanken,

da auch hier einzelne Datensatze mithilfe von Tabellen verarbeitet werden. Im Gegen-
satz zu relationalen Datenbanken sind Column Family Stores jedoch auf eine verteilte
Datenhaltung in sehr grof3en Clustern ausgelegt.  Zu den bekanntesten Vertretern von
Column Family Stores zahlen Bigtable [30], HBase#2, Hypertable 43 und Cassandra44.

In der Literatur w erden die Eigenschaften von Column Family Stores und der Umgang
mit diesen Systemen ausschlie3lich anhand von Anwendungsbeispielen erlautert. In-
folge der fehlenden Arbeit auf konzeptueller Ebene existieren derzeit keine allgemein-
gultigen Aussagen uber die Vor - und Nachteile der Datenmodelle und keine allgemein-
gultigen Regeln, mit denen konzeptuelle Datenmodelle auf die logischen Datenmodelle
von Column Family Stores Uberfuhrt werden kénnen. In dieser Problemstellung liegt
die Motivation dieses Kapitels. Durch eine methodische Aufarbeitung der Column Fa-
mily Stores zugrunde liegen den Konzepte soll ein wertvoller Beitrag zum Verstandnis
dieser Systeme geleistet werden. Basierend auf dieser konzeptuellen Aufarbeitung und
einer umfangreichen Analyse der bereitgestellten Anfragefunktionalitdten werden da-
raufhin allgemeingultige Modellierungsmuster erstellt, mit deren Hilfe auch unerfah-
rene Anwender Column Family Stores effi zient einsetzen kdnnen. AnschlieRend wird
die interne Ebene von Column Family Stores analysiert und dabei  auf Speicherstruk-
turen und die Transaktionsverwaltung eingegangen. Das Kapitel schliet mit einer
Behandlung der verteilten Datenhaltung in Column Fam ily Stores.

42 http://hbase.apache.org
43 http://hypertable.org
44 http://cassandra.apache.org
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5 Column Family Stores

5.1 Einfuhrung

Column Family Stores basieren auf dem Konzept von Googles verteilte m Datenbank-
system Bigtable [30]. Bigtable wurde entwickelt, um die bei Google anfallenden sehr
grolRen Datenmengen effizient verarbeiten zu kénnen. Primare Anforderungen bei der
Entwicklung von Bigtable waren neben einer breiten Einsatzméglichkeit vor allem li-
neare horizontale Skalierbarkeit, hohe Performanz und permanente Verfligbar keit.

Bereits bei der Veroffentlichung des Konzepts wurde  Bigtable in Uber sechzig verschie-
denen Google Produkten , wie Google Analytics und Google Earth , eingesetzt. Das pro-
minenteste Einsatzgebiet stellt jedoch die Verwaltung des Google Index dar, aufde m
die Google Suche basiert. All diese Anwendungen stellen unterschiedliche Anforderun-
gen an die Datenhaltung. Bigtable muss deshalb in der Lage sein , variabel auf wider-
sprichliche Parameter , wie latenzsensitive Anfragen, hoher OLTP -Durchsatz oder
fehlerres istente Persistenz , reagieren zu kdnnen. Bigtable kann uber mehrere zehn-
tausend Rechner hinweg skaliert werden .

Bei Bigtable handelt es sich um ein proprietares Datenbanksystem, das ausschlief3lich
von Google eingesetzt wird. Basierend auf der Veroffentlich  ung des Bigtable -Konzepts
entstanden ab 2006 eine Reihe weiterer verteilte r Datenbanksysteme , die heute unter
den Namen Column Family Stores, Extensible Record Stores oder Wide Column Stores
bekannt sind. Wahrend HBase und Hypertable direkte Nachimplementi erungen des
Bigtable -Konzepts sind, handelt es sich bei Cassandra um ein Hybridsystem, das in
vielen Punkten von Bigtable abweicht und vor allem auf interner Ebene sehr Amazons
Dynamo ahnelt.

5.2 Konzeptuelle Ebene

Column Family Stores &hneln in ihrem Erschei  nungsbild relationalen Datenbanken.
Datensatze werden in Tabellen verwaltet und kénnen in manchen Systemen Uber eine
SQL-ahnliche, deklarative Anfragesprache ausgelesen und manipuliert werden. Im
Gegensatz zu relationalen Datenbanken sind Column Family Sto  res jedoch praktisch
schemafrei und bieten daher eine sehr grof3e Flexibilitdt gerade im Umgang mit hete-
rogenen Daten.

5.2.1 Datenmodell

Ahnlich wie in relationale n Datenbanken erfolgt die Datenverarbeitung in Column Fa-
mily Stores mithilfe von Tabellen. Einzelne  Datensétze besitzen einen eindeutigen Pri-
marschlussel (Row Key) und werden zeilenweise abgebildet. Konkrete Attribute und
ihre zugehdrigen Werte werden fiir jeden Datensatz explizit in Form von Schliissel -
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5.2 Konzeptuelle Ebene

Wert -Paaren dargestellt . Ahnliche oder zusammengehori ge Attribute kdnnen spalten-
weise zu sogenannten Column Families gruppiert werden. Column Families sind ein
zusétzliches Strukturelement, fiir das es auf Seiten von relationalen Datenbanken
kein Pendant gibt. Ein Datensatz kann fur jede Column Family eine be liebige Anzahl
von Schllissel-Wert -Paaren besitzen. Die entsprechenden Strukturbezeichnungen sind
in Tabelle 5.1 dargestellt.

Relationale Datenbank Column Family Stores ‘

Tabelle Tabelle
Tupel (Datensatz) Row
Primarschliissel (ID) Row Key

- Column Family

Attribut Schlissel-Wert-Paar

Tabelle 5.1: Gegenuberstellung der unterschiedlichen Strukturbezeichnungen

Priméarschlissel, Spaltennamen und Attributnamen werden als Strings verarbeitet

und in alphabetischer Reihenfolge im Datenbanksystem abgelegt. Die konkreten
Werte eines Attributs werden als Byte -Arrays gespeichert, sodass sich samtliche pri-
mitive Datentypen sowie komplexe Objekte und sogar Bilder in Column Family Stores
speichern lassen. Column Family Stores sind , ahnlich wie Key Value Stores , nicht in
der Lage, diese Byte-Arrays zu interpretieren. Aus diesem Grund werden Datentypen
und auch Fremdschlisselbe ziehungen nicht vom Datenbanksystem unterstiitzt.  Esist
somit Aufgabe der Applikationslogik , Attributwerte bei der Auswertung zu parsen und
Referenzen auf Row Keys durch weitere Anfragen aufzuldsen.

Primérschlissel

Kunde
152 | Email : [BLOB] || GebDat:[BLOB] || Name : [BLOB] |
154 | Email : [BLOB] || GebDat:[BLOB] | | Name : [BLOB] ]
[ Row 158 | Email : [BLOB] | | GebDat:[BLOB] | | Name : [BLOB] |
215 | Email : [BLOB] | | GebDat:[BLOB] | | Name : [BLOB] |
221 | Email : [BLOB] | | GebDat:[BLOB] | | Name : [BLOB] |
243 . || Email : [BLOB] | | GebDat:[BLOB]| | Name : [BLOB] | | ...

Abbildung 5.1: Logisches Datenmodell der Entitat Kunde

Attribut
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5 Column Family Stores

Abbildung 5.1 veranschaulicht die Abbildung der bereits aus den vorherigen Kapiteln
bekannten Entitdét Kunde (siehe Abbildung 3.5) auf das logische Datenmodell eines
Column Family Stores. Die abgebildete Tabelle enthalt mehrere Column Families, wo-
bei in diesem Beispiel ausschlief3lich die Column Family  Kunde explizit dargestellt ist.
Diese besitzt fir jeden Datensatz (Row) eine alphabetisch sortierte Menge von Schlis-
sel-Wert -Paaren. Jedes Schllssel-Wert -Paar reprasentiert ein Attribut und dessen
Wert.

Auch wenn die Daten in diesem Beispiel sehr homogen sind, kann theoretisch jeder
Datensatz in einer Column Family eine beliebige Anzahl von Schlissel -Wert-Paaren
verwalten . Insgesamt kénnen innerhalb einer Tabelle fir jeden Datensatz bis zu zwei
Milliarden Schllssel-Wert -Paare gespeichert werden [39, S.57], weshalb Tabelle n in
Column Family Stores nicht selten mehr Attribute als Datensétze aufweisen . Column
Family Stores werden darum auch als Wide Column Stores bezeichnet und eignen sich
vor allem fur die Verarbeitung sehr groBer Datenmengen an heterogenen Daten. Je
nach Datenbanksystem kdnnen pro Tabelle drei bis 255 Column Families angelegt
werden [11, 89].

Kunde

Attributname

| cpan) | cper) | ey |
| Email : [BLOB] | |GebDat:[BLOB]| | Name : [BLOB]
i |

1

€1

<1

Abbildung 5.2: Pradikatorenschema der Column Family Kunde

In Abbildung 5.2 ist das Pradikatorenschema der Column Family Kunde dargestellt.
Bei néherer B etrachtung wird deutlich, dass aul3er den Namen der Column Famil ies
keine weiteren Schemainformationen verwaltet werden. Column Family Stores sind
demzufolge praktisch schemafrei. Allerdings muss eine Column Family zuvor angelegt
werden, bevor Daten in sie  geschrieben werden kdnnen. Auch wenn sich die konzeptu-
ellen Datenmodelle deutlich voneinander unterscheiden, &hneln sich die Pradikatoren-
schemata von Document Stores und Column Family Stores in ihrer Ausdrucksstéarke.

In beiden Systemen kdénnen samtliche Pra dikatoren erster und zweiter Ordnung abge-
bildet werden, weil innerhalb der Datensatze neben den Attributwerten auch die fir

die Interpretation notwendigen Attributnamen gespeichert werden. Dank dieser
selbstbeschreibendenDatensatze besitzen Column Family Stores ebenso wie Document
Stores ein lokales Schema. Im Gegensatz zu relationalen Datenbanken bilden Tabellen
von Column Family Stores den Namen des Primarschlissels nicht explizit ab. Ist diese
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5.2 Konzeptuelle Ebene

Pradikation erster Ordnung notwendig, muss diese Beziehung m ithilfe eines zusatzli-
chen Schlissel-Wert -Paares modelliert werden.

Datenintegritat

Da Column Family Stores auf3er dem Column Family Namen keine weiteren Metain-
formationen speichern und nicht in der Lage sind , Attributwerte zu interpretieren,
kénnen sie auch keine statischen und dynamischen Regeln zur Sicherung der Daten-
int egritat Uberprifen. Selbst Eindeutigkeitsprifungen des Primérschlissels werden
bei Einflige -Operationen neuer Datensatze nicht durchgefuhrt.  Im Fall eines Primar-
schlusselkonflikts mit einem bestehenden Datensatz wird der alte Datensatz durch
den neuen Datensatz ohne Vorwarnung tberschrieben.

Der Column Family Store Cassandra stellt hierbei eine Ausnahme dar. Im Gegensatz

zu anderen Systemen kén nen hier fur bestimmte Attribute optional Wertebereiche de-
finiert werden. Diese Wertebereiche kénnen bei Schreiboperationen  mittels eines in
der Schnittstelle befindlichen Validator s Uberpruft werden [40].

5.2.2 Anfrageverarbeitung

Die Interakt ion mit Column Family Stores kann Uber  verschiedene Schnittstellen er-
folgen. Zu den am haufigsten verwendeten Schnittstellen gehéren Konsolenbefehle,
Bibliotheken und deskriptive Anfragesprachen. Wahrend Konsolenbefehle nur eine
sehr einfache Interaktion b asierend auf den drei Basisoperationen get, put und de-
lete ermoglichen, bieten Bibliotheken nicht nur einen groReren Funktionsumfang ,
sondern auch eine wesentlich angenehmere Formulierung von Anfragen. Hypertable
und Cassandra stellen Anfragesprachen mit S QL -&hnlicher Syntax bereit, welche das
zugrunde liegen de Datenmodell weiter abstrahieren und die Anfrageformulierung
hierdurch vereinfachen [42, 89].

Column Family Stores unterstiitzen nur das Einfigen oder das Loschen von Daten -
satzen in Tabellen . Soll ein Datensatz aktualisiert werden, wird der alte Datensatz
Uberschrieben beziehungsweise eine neue Version des Datensatzes angelegt . Schreib-
operationen basieren auf folgender Syntax:

put <TabellenName>, < RowKey, < ColumnFamily:Column >, < Wert>.

Abhéngig vom Datenbanksystem und der verwendeten Schnittstelle kénnen pro Ope-
ration ein oder mehrere Datensétze verarbeitet werden.  Datenséatze kdnnen zudem mit
einem Zeitstempel (Time To Live & TTL) versehen werden. Nach Ablauf der Zeit wird
der Datensatz automatisch entfernt [11, Kap.6.7].
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5 Column Family Stores

Leseanfragen folgen in Column Family Stores immer einem gleichen Muster, egal wel-
che Schnittstelle zur Interaktion  verwendet wird. Sie enthalten Restriktions - und Pro-
jektionsbedingungen und werden auf einer Tabelle ausgefuhrt

get <TabellenName>, <Restriktion>, <Projektion>

Die Angabe von Projektionsbedingungen ist optional. Projektionsbedingungen beste-
hen aus dem Nam en der gewlinschten Column Family und eine  m reguléaren Ausdruck .
Dieser schréankt die Ergebnismenge der Attribute (Columns) ein, die in der entspre-

chenden Column Family enthalten sind

ColumnFamilyName:ColumnName

Die Angabe mindestens einer Restriktionsbedin  gung ist dagegen vorgeschrieben. Res -
triktionsbedingungen kénnen mithilfe von regularen Ausdriicken und mehreren Ver-
gleichsoperationen formuliert werden. Diese Bedingungen lassen sich jedoch aus-
schlieR3lich auf dem Primérschlissel einer Tabelle anwenden. Eine Restriktion der Er-
gebnismenge auf d as Geburtsjahr 1984 ist daher auf derin Abbildung 5.1 dargestellten
Tabelle in dieser Form nicht méglich. Die inden Fo  Igekapiteln vorgestellte Indizierung
sowie eine anfragespezifizierte Datenmodellierung kdnnen jedoch behilflich sein, um
solche Anfragen dennoch zu erméglichen. Abbildung 5.3 beschreibt die Ausgabe der
Kundennamen , deren Schlissel kleiner oder gleich 158 sind. Hierzu wurde die Syntax
der in Cassandra und Hyptertable verfligbaren Anfragesprachen herangezogen.

Projektion Tabelle Restriktion

SELECT Kunde:Name FROM Table WHERE RowKey <= 158

RowKey Kunde RowKey Kunde
152 || Email : [BLOB] | |GebDat:[BLOB]| | Name : [BLOB] | 152 [Name : [BLOB]|
154 || Email : [BLOB] | |GebDat:[BLOB]| | Name : [BLOB] | 154 [ Name : [BLOB]
158 || Email : [BLOB] | |GebDat:[BLOB]| | Name : [BLOB] | 158 [ Name : [BLOB]

215 || Email : [BLOB] | |GebDat:[BLOB] | | Name : [BLOB] |

221 || Email : [BLOB] | |GebDat:[BLOB] | | Name : [BLOB] |

243 || Email : [BLOB] | |GebDat:[BLOB] | | Name : [BLOB] |

Abbildung 5.3: Formulierung von Restriktions- und Projektionsbedingungen

Column Family Stores unterstiitzen keine Verbundoperationen und besitzen deswegen
auch keine relational vollstandige Schnittstelle. Dennoch lassen sich dank der vielen
Operationen und der reguléaren Ausdriicke maéachtige Anfragen formulieren (Tabelle
5.2).
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Relationale Algebra Column Family Stores

Projektion \"/
Restriktion \)
Kartesisches Produkt V)
Vereinigung U
Differenz V)
Umbenennung U
Gleich \)
Ungleich U
GroRer, Kleiner \)
Like \)

In \)

Exists V)
And, Or \)
Not V)

Tabelle 5.2: Unterstiitzte relationale Operationen und Operatoren

5.2.3 Datenmodellierung

Column Family Stores fehlt es an allgemeingultigen Abbildungsregeln und Modellie-
rungsprozessen, mit denen sich Elemente eines konzeptuellen Datenmodells systema-
tisch auf die Elemente des logischen Datenmodells Gberfuhren lassen. Entwickler  n mit
einer gerin gen Erfahrung im Umgang mit Column Family Stores stehen deshalb wah-
rend des anspruchsvollen Prozesses der Datenmodellierung nur die wenigen  bisher
veroffentlichten Anwendungsbeispiele aus der Praxis als Hilfestellung zur Verfligung.
Das Problem dabei ist, d ass sich aus diesen minimalistischen und hochgradig spezia-
lisierten Anwendungsbeispielen keine Rickschlisse auf Allgemeingliltigkeit ziehen
lassen. Um fachlich fundierte Aussagen uber die Vor - und Nachteile verschiedener
Systeme und deren Modellierungsmuste r treffen zu kénnen, sind anwendungsfalliiber-
greifende Abbildungsregeln zwingend erforderlich. In dieser Problemstellung liegt die
Motivation dieses Kapitels. Basierend auf den Ergebnissen der bereits erfolgten kon-
zeptuellen Aufarbeitung sowie der Analyse d er verfligbaren Operationen und Opera-
toren werden im Folgenden allgemeingiiltige Abbildungsregeln entwickelt und an-
schlieRend bewertet. AbschlieBend wird ein Modellierungsprozess vorgestellt, mit des-
sen Hilfe sich die erstellten Abbildungsregeln systematisch  ausfiihren lassen.
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Entitaten

Column Family Stores verfigen Uber ein sehr flexibles und zugleich auch sehr aus-
drucksstarkes Datenmodell. Dank der Schemafreiheit dieser Systeme unterliegt die
Abbildung einzelner Datenséatze in einer Tabelle keinen strukture llen Restriktionen
seitens eines globalen Datenbankschemas. Des Weiteren ermdglicht die implizite Spei-
cherung der Schemainformationen in den Datensatzen ein hohes Mafd an Ausdruc  ks-
starke, sodass sich alle Pradikatoren erster und zweiter Ordnung abbilden lassen. En-
titaten des konzeptuellen Datenmodells werden in Column Family Stores auf jeweils
eine Tabelle abgebildet. Die Attribute einer Entitéat werden als Schliissel -Wert -Paare
hin terlegt. Da diese als Byte -Arrays gespeichert werden, muss die entsprechende Ty-
pisierung auf Applikationsebene erfolgen. Column Family Stores weisen durch das
Konzept der Column Families eine Modellierungskomponente mehr als relationale Da-
tenbanken auf, wodurch sich zusatzliche Mdglichkeiten bei der Datenmodellierung er-
geben. So konnen beispielsweise mehrere zusammengehdrige Attribute zu einer
Gruppe zusammengefasst und diese dadurch leichter verarbeitet werden.

Der Nachteil von Column Family Stores liegti n deren geringer Anfrageméachtigkeit.
Zwar stellen diese Systeme viele der von relationalen Datenbanken bekannten Opera-
toren zur Verfigung, doch lassen sich die formulierten Restriktionsbedingungen aus-
schlielich auf den Primarschliisseln einer Tabelle ausfi  hren. Wird die in Abbildung
5.4 dargestellte Entitdt Kunde wie beschrieben als eine Tabelle abgebildet und die
Kundennummer als Priméarsch llussel herangezogen, ist daraufhin beispielsweise eine
Suche nach allen Kunden eines bestimmten Geburtsjahres nicht méglich.

Kunde
-KundenNr : int
-Name : string
-Geburtsdatum : date
-Email : string

Abbildung 5.4: Konzeptuelle Darstellung der Entitéat Kunde

Aufgrund der hohen Abhangigkeit der Anfragemachtigkeit von der Datenmodellie-
rung, stellen Identifikation, Analyse und Priorisierung aller zu unterstiitzenden An-
fragen die ersten Schritt e in der Abbildung einer Entitéat auf eine Tabelle dar. Basie-
rend hierauf muss anschlieBend der Primérschlissel der Tabelle  so modelliert werden,
dass er alle Attribute beinhalte t, die in den Restriktionsbedingungen der Anfragen be-
notigt werden. Um die oben erwéhnte Restriktion auf das Geburts jahr ausfuhren zu
kénnen, muss daher dieses Attribut T eil des Primérschlissels werden :

<Kundennummer>:<Geburtsjahr >.
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Das Entscheidende bei der Modellierung eines zusammengesetzten Schliissels ist des-
sen Aufbau. Column Family Stores speichern einzelne Datensétze in alphabetische r
Reihenfolge ihrer Primérschliissel ab. Um Bereichsanfragen auf ein Attribut moglichst
effizient unterstiitzen zu kénnen, muss darum der erste Teil des Primérs chlissels aus
dem Namen dieses Attributs bestehen. Um nicht alle Schlissel einer Tabelle durch-
laufen und die gesuchten Datensétze von verschiedenen Speicherplatzen auslesen zu
mussen, ware demzufolge fir Anfragen , die das Geburtsjahr in ihren Restriktionsbe-
dingungen enthalten, die folgende Primarschl tssel-Zusammensetzung giinstig :

<Geburtsjahr >:<Kundennummes.

Durch die deutlich geringe re alphabetische Distanz der Primarschliissel befinden sich
die gesuchten Datenséatze mit hoher Wahrsch einlichkeit im selben oder in benachbar-
ten Speicherbereichen und kdénnen infolgedessen wesentlich effizienter ausgelesen
werden. Fir das Auslesen aller Namen der Kunden mit dem Geburtsjahr 1984 ist im
Fall dieser Modellierung nur ein einziger Datenbankaufru  f notwendig. Abgesehen von
der Transformation der Ergebnisse von deren Byte -Array -Datenstruktur in die ge-
winschten Datenformate , fallt auf Applikationsebene kein weiterer ~ Aufwand an . Die
in Abbildung 5.5 noch ausfihrlich dargestellte Transformation der Datenformate wird

in den folgenden Beispielen des Kapitels nicht mehr explizit erwahnt.

Datenbankebene Applikationsebene

RowKey Kunde RowKey Kunde
1975:152 | [Email : [BLOB]| [Name : [BLOB]||  SELECT Kunde:Name  |1984:158 |Name : [BLOB]| |

FROM Kunde |
1983:154 ||[Email : [BLOB]| [Name : [BLOB]| | _WHERE RowKey = 1984  |1984:243Name : [BLOB]| |
1984:158 | [Email : [BLOB]| [Name : [BLOB]| Result Set 1
1984:243 | [Email : [BLOB]| [Name : [BLOB]| get(1984:158)

1987:221 | [Email : [BLOB]| [Name : [BLOB]|

1992:215 | |Email : [BLOB]| |Name : [BLOB]| Miiller transform r10p]

Kunde Attribut

Abbildung 5.5: Restriktion mithilfe eines zusammengesetzten Schlissels

Mithilfe einer geschickten Modellierung des Primarschlissels kdnnen Tabellen auf die

performante Ausfuhrung bestimmte r Anfragen ausgerichtet werden. Denno ch missen
haufig auch Anfragen auf Nicht  -SchlUsselattribute unterstitzt werden.  Da die meisten
Column Family Stores keine oder erst seit kurzem Indizes  anbieten, missen diese ma-
nuell in Form von Index -Tabellen realisiert werden. In Index -Tabellen werden die fur
eine Anfrage bendtigten Nicht -Schlisselattribute als Primérschlissel deklariert und
die entsprechenden Datenséatze der Haupttabelle referenziert.
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5 Column Family Stores

Um eine Suche auf dem Nicht -Schlisselattribut Jahrgang in der Tabelle Kunde zu
ermoglichen, bietet sich die in Abbildung 5.6 dargestellte Index -Tabelle an. Diese gibt
fur einen Jahrgang eine Menge von Schlissel -Wert-Paaren zuriick. Der Schliissel ei-
nes Schlissel-Wert -Paares enthalt den Fremdschlussel auf die Tabelle Kunde. Der
Wert eines Schlissel -Wert -Paares wird nicht benétigt und kann  in diesem Fall leer
bleiben. Da Column Family Stores keine Verbundoperationen bereitstellen , missen
diese Schlissel applikationsseitig aus der Ergebnismenge ausgelesen werden. An-
schlieRend muss pro Schlussel eine weitere Datenbankanfrage gestartet werden, um
die zu den Schllusseln zugehoérigen Datenséatze zu erhalten.

Datenbankebene Applikationsebene
RowKey Kunde
1975 || 152:[BLOB] 0 RowKey Kunde

[ SELECT Kunde
1983 || 154 : [BLOB] FROM. Index 1084 158 : [BLOB]
WHERE RowKey = 1984 243 : [BLOB]

1984 | 158:[BLOB] || 243:[BLOB] |

1987 221 : [BLOB]

Index
il RowKe Kunde o
| 152 |[Name:[BLOB]|[ ..:[BLOB] RowKe Kunde
i | ” | SELECT Kunde:Name —— g
154 ||Name : [BLOB]|| ..:[BLOB] | FROM Kunde 158 ||Name : [BLOB]
WHERE RowKey =
158 ||Name : [BLOB]|| ...:[BLOB] | 158 OR 243 243 ||Name : [BLOB]
215 |[Name : [BLOB]|| ...:[BLOB] |
Kunde

Abbildung 5.6: Restriktion mithilfe einer Index-Tabelle

Weil jedes Schlissel -Wert -Paar in das gewiinschte Format Uberfiihrt werden muss,
entsteht , &hnli ch wie bei Key Value Stores , ein Mehraufwand auf Applikationsebene.
Allerdings ergibt sich durch die fehlende Typisierung auf Datenbankseite =~ wiederum
der Vorteil, dass k omposite und mehrwertige Attribute  in Maps, Listen oder Arrays
gespeichert werden kénnen . Alternativ kdnnen diese Attribute auch auf mehrere ein-
zelne Schlissel-Wert -Paare aufgeteilt und optional in einer Column Family zusam-
mengefasst werden.

Da Column Family Stores kein globales Schema enthalten , sondern selbstbeschrei-
bende Datenséatze verwalten, kénnen sich die in einer Tabelle befindlichen Datensétze

in ihrer Struktur voneinander unterscheiden. Eine wie in der relationalen Daten mo-
dellierung notwendig e Abbildung von generalisierten und spezialisierten Entitaten auf
verschiedene Tabellen ist daher nicht notwendig.
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Beziehungen

Column Family Stores unterstutzen keine Verbundoperationen und sind deshalb nicht
in der Lage , Fremdschli sselbeziehungen datenbankseitig aufzulésen. Allerdings ver-
fligen diese Systeme mit den Column Families Uber ein zuséatzliches Strukturelement

in ihrem Datenmodel , mit denen sich nicht nur neue Méglichkeiten bei der Abbildung
von Entitaten, sondern auch von Beziehungen ergeben. Diese Modellierungsmdoglich-
keiten kdnnen gemal der aus den vorherigen Kapiteln bekannte n Klassifizierung in
Referenzierung, Denormalisierung und  Aggregation unterteilt werden. Im Folgenden
werden die Vor - und Nachteile der verschiedenen Modellierungsvarianten systema-
tisch herausgestellt und basierend darauf allgemeingiltige Aussagen zur bestmégli-
chen Abbildung von Beziehungen in Column Family Stores abgeleitet. Zur Veran-
schaulichung der verschiedenen Techniken wird das in ~ Abbildung 5.7 dargestellte lo-
gische Datenmodell eines Onlineshops herangezogen.

Kunde Adresse
-KundenNr : int -Adresseld : int
-Name : string -StraRe : string
-Geburtsdatum : date -Hausnummer : int
-Email : string -Plz :int
-Ort : string
1
1
Warenkorb WarenkorbArtikel Artikel
-Warenkorbld : int -Warenkorbld : int -ArtikeINr : int
-Summe : float -ArtikeINr : int 0.~ -Name : string
-Menge : int 1 |-Preis : float
-Preis : float

Abbildung 5.7: Konzeptuelles Datenmodell eines Online-Shops

Referenzierung : Ein Schlissel -Wert -Paar kann auf den RowKey eines anderen Da-
tensatzes verweisen und diese n somit referenzieren. Da Column Family Stores jedoch
keine Verbundoperationen und keine Techniken zur Sicherung der referenziellen | n-
tegritat bereitstellen, muss die Auflosung und Wartung der Referenzen auf Applikati-
onsebene erfolgen. Hierdurch kann gerade bei einer hohen Anzahl an Referenzen ein
erheblicher Mehraufwand entstehen.

Ein weiterer Nachteil der Referenzierung ergibt sich aus der eingeschrankte n Anfra-
geverarbeitung. Da Restriktionsbedingungen ausschlie3lich den Primérschliissel ent-
halten durfen und sekundére Zugriffspfade in der Regel nicht  angeboten werden, kon-
nen keine Anfragen auf Fremdschliissel unterstitzt werden. Aus diesem Grund kon-
nen Referenzen ausschlieRlich unidirektional von der Entitat aus aufgelést werden,
welche die entsprechenden Fremdschliissel beinhaltet . Wahrend 1:1 -Beziehungen
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proble mlos auf einer beliebigen Seite der Beziehungen verwaltet werden k  6nnen, ge-
staltet sich die Abbildung von mehrwertigen Beziehungen aufgrund der Vielzahl an
Referenzen deutlich anspruchsvoller. In diesem speziellen Modellierungsfall kann das
Konzept der Col umn Families herangezogen werden. Da jeder Datensatz eine beliebige
Anzahl unterschiedlicher Schliissel -Wert-Paare enthalten kann und sich mehrere zu-
sammengehdrige Schlissel-Wert -Paare zu einer Column Family gruppieren lassen,
bietet sich die Abbildung alle r Referenzen einer Entitat in einer separaten Column
Family an. Durch dieses Modellierungsmuster lassen sich auch mehrwertige Bezie-
hungen problemlos auf einer beliebigen Seite der Beziehung verwalten. Ist eine bidi-
rektionale Auflésung einer Fremdschlisselb eziehung erforderlich, muss diese redun-
dant in beiden beteiligten Entitaten abgebildet werden. Besteht zwischen zwei Entita-

ten eine M:N -Beziehung, muss diese mithilfe zweier entgegen gerichteter 1. N-Bezie-
hungen modelliert werden.

Datenbankebene Applikationsebene
RowKey Kunde Adresse
|| 152 |[..:.]|| 219:[BLOB] | s o Mrowkey  Kunde
SELECT Adresse !
154 ||...:..||| 241:[BLOB] | FROM Kunde ‘ 232 [8L08] ||
WHERE RowKey = 158 | 158 g
158 ||..:..||| 232:[BlOB] | 233:[BLOB] | ——— > 233 :[BLOB] ||
215 |[..:..]|[ 255 [BLOB] | :
Kunde
RowKey Adresse o
231 || ort:[BLOB] || PLZ:[BLOB] || ;
| SELECT Adresse:Ort | LTIET Kunde
232 || ort:[BLOB] || PLZ:[BLOB] | FROM Adresse ;
WHERE RowKey = 232 Ort : [BLOB] ||
Ort : [BLOB] || PLZ :[BLOB 232 OR 233 |
233 || ont: (808 | [L08] | » | 233 |[ort:[BLOB] | |
236 || Ort:[BLOB] | PLZ:[BLOB] |
Adresse

Abbildung 5.8: Zweistufige Aufldsung von referenzierten Adressen

Die M:N -Beziehung zwischen den Entitdten Kunde und Adresse lasst sich wie in  Ab-
bildung 5.8 dargestellt abbilden. In diesem Beispiel wird die Tabelle Kunde um eine
weitere Column Family Adresse erweitert, welche die Referenzen jedes Kundendaten-
satzes auf die zugehdrigen Adressdatensétze der Tabelle Adresse enthalt. Aufgrund
fehlender Verbundoperationen sind fur die Auflésung dieser Beziehung mindestens
zwei Schritte notwendig . In einem ersten Schritt mussen die entsprechenden Referen-
zen aus der Tabelle Kunde gelesen werden, bevor in einem zweiten Schritte die refe-
renzierten Datens &tze aus der Tabelle Adresse selektiert werden kénnen.
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5.2 Konzeptuelle Ebene

. Die applikationsseitige Auflosung von Referenzen fiihrt gerade
Steigerung von Anfragen. Deswe-

Denormalisierung
bei mehrwertigen Beziehungen zu einer erheblichen
gen kénnen die Daten fur haufig bendtigte Anfragen  redundant in allen Entitdten ge-
speichert werden, die an einer Beziehung beteiligt sind . So ist beispielsweise die re-
dundante Abbildung der primaren Versandadresse eines Kunden in der Column Fa-
mily Kunde eine Mdoglichkeit, um zusammenhangende Informationen mit einem Da-
tenbankaufruf auslesen zu kénnen. Je nach Konsistenzbestimmung kdnnen die red un-
danten Daten synchron oder asynchron aktualisiert werden.

Aggregation : Die Aggregation stellt die dritte Moglichkeit dar, um Beziehungen in
Column Family Stores abbilden zu kdnnen. Hierzu werden zunéchst auf konzeptueller
Ebene semantisch untergeordnete Entitéaten als Unterelemente der semantisch tber-
geordneten Entitaten modelliert. Das so entstehende  konzeptuelle Aggregat wird da-
raufhin als eine Tabelle im logischen Datenmodell abgebildet. In dem konzeptuellen
Datenmodell eines Onlineshops bietet sich die Beziehung zwischen den Entitaten
Kunde und Adresse zur Aggregation an. Das entsprechende konzeptuelle Datenmodell
istin Abbildung 5.9 dargestellt.

Kunde

-KundenNr : int
-Name : string
-Geburtsdatum : date
-Email : string

Adresse

-Strale : string
-Hausnummer : int
-Plz :int

-Ort : string

-Telefon : map
-Adresse : map

Abbildung 5.9: Konzeptuelle Darstellung der Aggregation Kunde-Adresse

Bei der Aggregation sollte die starke Entitét in einer  eigenen Tabelle abgebildet wer-
den. Der Primarschliissel der Entitdt wird als RowKey der Tabelle modelliert und die
zugehorigen Schlissel -Wert -Paare in einer Column Family zusammengefasst. An-
schlieRend werden die eingebetteten En tittstypen in jeweils einer Column Family ab-
gebildet. Das in Abbildung 5.9 dargestellte Aggregat wird demzufolge auf eine Tabelle
Kunde mit den beiden Column Families Kunde und Adresse abgebildet ( Abbildung
5.10).

Innerhalb einer Column Family miissen alle Attribute einde utig benannt sein. Da ein
Kunde mehrere Adressen besitzen kann, ist die Eindeutigkeit der urspriinglichen At-
tributnamen allerdings nicht mehr gewéhrleistet. Folglich missen in solchen Féallen

die urspriinglichen Attributnamen um eine zusatzliche, fir den Date nsatz eindeutige
Angabe, erweitert werden. Indemin  Abbildung 5.10 dargestellte n Beispiel wurde hier-
fur ein einfacher Z&hler gewahlt. De r Ort der primaren Adresse eines Kunden wird
dementsprechend uber den zusammengesetzten Attributnamen  1:Ort angesprochen.
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Datenbankebene

RowKey Kunde Adresse

152 || Name:[BLOB] | ||1:0Ort:[BLOB] || 1:PLZ:[BLOB]|| 1:5tr: [BLOB] |

=

154 || Name:[BLOB] ||| 1:0rt:[BLOB] ||[1:PLZ:[BLOB] || 1:Str: [BLOB] |

158 || Name:[BLOB] |||1:0rt:[BLOB]||1:PLZ:[BLOB]||2:0Ort: [BLOB]||2:PLZ: [BLOB] |

=

215 || Name: [BLOB] | | |1:0Ort:[BLOB] || 1:PLZ:[BLOB] || 1:Str: [BLOB] |

Kunde

Applikationsebene

SELECT Adresse:1:0rt
FROM Kunde M RowKey Kunde

WHERE RowKey = 158 | O — '
> | 158 ||1:0rt:[BLOB] || ———— Berlin

Abbildung 5.10: Logische Darstellung der Aggregation Kunde-Adresse

Die Aggregation verbindet die Vorteile der Referenzierung und der Denormalisierung,

weil Beziehungen mit einem einzigen Datenbankaufruf aufgeldst werden kénnen und
gleichzeitig die referenzier ten Entitaten im Fall von 1:1 - oder 1:N-Beziehungen nicht
redundant gespeichert werden. M:N -Beziehungen kdnnen dagegen nur aggregiert wer-
den, wenn die eingebetteten Entitdten jeweils redundant in den starken Entitaten ge-
speichert werden.

Angesichts der Vorteile der Agg regation im Vergleich zur Referenzierung bietet sich
auch bei Column Family Stores das in den vorherigen Kapiteln vorgestellte aggregierte
Datenmodell des Online -Shops an. Da ausschlie3lich die beiden starken Entitaten
Kunde und Artikel in einer eigenen Ta belle abgebildet werden missen, reduziert sich
die Anzahl der benétigten Tabellen deutlich. Die aggregierten Entitaten Adresse und
WarenkorbArtikel werden jeweils in einer Column Family in der Tabelle Kunde abge-
bildet.

Modellierungsprozess

Column Family St ores verfigen Uber ein flexibles Datenmodell , auf das sich alle Enti-
taten und Beziehungen des konzeptuellen Datenmodells mithilfe der in diesem Kapitel
vorgestellten Abbildungsregeln Gberfihren lassen. Zwischen dem ER  -Modell und Co-
lumn Family Stores ergeben sich die in  Tabelle 5.3 dargestellten Ubereinstimmungen .
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5.2 Konzeptuelle Ebene

ER-Modell Column Family Stores

Entitatstyp Tabelle
Entitat Reihe
Einfaches Attribut Schlussel-Wert-Paar
Zusammengesetztes Attribut Schlissel-Wert-Paare, Map
Mehrwertiges Attribut Array, Set, List

1:1-Beziehung Referenzierung,

1:N-Beziehung Denormalisierung,
Aggregation

M:N-Beziehung

Tabelle 5.3: Ubereinstimmungen zwischen dem ER-Modell und Column Family Stores

Neben einem flexiblen Datenmodell bieten Column Family Stores eine Vielzahl an
Operatoren, mit denen sich ausdrucksstarke Restriktionsbe dingungen formulieren
lassen. Allerdings beziehen sich diese ausschlielich auf die Primarschlissel einer Ta-
belle und kénnen nicht auf einfache Schlliissel -Wert -Paare angewendet werden. Zudem
stellen Column Family Stores keine Verbundoperationen  bereit, sodass Fremdschlis-
selbeziehungen nicht datenbank seitig aufgeldst werden kénnen. Zwar lassen sich se-
kundare Zugriffspfade und Verbundoperationen auch a  pplikationsseitig realisieren,
doch steigt die Komplexitat auf Anwendungsebene dann automatisch an , was wiede-
rum eine erhdhte Fehleranfélligkeit und héhere Entwicklungs - und Wartungskosten
zur Folge hat.

Aufgrund der hier beschrieben en Eigenschaften sind Column Family Stores nicht fir
die Abbildung komplexer Miniwelten mit mehreren Entitaten und Beziehungen geeig-
net. Die Starken dieser Systeme liegen vielmehr in der Verarbeitung sehr grol3er Da-
tensatze und der anschlieBenden Bereitstellung dieser Daten Uber einen Priméar-
schlissel. Eine wichtige Rolle nimmt dabei das Konzept der Column Families ein, mit
deren Hilfe mehrere Schlissel-Wert -Paare gruppiert sowie Entitat en und Beziehun-
gen zu Aggregate n zusammengefasst werden kdnnen. Diese Aggregate sind, ahnlich
wie Aggregate in Key Valu e Stores, auf bestimmte Anfragen de s Anwendungsfalls aus-
gerichtet. Allerdings umf assen die Aggregate in Column Family Stores eine wesentlich
gréRere Anzahl an Schlissel -Wert -Paaren und sind daher in der Lage , deutlich groRRere
Teilbereiche einer Miniwelt abzudecken. Die Abbildung dieser sehr groRen Aggregate
fuhrt haufig zu sehr breiten Tabellen mit mehreren hundert Attributen

alf your data model has no rows with over

doing something wrong or you.0&HlAnuff 0] 6t

135

be

a hur

usi

n g



5 Column Family Stores

Column Family Stores sind genauso wie Key Value Stores auf besti mmte Anfragen
eines Anwendungsfalls ausgelegt. Deswegen sollte der Modellierungsprozess zur sys-
tematischen Transformation eines konzeptuellen Datenmode lIs in das logische Daten-
modell ebenfalls auf der Analyse der zu un terstitzenden Anfragen basieren:

1. Bestimmung von Anfragen und Ergebnismengen
2. Modellierung von Aggregationen

3. Abbildung starker Entitaten

4. Abbildung schwacher Entitaten

5. Abbildung von Beziehungen .

Bestimmung von Anfragen und Ergebnismengen : Die Datenmodellierung mit

Column Family Stores basiert auf der Identifikation der innerhalb eines Anwendungs-

falls zu unterstitzenden Anfragen. Fir jede Anfrage missen  dann die Attribute, En-

titdten und Beziehungen ermittelt werden, welche zur Bereitstellung der jeweiligen
Ergebnismenge bendtigt werden . Die so entstehenden Teilmengen der abzubildenden

Miniw elt sind idealerweise disjunkt.

e N
Kunde Adresse
-KundenNr : int -Adresseld : int
-Name : string 1.* -StraBe : string
-Geburtsdatum : date 1.* |-Hausnummer : int
-Email : string -Plz :int
-Telefon : map -Ort : string
1
1
Warenkorb WarenkorbArtikel Artikel
-Warenkorbld : int -Warenkorbld : int LAt s
-Summe : float 1 -ArtikelNr : int ﬂ*_| -Name : string
0.* |-Menge:int 1 v
-Preis : float
. J
Kunde Artikel

Abbildung 5.11: Identifikation von Teilmengen auf konzeptueller Ebene

Zwei mogliche Teilmengen der Miniwelt eines Onlineshops sindin  Abbildung 5.11 dar-
gestellt . Die blau gekennzeichnete Teilmenge Kunde umfasst die Entitdten Kunde, Ad-
resse Warenkorb und WarenkorbArtikel sowie das Attribut Name der Entitat Artikel .
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5.2 Konzeptuelle Ebene

Entsprechend dient dies e Teilmenge der Bereitstellung von Kunden - und Warenkorb-
informationen. Die grin markierte Teilmenge Artikel enthélt die Entitdt Artikel und
wird folglich benétigt, um Informationen Uber den Produktkatalog zur Verfigung stel-

len zu kénnen.

Modellierung von A ggregationen : Nach der Identifikation der zu unterstiitzenden
Anfragen und die zur Bereitstellung der Ergebnisse bendtigten Teilmengen der Mini-
welt muss das konzeptuelle Datenmodell so angepasst werden, dass jede Teilmenge
durch genau ein Aggregat reprasentiert wird. Hierzu muss zundachst fir jede Teil-
menge genau eine starke Entitat identifiziert werden, welche als Basis der jeweiligen
Aggregation herangezogen werden kann. AnschlieRend wird in einem zweiten Schritt
der Primarschlussel der Aggregation modelliert. Ein geeigneter Schliusselkandidat ist
der Priméarschlussel der jeweiligen starken Entitt. Da dieser maf3geblich die Perfor-
manz und die Machtigkeit der Anfrageverarbeitung beeinflusst, kann es abhangig von
den Anfragen notwendig sein, den Schliss elkandidaten um weitere Attribute zu er-
ganzen. Die Modellierung der Aggregate endet mit der Abbildung von Attributen, En-
titdten und Beziehungen, welche in mehreren Ergebnismengen vorkommen. Abhéngig
vom Anwendungsfall muss dabei entschieden werden, ob dies e redundant in jedem
Aggregat oder als eigenstandige Entitaten, die nicht Teil eines Aggregats sind, model-
liert werden.

-Adresse : map
-Warenkorb : map

Kunde Adresse
-KundenNr : int -Straf%e : string
-Name : string 1 -Hausnummer : int
-Geburtsdatum : date <>—1 Piz : int
-Email : string -Ort : string
-Telefon : map

1

1

Warenkorb WarenkorbArtikel Artikel
-Summe : float -ArtikelNr : int -ArtikelNr : int
-Artikel : map 1 -Name : string 0.” -Name : string

H -Menge : int -Preis : float
-Preis : float

Abbildung 5.12: Modellierung der identifizierten Teilmengen als Aggregationen

In Abbildung 5.12 ist das angepasste konzeptuelle Datenmodell des Onlineshops dar-

gestellt. Die beiden Teilmengen wurden auf die starken Entitaten ~ Kunde und Artikel
abgebildet. Die schwachen Enti tdten Adresse, Warenkorb und WarenkorbArtikel wur-
den in die st arke Entitdt Kunde eingebettet. Das Attribut Name der Entitat Artikel ,
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das zur Bereitstellung beider Teilmengen benétigt wird, wurde redundant in den  En-
titdten WarenkorbArtikel und Artikel abgebildet, um eine Aufldsung von Fremdschlis-
selbeziehungen auf Applikationsebene zu vermeiden.

Abbildung starker Entitéten : Nach der Anpassung des konzeptuellen Datenmodells
sollten zunachst die starken Entitaten in das logische Datenmodell von Column Fa-
mily Stores Uberfiihrt werden. Unter Berlicksichtigung der in diesem Kapitel vorge-
stellten Abbildungsregeln werden die  in Abbildung 5.12 modellierten Aggregate durch
die Tabellen Kunde und Artikel dargestellt und als Primarschliissel die Schlisselkan-
didaten KundenNr und ArtikeINr herangezogen.

Abbildung schwacher Entitaten : Schwache Entitaten kdnnen als Column Families

in starke Entitaten eingebettet werden.  Hierbei ist zu beachten, dass eingebettete En-
titdten in Column Family Stores  angesichts fehlender sekundarer Indizes nicht refe-
renziert werden kénnen.

Abbildung von Beziehun gen: AbschlieBend werden die verbleibenden Beziehungen
abgebildet. Hinsichtlich der bereits auf konzeptueller Ebene erfolgten Aggregation und
Denormalisierung bleibt an dieser Stelle die Referenzierung als einziges  verbleibendes
Modellierungsmuster tbrig. Bei der Abbildung von Fremdschlusselbeziehungen muss
abhangig von den zu unterstitzenden Anfragen entschieden werden, in welchen Enti-
taten Refe renzen abgebildet werden missen.

RowKey Adresse | Kunde | Warenkorb WarenkorbArtikel
152 |[2:0rt: [..1|| Name: [..]||[summe: [...] | [35:Menge: [...]| | 35:Name: [..]] | 35:Preis: [...] |
154 |[1:0rt: [..1|| Name: [..]||[summe: [...] | [25:Menge: [...]| | 25:Name: [..]] | 35:Preis: [...] |
158 | |1:0rt: [..]||[Name: [..]| | summe: [..]| | [57:Menge: [..]] | 57:Name: [..1 || 57:Preis: [..] |
215 |[1:0rt: [..1||[Name: [..] |[summe: [..]| | [33:Menge: [..]| | 33:Name: [..1| | 33:Preis: [..] |
221 |[1:0rt: [..]|| Name: [..]| | summe: [...]|| |15:Menge: [..]| | 15:Name: [..]] | 15:Preis: [..] |
243 |[1:0rt: [..]| | [Name: [..] |[summe: [..] | [42:Menge: [..]| | 42:Name: [..] | | 42:Preis: [..] |

Abbildung 5.13: Logisches Datenmodell der aggregierten Entitat Kunde

Eine mdgliche logische Darstellung des konzeptuellen Aggregats  Kunde ist in Abbil-
dung 5.13 dargestellt. Die abgebildete Tabelle besteht aus den vier Column Families
Adresse, Kunde, Warenkorb und WarenkorbArtikel und besitzt den Schliisselkandida-
ten KundenNr als Primarschliissel. Entsprechend der in diesem Kapitel vorgestellten
Abbildungsregeln werden zur Abbildung von 1:N  -Beziehungen zusammengesetzte At-
tributschliissel verwendet. So bestehen die Schlissel in der Column Family Waren-
korbArtikel aus der AtikelNr und dem zugehdrigen Attributnamen.

Anhand des in diesem Kapitel vorgestellten Modellierungsprozesses und der entwi-
ckelten Abbildungsregeln wird deutlich, dass zur systematischen Transformation ei-
nes konzeptuellen Datenmodells auf das logische Datenmodell eines Column Family
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Stores eine hohe Benutzerinteraktion notwendig ist. Der Grund hierfir liegt dar in,
dass die Datenmodellierung bei Column Family Stores seh r stark von den zu unter-
stiitzenden Anfragen gepragt ist und die Anforderungen dieser Anfragen nich tim kon-
zeptuellen Datenmodell abgebildet werden kénnen. Eine automatisierte Uberfiihrung
des konzeptuellen Datenmodells in das logische Datenmodell mithilfe von CASE -
Werkzeugen kann diesen essenziellen Aspekt der Datenmodellierung nicht bertick-
sichtigen und daher zu keinem zufriedenstellenden Resultat fiihren.

5.3 Interne Ebene

Column Family Stores wurden fur die hochperformante Verarbeitung von Lese - und
Schreiboperationen auf seh r grol3en Datenmengen , wie sie unter anderem bei Google
und Facebook auftreten , konzipiert . Da solche Datenmengen nur von verteilten Syste-
men verarbeitet werden kénnen, sind Column Family Stores von Beginn an auf eine
verteilte Datenhaltung ausgelegt. Mit Ausnahme von Cassandra sind fur den Betrieb
eines Column Family S tores immer min destens funf Server notwendig. Die techni-
schen Eigenschaften dieser Systeme sind Gegenstand dieses Unterkapitels.

5.3.1 Speicherstrukturen

Column Family Stores speichern die Inhalte ihrer Tabellen nicht wie relationale Da-
tenbanken zeilenweise , sondern zellenweis e ab. Hierzu werden Tabellen vertikal frag-
mentiert und jede Zelle auf ein Schlissel -Wert-Paar abgebildet. Ein Schliissel besteht
aus dem Primarschlissel des Datensatzes, dem Namen der Column Family und  dem
Namen des entsprechenden Attributes und einem Zeits tempel, der fir die Synchroni-
sation konkurriere nder Zugriffe heran gezogen wird:

<Row Key> <Column Family:Column> <Timestamp>

Durch die vertikale Fragmentierung der Tabelle missen nur die Zellen intern gespei-
chert werden, fur deren Attribute ein Datensatz auch Attributwerte besitzt. Die expli-
zite Speicherung von null -Werten ist hier, im Gegensatz zu relationalen Datenban-
ken, nicht notwendig.

Die einzelnen Schliissel -Wert -Paare werden in sogenannte SSTables (Sorted String
Table) persistent gespeichert [30]. Ein SSTable besteht hauptsachlich aus mehreren
Datenblécke n, in denen die Schlussel-Wert -Paare sortiert nach ihrem Schliissel abge-
legt werden . Zusatzlich enthalt ein SSTable einen Blockindex, der den jeweils letzten
Schlissel eines Blocks referenziert. SSTable sind unverénderlich, das heif3t, die in
ihnen gespeicherten Schliss el-Wert -Paare werden nicht Gberschrieben und auch nicht
geldscht. Der Aufbau eines SSTables istin  Abbildun g 5.14 dargestellt.
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Block
Key Value
158 Kunde:EMail 20140501 mueller@mail.de
158 Kunde:Name 20140501 Miiller

158 Kunde:Telefon 20140501 09215564
158 Kunde:Telefon 20140416 09215587

215 Kunde:Name 20140510 Starke
64 K 64 K 64 K
Block Block Block

SSTable

Abbildung 5.14: Aufbau eines SSTables

Schreiboperationen werden in einer persistenten Log -Datei protokolliert, bevor sie be-

statigt werden. Die Log -Datei wird abhangig vom eingesetzte n Datenbanksystem so-
fort oder in konfigurierbaren Intervallen persistiert [11, 42]. Parallel hierzu werden

die neuen Schlussel -Wert -Paare im sogenannten Memtable zwischengespeichert. Der

Memtable ist ein im Hauptspeicher befindlicher Cache, der solange Daten aufnimmt,

bis er eine definierte Grol3e erreicht. Sobald der Cache gefullt ist,  werden die in ihm
befindlichen Schliissel -Wert -Paare sequenziell in einen neuen SSTable geschrieben.
War das Auslagern erfolgreich, werden sowohl Cache als auch Log -Datei geleert. In
Abbildung 5.15 ist das Schreiben des Wertes x=6 exemplarisch dargestellt.

X=6
Schreiben
»| Memtable
X=6
Memory X=6
Disk
Log SSTable |«

Abbildung 5.15: Verarbeitung einer Schreiboperation
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Weil die Daten in einem SSTable nicht Uberschrieben werden,  kdnnen vor allem bei
haufigen Anderungen sehr viele verschiedene Versionen eines Datensatzes entstehen .
Um den Speicherplatzbedarf zu reduzieren und die Lesegeschwindigkeit zu erhéhen
werden verschiedene Komprimierungsschritte  in Hintergrundprozessen ausgefihrt.
Dabei werden verschiedene SSTables zu einem SSTable zusammengefasst. Nicht mehr
bendtigte Versionen eines Datensatzes oder als geléscht markierte Daten werden bei
der Zusam menfihrung nicht berticksichtigt, wodurch  belegte Ressourcen automatisch
wieder freigegeben werden. Dank der alphabetische n Sortierung der Schliissel -Wert -
Paare kann die Komprimierung mit einem relativ geringen Aufwand durchgefuihrt
werden.

Column Family Stores v erwalten zu einem Zeitpunkt standardmafig immer mindes-
tens drei Versionen von jedem Schliissel-Wert -Paar. Demzufolge muissen trotz Kom-
primierung bei einer Leseanfrage immer mehrere SSTables durchsucht werden, um
die korrekte Version eines Datensatzes zuriickg eben zu kénnen (Abbildung 5.16).

X=6
Lesen
< Memtable
X=1 X=4
Memory
Disk
Log SSTable SSTable

Abbildung 5.16: Verarbeitung einer Leseoperation

Mithilfe von Bloom Filtern  [17], die sich im Hauptspeicher befinden, sind Column Fa-
mily Stores in der Lage, alle SSTables ausschlieBen zu kénnen, die definitiv das ge-
suchte Schlissel-Wert -Paar nicht enthalten. Erst wenn die Mdglichkeit besteht, dass
sich die gesuchten Informationen in einem bestimmten SSTable befinden, wird dieser
durchsucht. Hierbei wird zunéachst der Blockindex des SSTabl es in den Hauptspeicher
geladen und mit einer Bindrsuche die bendétigte Blockadresse ermittelt. AnschlieRend
erfolgt im Rahmen eines zweiten Plattenzugriffs das Lesen des gesuchten Blocks. Die
Anzahl der Plattenzugriffe kann beim Column Fami |y Store Cassandra unter Zuhilfe-
nahme des Index-Caches und des Row-Caches reduziert werden [40, S.101]. Idealer-
weise befinden sich sowohl der Blockindex als auch der Datensatz bereits im Haupt-
speicher, sodass kein einziger Platt enzugriff bei Leseanfragen notwendig ist. Sobald
alle betroffenen SSTables und der zum Zeitpunkt der Leseanfrage giltige Memtable
durchsucht wurden, missen die verschiedenen Versionen der bendtigten Daten zu ei-
ner gultigen Version zusammeng efihrt werden .

141



5 Column Family Stores

Sekundare Zugriffspfade

In Column Family Stores konnen Datensétze ausschlief3lich tber ihren Primérschlis-

sel angesprochen werden. Restriktionen , die auf einem Nicht -Schlussel-Attribut basie-
ren, werden nicht unterstitzt. Aus diesem Grund mussen fiir solche Anf ~ ragen weitere
Tabellen erzeugt werden, bei denen das bendétigte Attribut als Primérschliissel model-
liertist. Der Nachteil dieses a ma nu e | | e lregtimrzus&ztichen Verwaltungsauf-
wand, der durch Anfrageweiterleitung und Synchronisation entsteht . Dieser Aufwand
wird inzwischen allerdings von den Column Family Stores Hypertable und Cassandra
datenbankseitig Ubernommen [39, 90]. Aus Performanzgrinden sollte die Wahl eines
sekundéaren Zugriffspfades auf Attribute  fallen , deren Werte sich in vielen Datensat-
zen d@hneln [42]. So ist beispielsweise das Attribut  Ort im Gegensatz zum Attribut  Te-
lefonnummer ein guter Kandidat fur einen Index in der Tabelle Kunde.

5.3.2 Transaktionen und konkurrierende Zugriffe

Die Transaktionsverwaltung ist fir die sichere Ausfilhrung von Operat ionen, trotz
Mehrbenutzerzugriff oder potenzieller Systemfehler , verantwortlich. Sie besteht aus
den beiden Komponenten Recovery und Synchronisation. Das Verhalten dieser beiden
Komponenten wird anhand des bereits bekannten Datenmodells eines Warenkorbs
veranschaulicht ( Abbildung 5.17).

Warenkorb WarenkorbArtikel
-Warenkorbld : int -Warenkorbld : int
-Summe : float 1 -ArtikeINr : int

0.* |-Menge :int
-Preis : float

Abbildung 5.17: Konzeptuelles Modell der Entitdten Warenkorb und WarenkorbArtikel

Recovery

Column Family Stores unterstiitzen keine Transaktionen. Auf einem Datensatz kann
immer nur eine Operation atomar ausgefihrt werden. Werden die beiden in Abbildung
5.17 dargestellten Entitéten als eigenstandige Tabellen modelliert, missen im Fall ei-

nes Fehlers beim Hinzufg¢ gen eines Arti kel

Operationen applikationsseitig zurtickgesetzt werden. Dieser ho  he Aufwand auf Ap-
plikationsebene kann in manchen Fallen mithilfe des Modellierungsmusters der Ag-
gregation reduziert werden.
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Warenkorb WarenkorbArtikel
-Warenkorbld : int -ArtikelNr : int
-Summe : float 1 -Menge : int
-Artikel : map <>—0* -Preis : float

Abbildung 5.18: Aggregation der Entitdten Warenkorb und WarenkorbArtikel

Werden die beiden Entitdten , wie in Abbildung 5.18 dargestellt , zu einem Aggregat
zusammen gefasst, befinden sich alle benétigten Informationen innerhalb eines Daten-
satzes. Durch diese Modellierung lassen sich innerhalb einer atomaren Operation so-
wohl die Summe aktualisieren als auch neue Artikel zum Warenkorb hinzufiigen.

Schreiboperationen werd en vor der Bestatigung gegenuber einem Client in einer per-
sistenten Log -Datei gesichert. Tritt vor der Auslagerung des sich im Hauptspeicher
befindlichen Memtables in einen persistenten SSTable ein Systemfehler auf, l1&sst sich

mit dieser Log-Datei der alte , konsistente Datenbankzustand wiederherstellen.  Ande-
rungen in einem Column Family Store  werden deshalb dauerhaft gesichert.

Synchronisation

Konkurrierende Anderungsoperationen werden in Column Family Stores mithilfe des
optimistischen Synchronisationsverfahrens MVCC (siehe Kapitel 2.3.2) koordiniert .
Wird ein Datensatz geandert, werden die bestehenden Schlissel -Wert-Paare nicht am
selben Speicherplatz Uberschrieben , sondern es werden neue Versionen dieser Daten
erstellt. Hierdurch sind Anderungsoperationen unabhangig von anderen Lese - und
Schreiboperationen [40, S.74] [30, S.3].

Allerdings steigt mit MVCC der Aufwand, der auf Applikationsseite betrieben werden
muss. Neben den zur Synchronisation notwendigen Zeitstempel n mussen vor allem
Mechanismen bereitgestellt werden, welche Anomalien verhindern beziehungsweise
auflésen. Obendrein sind Column Family Stores standardmafig nicht in der Lage , In-
tegritatsprifungen durchzufiihren, weshalb die Uberpriifung von statischen und dy-
namischen Integritatsbedingungen zur Sicheru ng der Konsistenz applikationsseitig
erfolgen muss.
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5.4 Verteilte Datenhaltung

Column Family Stores werden haufig in Anwendungsfallen mit  sehr grof3en Daten-
mengen eingesetzt. Daher handelt es sich bei Column Family Stores fast immer um
verteilte Datenbanksysteme. Mit Ausnahme von Cassandra , dessen Verteilung auf
Consistent Hashing basiert, wird ein Column Family Store -Cluster zentral koordiniert
und besteht deswegen aus mindestens d rei Server n. Man unterscheidet die drei Kom-
ponenten Tablet -Server, Master -Server und Chubby. Die Namen dieser Komponenten
kénnen sich allerdings je nach eingesetztem Datenbanksystem voneinander unter-
scheiden. Die Architektur eines Column Family -Clusters is tin Abbildung 5.19 darge-
stellt.

Tablet-Server

Tablet -Server sind fir die Verwaltung bestimmter Fragmente (Tablets) einer Tabelle
zustand ig. Neben der Verarbeitung von Lese - und Schreibanfragen, die direkt von den
Clients an sie gesendet werden, gehort die persistente Speicherung der Daten in
SSTables zu den Aufgaben eines Tablet -Servers. In der Regel werden die einzelnen
SSTables nicht auf dem zustandigen Tablet -Server abgelegt, sondern von dort an ein
verteiltes Dateisystem weitergeleitet (siehe  5.4.1). Tablet-Server kdnnen dynamisch
zum Cluster hi nzugefligt oder entfernt werden. Die Anzahlder T  ablet-Server kann bei
mehreren T ausend liegen.

Aloka-
- tion
Aloka
tion
=== Regis-| .
= 2 .

ter
Client Chubby — Master-Server

Table} Regis-
ter tion

F 3 F 3

\ 4
|| able || ||
Tablet-Server 1 Tablet-Server 2 Tablet-Server n

Abbildung 5.19: Aufbau eines Column Family Store-Clusters
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Master-Server

Der Master -Server ist fur die Verteilung der Daten zustandig. Neben der Allokation

von Tablet s zu Tablet -Servern gehéren die Lastverteilung und die Fehlerbehebung zu
seinen Aufgaben. Ist ein Tablet -Server nicht mehr verflgbar oder ist ein Tablet -Server
Uberlas tet, weist der Master -Server einzelnen Tablets neue Tablet -Server zu. Daneben
ist er fur Schemaanderungen , wie die Erstellung und Léschung von Tabellen  und Co-
lumn Families , zustandig.

Clients sind aufgrund spezieller Schnittstellen in der Lage , Lese- und Schreibanfragen
direkt an die zustandigen Tablet -Sever zu senden. Fir die Lokalisierung eines Tablet -
Servers wird der Master -Server dank des Verzeichnisdienstes Chubby nicht benétigt.
Demzufolge ist der Master -Server in der Regel nur leicht ausgelastet und  kann sogar
kurzfristig ausfallen ohne dabei die Verfiigharkeit des Systems zu beeintréchtigen. Um
jedoch eine permanente Lastverteilung, Fehlerbehandlung und Schemaanderungen zu
ermdglichen, sollte der Master -Server durch mindestens ein Replikat gesichertw erden
[89, S.1].

Chubby

Chubby ist ein hochverfligbarer, persistenter und verteilter Verzeichnisdienst, der je
nach eingesetztem Datenbanksystem auch als Hyperspace (Hypertable) oder ZooKee-
per (HBase) bezeichnet wird. Der Verzeichnisdienst ist in Namensraume unterteilt, in
denen sich wiederum Ordner und Dateien befinden. Mithilfe von speziellen Bibliothe-

ken kdénnen im Rahmen einer Session exklusive Sperren auf Elemente dieser Daten-
strukturen reserviert werden . Sobald die Session aktiv oder infolge eines Fehlers be-
endet wird, werden auch die Sperren automatisch gelost.

Chubby wird von Column Fami |y Stores fiir eine Vielzahl verschiedener Aufgaben ein-
gesetzt. Eine davon ist die Verwaltung der Speicheradresse der vom Master -Server
erstellten Metadaten -Tabelle, welche die Allokationsinfor mationen der einzelnen Tab-
lets enthalt. Da Clients anhand der Adresse direkt auf die Allokationsinformationen
zugreifen kdnnen, missen sie zu keinem Zeitpunkt den Master -Server kontaktieren.
Eine weitere Aufgabe von Chubby ist die Verwaltung der Tablet  -Server. Jeder Tablet -
Server muss sich beim Start in einem speziellen Verzeichnis durch das Anlegen und
Sperren einer Datei registrieren. Wird ein Tablet  -Server entfernt oder ist dieser wegen
eines Fehlers nicht verfugbar, wird automatisch di e Session beendet und die Sperre
auf die angelegte Datei geldst. Da das Tablet -Server-Verzeichnis permanent vom Mas-
ter-Server Uberwacht wird, ist dieser jederzeit Uber die gegenwartige Cluster  -Topolo-
gie informiert. Chubby wird aul3erdem fur die Speicherung von Schemainformat ionen
und Zugriffskontroll listen verwendet. Zudem kann mittels einer exklusiven Sperre auf
ein Master -Server-Verzeichnis sichergestellt werden, dass zu einem Zeitpunkt nur ein
Master -Server aktiv ist.

Da Chubby alle zur Ausfiihrung eines Column Family Stor es essenziellen Status - und
Konfigurationsinformationen  verwaltet , héngt die Verfigbarkeit des gesamten Sys-
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tems von der Verflgbarkeit dieses Services ab. Chubby wird  deshalb durch vier Repli-
kate gesichert. Anfragen an den Service werden mithilfe des Paxos  Konsensusproto-
kolls synchronisiert, sodass Chubby reibungslos funktioniert, solange mindestens drei
dieser Server verfugbar sind [30, S.4].

5.4.1 Replikation

Master -Server von Column Family Stores weisen einzelne Tablets immer nur einem
Tablet-Server zu und unterstitzen dadurch keine Replikation. Um dennoch eine
hdchstmaogliche Dauerhaftigkeit und Verfiigbarkeit der Daten zu gewahrleisten, kon-
nen Tablet -Server die SSTables zusatzlich in verteilten Dateisystemen speichern. Ver-
teilte Dateisysteme wie das Google File System [71] und dessen Open Source Imple-
mentierung Hadoop Distributed File System [157] sind hochverfiigbare, mehrfachrepli-
zierte Systeme und werden ents prechend haufig von Column Family Stores zur per-
sistenten Speicherung ihrer Daten herangezogen.

5.4.2 Fragmentierung und Allokation

Sobald eine Tabelle eine GrolR3e von 200 Megabyte erreicht , wird sie horizontal in soge-
nannte Tablets fragmentiert. Jedes Tablet ent halt mehrere Datensétze, deren Primar-
schlussel in einem bestimm ten Wertebereich liegen. Ein Tablet istimmer genau einem
Tablet -Server zugewiesen. Diese Zuweisung ist Aufgabe des Master -Servers. Um eine
bestmdglich e Lastverteilung sowie eine schnelle Umverteilung im Fall eines Tablet -
Server-Fehlers ermdglichen zu kénnen, Uberwacht der Master -Server permanent die
Zustéande aller Tablet -Server. Zentraler Bestandteil der Allokation ist der Verzeichnis-
dienst Chubby. Zum e inen kann der Master -Server alle dort registrierten Tablet -Ser-
ver kontaktieren und Statusinformationen abrufen , zum anderen ist in Chubby die
Speicheradresse der Metadaten -Tabelle hinterlegt, welche Informationen zur gegen-
wartigen Allokation der Tablets beinhaltet .

Die Anzahl an Tablets &ndert sich, wenn eine Tabelle erstellt oder geléscht wird, wenn

im Rahmen einer Ko mprimierung mehrere Tablets zu einem Tablet = zusammengefasst
werden oder wenn ein Tablet eine Gro3e von 200 Megabyte Uberschreitet und  deswe-
gen auf zwei Tablet s aufgeteilt werden muss. Da diese Anderungen sich auf die Allo-
kation der Tablets auswirken, miissen sie beim Master -Server bekanntgemacht wer-
den. Die ersten drei Anderungen werden allerdings selbst vom Master  -Server initiiert,
sodassletzt endlich nur die von Tablet -Servern durchgefiihrte Aufteilung eines Tablets
beim Master -Server registriert werden muss [30, S.5].

5.4.3 Verteilte Anfrageverarbeitung

Die Suche nach einem fiir ein Tablet zustandigen Tablet -Server erfolgt mithilfe der in
Chubby adressierten Metadaten -Tabelle. Diese istin ein Root -Tablet und mehrere Me-
tadaten -Tablets unterteilt. Analog zu einem B* -Baum verweist das Root -Tablet auf die
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verschiedenen Wertebereiche der Metadaten -Tablets, welche wiederum die Wertebe-
reiche der konkreten Tablet -Server referenzieren (Abbildung 5.20) [30, S.4].

Die in den Clients eingebundenen Bibliotheken  kdnnen die Tablet -Server-Adressen
temporar zwischenspei chern. Erst wenn eine Tablet -Server-Adresse nicht bekannt
oder inzwischen ungiiltig ist, werden diese Informationen aktualisiert. Clients sind so-

mit in der Lage , Lese- und Schreibanfragen an die fir einen Wertebereich zustandigen
Tablet -Server selbststandig abzuschicken und missen hierfur nicht den Master -Ser-
ver kontaktieren.

Column Family Stores besitzen Schnittstellen zu MapReduce -Frameworks wie bei-
spielsweise Hadoop45. Hierdurch kdnnen Column Family Stores sowohl Datenquelle
als auch Ziel von MapReduce -Analysen darstellen [30, S.3].

Metadata-Tablet Tablet Server
Schlissel Adresse Schliissel Datensatz
108:EMail.... 10.0.19.15 121:Name:... [...]

Chubby » 108:Telefon:... 10.0.19.4 » 121:Telefon:... [..]
121:EMail.... 10.0.19.9 124:Telefon:... [...]
10.0.19.8 10.0.19.5
Roct-";'ablet Metadata-Tablet Tablet Server
121:EMail:... 10.0.19.8 124:Telefon:... 10.0.19.5 125:Email:... [...]
178:Name:... 10.0.19.6 » 158:Telefon.... 10.0.19.3 > 158:EMail:... [..]
243:Telefon:... 10.0.19.2
10.0.19.12 178:Name:... 10.0.19.6 158:Telefon:... [..]
10.0.19.6 10.0.19.3
Metadata-Tablet Tablet Server
178:Telefon:... 10.0.19.1 159:EMail:... [...]
» 199:Name:... 10.0.19.2 »  159:Name:... [...]
243:Telefon:... 10.0.19.7 178:Name:... [...]
10.0.19.2 10.0.19.6

Abbildung 5.20: Hierarchie der Katalogtabellen

45 http://hadoop.apache.org
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5.4.4 Verteilte Transaktionsverwaltung

Wie bereits erwahnt , handelt es sich bei Column Family Stores in der Regel um ver-
teilte Datenbanksysteme. Aus diesem Grund unterscheiden sich die an dieser Stelle
erwahnten Techniken zur Gewahrleistung der Datenbankkonsistenz in vert eilten Da-
tenbanksystemen nicht von denen, die bereits in  Kapitel 5.3.2 vorgestellt wurden.

Recovery

Ist ein Tablet -Server infolge eines Fehlers fur einen bestimmten Zeitraum nicht ver-
fugbar, wird dieser Ausfall vom Master -Server registriert. Der Master -Server weist
daraufhin den Tablets des nicht verfigbaren Tablet -Servers neue Tablet-Server-
Adressen zu. Wurde ein verteiltes Dateisystem als Persistenzschicht eingeset  zt, sind
die dort gespeicherten SSTables und Log -Dateien nicht vom Ausfall des Tablet -Servers
betroffen.

Synchronisation

Konkurrierende Lese - und Schreibzugriffe werden mittels MVCC synchronisiert. Jede
Zelle einer Tabelle wird standardmafiig dreifach versioniert gespeichert. Bei Lesean-
fragen wird in der Regel die jingste Version eines Schliissel -Wert -Paares zuriickgege-
ben. Alternativ kbnnen auch mehrere widerspriichliche Versionen ausgegeben und auf
Applikationsebene zusammengefiihrt werden.

5.5 Zusammenfassung

Column Family Stores sind fur die Verarbeitung extrem groBe  r Datenmengen konzi-
piert und dementsprechend von Beginn an auf eine verteilte Datenhaltung ausgelegt.
Das Datenmodell &h nelt rein optisch einer relationalen Tabelle. Allerdings werden
hier Attributhamen nicht in einem globalen Schema, sondern lokal im jeweiligen Da-
tensatz gespeichert. Datensatze in Column Family Stores sind  darum , &hnlich wie in
Document Stores, selbstbeschreibend, weisen jedoch eine geringere Ausdrucksstarke
auf. Da Attributwerte als Byte -Arrays gespeichert werden, kdnnen diese nicht vom
Datenbanksystem interpretiert und demzufolge Funktionalitdten wie Datentypen
nicht bereitgestellt werden. Die meisten Col umn Family Stores verfiigen Uber SQL -
ahnliche Anfragesprachen mit einem grof3en Funktionsumfang. Allerdings kdnnen
Restriktionsbedingungen nur auf dem Priméarschliissel einer Tabelle formuliert wer-

den. Cassandra bietet deshalb die Méglichkeit , Indizes mithilfe zuséatzlicher Tabellen
zu realisieren, wodurch indirekt ein Zugriff auf Nichtschlissel -Attribute ermdglicht
wird.

Column Family Stores sind auf eine hohe Schreibgeschwindigkeit von persistenten Da-
ten ausgelegt. Zu Gunsten der Performanz verzichten diese Sy steme daher auf viele
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ACID -Eigenschaften. So lassen sich weder zusammenhangende Operationen zu Trans-
aktionen zusammenfassen noch Integritdtsbedingungen zur Sicherung der Konsistenz
formulieren und dberprifen.  AufRerdem werden konkurrierende Operationen nur
durch optimistische Mehrversionsverfahren synchronisiert. Einzig die persistente Si-
cherung von Anderungsoperationen entspricht vollstandig den ACID  -Eigenschaften.

Die Verteilung von Column Family Stores wird mit Ausnahme von Cassandra, das
Consistent Hashi ng einsetzt, zentral koordiniert. Die hierfur zustandigen Server sind
aus Grinden der Ausfallsicherheit mehrfach  repliziert gesichert. Column Family
Stores sind fur den Einsatz in einem breiten Spektrum an Anwendungsfallen mit un-
terschiedlichen Anforderung en an Konsistenz und Verarbeitungsgeschwindigkeit kon-
zipiert. Entsprechend flexibel lassen sich die fur diese verschiedenen Anforderungen
charakteristischen Eigenschaften konfigurieren. Durch die vergleichsweise komplexe
Systemarchitektur und die vielfélti  gen Konfigurationsméglichkeiten bendétigen die auf
Bigtable basierenden Column Family Stores bei der erstmaligen Einrichtung einen re-
lativ hohen administrativen Aufwand.

Ausdrucksstarkes Attributnamen \4 \4
Datenmodell Datentypen §] U
Relationale Operatoren \"% V

Anfragemachtigkeit Verbundoperationen U V)
Sekundare Zugriffspfade U \%

Atomaritat U V)

ACID- Integritatsbedingungen U U
Eigenschaften Synchronisationsmechanismen \Y \
Dauerhaftigkeit A\ \%

Verteilte Replikation \ \%
Datenhaltung Verteilung \V/ \Vj

Tabelle 5.4: Funktionsumfang von Column Family Stores

Die konsequente Ausrichtung von Column Family Stores auf eine hohe Performanz bei
persistenten Schreiboperationen spiegelt sich im Funktionsumfang dieser Systeme wi-

der (Tabelle 5.4). Durch den Verzicht auf Verbundoperationen , Transaktionen, Inte -
gritdtsbedingungen und pessimistischer Synchronisation sind viele Funktionalitaten
ausgeschlossen, welche sich negativ auf die Geschwindigkeit von Schreiboperationen
auswirken kénnen. Allerdings kann dieser Verzicht zu einem n icht unerheblichen
Mehraufwand auf Applikationsebene fihren, sobald einige dieser Funktionalitéten in
einem Anwendungsfall ben6tigt werden. Die applikationsseitige Aufldsung von Fremd-
schlisselbeziehungen oder die manuelle Umsetzung von sekundaren Zugriffsp  faden
kann die erzielten Geschwindigkeits - und Skalierbarkeitsvorteile gegentiber relationa-
len Datenbanken sehr schnell relativieren.
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Die Column Family Stores HBase und Hypertable basieren auf den Konzepten von
Googles Bigtable und weisen folglich kaum Unt erschiede in ihren Systemeigenschaf-
ten auf. Cassandra kombiniert dagegen das Konzept von Bigtable mit dem Konzept
von Amazons Dynamo und unterscheidet sich deswegen insbesondere bei der verteil-
ten Datenhaltung von den anderen Column Family Stores. Die erst  ellten Modellie-
rungsprozesse und Abbildungsregeln sind hiervon nicht betroffen und sind damit sys-
temubergreifen d gultig.
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KRITISCHE BETRACHTUNG VON NOSQL

Kapitelinhalt

x  Semistrukturierte Daten
x  Verarbeitungsgeschwindigkeit
x  Skalierbarkeit

Anwendungen im Bereich Big Data erfassen, speichern und analysieren sehr grof3e
Datenmengen aus unterschiedlichen Quellen. Die hieraus gewonnen en Informationen
sollen & wenn mdoglich in Echtzeit 8 bereitgestellt werden, um die Entscheidungsfi n-
dung in Unternehmen, Instituten und Behdrden zu unterstitzen. Als charakteristi-

sche Eigenschaften von Big Data -Anwendungsféllen gelten groRe Datenmengen, hohe
Geschwindigkeitsanforderungen und eine breite Vielfalt der zu verarbeitenden Daten
(Abbildung 6.1).

~

Datenmenge * Web2.0 .
= Mobilkommunikation

(V0|U me) = Sensornetze

J/
— \

Geschwindigkeit = Performanzkritische
Datenverarbeitung

. | .
Blg Data (VEIOC|tV) = Echtzeitanalysen

. = Unterschiedliche
Datenvielfalt Datenquellen

(Va riety) = Verschiedene
Datenstrukturen

Abbildung 6.1: Charakteristische Eigenschaften von Big Data

Die Eigenschaften von Big Data -Anwendungsféallen unt erscheiden sich deutlich von
denen klassischer Unternehmen sanwendungen, fiir die relationale Datenbanken  kon-
zipiert wurden. Die hohe strukturelle Vielfalt, die wachsende Geschwindigkeit sowie
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die gestiegene Menge der zu verarbeitenden Daten stellen derart hohe Anforderungen
an heutige Datenbanksysteme , dass diese die Mdglichkeiten und Kapazitéten von re-
lationalen Datenbanken (bersteigen . Im Gegensatz zu relationalen Datenbanken sind
NoSQL-Datenbank en gezielt auf die Anforderungen von Big Data -Anwendungsfallen
ausgelegt. Durch Unterschiede sowohl auf konzeptueller als auch  auf interner Ebene
versprechen diese Systeme ein flexibleres Datenmodell, eine hdéhere Verarbeitungsge-
schwindigkeit und eine besse re Skalierbarkeit im Vergleich zu relationalen Datenban-
ken. Auch wenn viele grol3e Internetunternehmen in bestimmten Big Data -Anwen-
dungsfallen NoSQL -Datenbanken relationalen Datenbanken vorziehen, gibt es aller-
dings keine fachlich fundierten Aussagen dartibe r, ob und wie stark sich die konzeptu-
ellen Unterschiede zwischen NoSQL -Datenbanken und relationalen Datenbanken auf
den praktischen Einsatz in Big Data -Anwendungsfallen auswirken.

In dieser Problemstellung liegt die Motivation dieses Kapitels. Ziel ist es, Vor- und
Nachteile des praktischen Einsatz esvon NoSQL -Datenbanken gegenuber relationalen
Datenbanken systematisch herauszuarbeiten und somit einen dringend bendtigten
Beitrag zur Versachlichung der NoSQL -Diskussion zu leisten. Da die Fokussierung
dieser Thematik auf Big Data -Anwendungsfallen liegt, stehen hier insbesondere der
Umgang mit einer hohen Datenvielfalt, die Verarbeitungsgeschwindigkeit von Anfra-

gen sowie die Skalierbarkeitseigenschaften dieser Systeme im Vordergrund.

6.1 Strukturelle Vielfalt

Eine zentrale Eigenschaft von Big Data ist die grofl3e Vielfalt der zu verarbeitenden
Daten. Neben strukturierten Informationen mit einem tabellarischen Aufbau verar-
beiten Informations - und Kommunikationssysteme heutzutage zunehmend meh r so-
genannte unstrukturierte beziehungsweise semistrukturierte Daten [2, 23, 131]. Hier-
bei kénnen sich einzelne Datenobjekte in ihrem Aufbau voneinander unterscheiden,
obwohl sie gleiche oder ahnliche Realweltobjekte reprasentieren. Semistrukturierte
Datensétze kdnnen sich in der Anzahl, in der Benennung (Homonyme und Synonyme)
und in den Typen ihrer Attribute unterscheiden und unterliegen zudem vergleichs-
weise haufig strukturellen Veranderungen. Meistens besitzen semistrukturierte Da-

ten kein explizites Schema, sondern enthalten Strukturinformationen implizit in den
jeweiligen Datenobjekten, weshalb sie auch als selbstbeschreiben d bezeichnet werden
[148, 152]. Semistrukturierte Daten traten zunéachst vorwiegend bei Web Services und
anderen Schnittstellen zwischen heterogenen Systemen auf. Inzwi  schen sind sie je-
doch bei vielen modernen E -Commerce- und Web 2.0-Plattformen anzutreffen, bei de-
nen Produkte beziehungsweise benutzergenerierte Inhalte , wie Beitrage, Bilder oder
Videos, mit beliebigen Attributen (Tags) beschrieben werden. So kénnen beispielsweise
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Fotos auf der Plattform Flickr mit bis zu 75 verschiedenen, vom Benutzer freiwahlba-
ren Tags [59] annotiert und diese daraufhin zur Auswertung und Suche herangezogen
werden [26].

Aufgrund ihrer hohen Heterogenitat u  nd ihren haufigen strukturellen Anderungen
lassen sich semistrukturierte Daten nur sehr schwer in die vorherbestimmten und un-
flexiblen Strukturen eines relationalen Datenbankschemas abbilden. NoSQL-Daten-
banken sind dagegen schemafrei beziehungsweise speich ern Strukturinformationen
nicht in ein em globalen Schema, sondern verwalten diese Informationen lokal in den
jeweiligen Datensatzen. NoSQL -Datenbanken versprechen deshalb einen deutlich an-
genehmeren Umgang mit semistrukturierten Datensétzen.

Dieses Unterk apitel hat das Ziel , fachlich fundierte Aussagen dartber zu treffen, wel-
che Vor- und Nachteile sich durch die Schemafreiheit von NoSQL -Datenbanken im
Vergleich zu relationalen Datenbanken bei der Verarbeitung von semistrukturierten
Daten ergeben. Hierzu wi rd mithilfe der in den vorherigen Kapiteln erzeugten Abbil-
dungsregeln das konzeptuelle Datenmodell einer semistrukturierten Entitat auf die
logischen Datenmodelle von relationalen Datenbanken und NoSQL -Datenbanken
Uberfuhrt. AnschlieBend werden die erstell ten Abbildungsvarianten analysiert und be-
wertet.

Artikel Eigenschaft
-ArtikeINr : int -ArtikeINr : int
-Name : string 1 -Name : string
-Preis : float 0.* |-Wert: string

-Typ : string

Abbildung 6.2: Konzeptuelles Datenmodell eines Artikels und seiner Eigenschaften

Das zur Veranschaulichung verschiedener Abbildungsmoglichkeiten herangezogene
konzeptuelle Datenmodell istin  Abbildung 6.2 dargestellt. Die Entitat Artikel besteht
aus einer festen Anzahl an Attribute n (Name, Preis) und kann optional durch eine va-
riable Anzahl an z usétzlichen Eigenschaften naher beschrieben werden . Eine Eigen-
schaft besitzt einen Namen, einen Wert und einen Typ.
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6.1.1 Relationale Datenbanken

Fur die Abbildung heterogener Datensatze in relationalen Datenbanken stehen drei
verschiedene Optionen zur Verfigung. Im Rahmen dieser Arbeit werden die horizon-
tale Abbildung, die Vererbung und die vertikale Abbildung voneinander unterschie-
den.

Horizontale Abbildung

Die horizontale Abbildung entspricht dem bereits bekannten Modellierungsmuster, bei
dem ein Datensatz dur ch eine Zeile und die einzelnen Attribute durch jeweils eine
Spalte reprasentiert werden ( Abbildung 6.3).

(wamber ) [ wme ) [ owe ) [ s

|
T T T

10 DBIS1 19,95 43345
11 DBIS2 19,95 32223
[ Tupel 12 EWA 9,95 63323 ]
13 GVA 9,95 67324
14 DBIS3 14,95 15443
Attribut

Abbildung 6.3: Horizontale Abbildung der Relation Artikel

Diese Abbildungsvariante eignet sich hervorragend fur homogene  Datensatze, bei de-
nen maoglichst viele Datensatze in einer Tabelle die gleichen Eigenschaften besitzen.
Werden allerdings heterogene Datenséatze, bei denen nur wenige Datensétze gleiche
Eigenschaften aufweisen, horizontal abgebildet, kristallisieren sich drei wesentliche
Probleme [3] heraus:

Sehr hohe Spaltenanzahl: Semistrukturierte Daten  enthalten sehr viele unter-
schiedliche Attribute, die jeweils in einer eigenen Spalte abgebildet werden missen.
Viele relationale Datenbanksys teme sind jedoch in ihrer maximalen Spaltenanzahl auf
circa 1000 Spalten begrenzt [128, 136].

Null -Werte: Jeder Datensatz bendtigt nur einen Bruchteil aller verfigbaren Attr i-
bute, weshalb viele Attributwer te mit null belegt sind. Neben einer Verschwendung
von Speicherplatz wird dadurch die Indizierung deutlich erschwert und die Suche ver-
langsamt.
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Schemaevolution: Datensatze mit neuen, zuvor unbekannten Attributen fuhren
zwangslaufig zu Anderungen des Schemas. Da diese Anderungen gerade bei grof3en
Datenmengen mit sehr hohen Kosten verbunden sind, werden sie bei relationalen Da-
tenbanken mdglichst vermieden und entsprechend selten durchgefiihrt.

Abgesehen davon, dass das Schreiben einer SQL -Anfrage durch die extrem hohe An-
zahl an Attributen sehr uniibersichtlich ist, weisen Anfragen , die auf nur wenige At-
tribute eines Datensatzes bezogen sind, eine sehr schlechte Performanz auf [4, 184].

ArtikeINr Name Preis ISBN DOI ASIN KB Volume
10 DBIS1 19,95 43345 null null null null
11 DBIS2 19,95 32223 null null null null
12 EWA 9,95 63323 null 4434 298 null
13 GVA 9,95 67324 null null null null
14 ACM 14,95 | 15443 5543 null null 44

Abbildung 6.4: Horizontale Abbildung der Entitat Artikel mit heterogenen Eigenschaften

Abbildung 6.4 beschreibt eine horizontale Abbildung von heterogenen Datensatzen, die
verschiedene Biicher reprasentieren. Neben gedruckten Blichern werden in dieser Ta-
belle auch digi talisierte Blicher und Konferenzbéande verwaltet. Diese verschiedenen
Arten von Blichern besitzen unterschiedliche Eigenschaften und fihren dadurch zu
einer diinnbesetzten Relation mit sehr vielen  null -Werten. Wird ein Buch eines neuen
Typs, wie beispielsweise eine Zeitschrift , eingefihrt , muss zwangslaufig das Daten-
bankschema um neue Spalten erweitert werden.

Vererbung

Angesichts der Nachteile der horizontalen Abbildung wurden in der Vergangenheit ei-
nige alternative Konzepte vorgestellt, mit denen sich semistr  ukturierte Daten besser
im relationalen Datenmodell abbilden lassen. Eine in der Praxis héaufig angewendete
Variante stellt die Vererbung dar. Hierbei wird der homogene Teil der Datensétze in
einer eigenen Tabelle gespeichert. Die Attribute mit heterogenen Daten werden klas-
sifiziert und in separaten Tabellen gespeichert. Fir das Beispiel in Abbildung 6.4 ent-
stinden die Relationen Literatur , Artikel und E-Book (Abbildung 6.5).

Die Vererbung ermdglicht gegeniuber der horizontalen Abbildung eine effizientere Ver-
waltung von heter ogenen Datenséatzen, weil die Anzahl der null -Werte deutlich redu-
ziert werden kann. Ist jedoch die Heterogenitat zu grof3, kann ein Datenmodell entste-
hen, das sehr viele verschiedene Tabellen mit sehr wenigen Datenséatzen beinhaltet.
Abgesehen davon, dass beim Einfligen eines Datensatzes mit neuen Attributen erneut
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eine Schemaanderung oder eine neue Spezialisierung notwendig ist , steigen die Kom-
plexitat und die Kosten, die beim Auslesen eines Datensatzes benétigt ~ werden. Der
Grund hierfir liegt darin, dass Verb  undoperationen vor allem in Verbindung mit Ma -
gnetplatten zu den teuersten Operationen gehéren, die man in relationalen Datenban-
ken ausfiihren kann. Magnetplatten haben die Eigenschaft, dass die Suche nach einem
Datensatz deutlich langer dauert als das eigentliche Auslesen der Daten. Bei einer
Rotationsgeschwindigkeit von 7.200 Umdrehung en pro Minute liegt die Zugriffszeit
durchschnittlich bei 13 Millisekunden. Bei einer Ubertragungsrate von 125 Megabyte

pro Sekunde werden fiir das reine Lese n eines 1024 Byte groRen Datensatzes dagegen
nur 8 Mik rosekunden bendétigt . Dieser Wert betragt weniger als 0,1 Prozent der Zu-
griffszeit 46. Soll einer der in Abbildung 6.5 dargestellten Artikel aus dem persistenten
Speicher ausgelesen werden, verdoppelt sich demnach die Zugriffszeit im Vergleich zu
der Relation in Abbildung 6.4. Wesentlich teurer werden Verbundoperationen, wenn
sich die bendtigten Daten auf unterschiedlichen Knoten in einem verteilten Daten-
banksystem befinden.

ArtikelNr Name Preis ISBN

10 DBIS1 19,95 | 43345
11 DBIS2 19,95 32223
12 EWA 9,95 63323
13 GVA 9,95 67324
14 ACM 14,95 15443
Literatur
v v
ArtikelNr  DOI Volume ArtikelNr  ASIN ({:]
14 5543 44 12 4434 298
Artikel E-Book

Abbildung 6.5: Abbildung der Entitaten Literatur, Artikel und E-Book mittels Vererbung

46 http://de.wikipedia.org/wiki/Festplatte#Geschwindigkeit: Seagate Barracuda 7200.12
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Vertikale Abbildung

Heterogene Datensétze werden haufig auch mithilfe von Anti  -Pattern wie dem EAV -
Model (Entity -Attribute -Value) in relationale n Datenbanken gespeichert. Bei diesem
Modellierungsmuster werden die einzelnen Datensatze entgegen des bewéahrten An-
satzes nicht horizontal , sondern vertikal in den Relationen abgebildet.

Cvameer | [ ss | [ ) (s )

ArtikelNr Name Wert Typ
10 ISBN 43345 Number
11 Name DBIS2 String
Attribut 11 Preis 19,95 Number
11 ISBN 32223 Number
12 Name EWA String
Tupel

Abbildung 6.6: Vertikale Abbildung der Relation Artikel

Bei der vertikalen Abbildung werden Attribute nicht als Spalten , sondern als Daten -
satze dargestellt. Entsprechend besteht eine Relation lediglich aus drei Spa Iten, bei
denen ein Attributwert durch einen zusammengesetzten Primérschliissel aus Objekt -
ID und Attributname adressiert wird.  Da samtliche Werte in der Spalte Wert den glei-
chen Datentyp besitzen miissen, kann optional , wie in Abbildung 6.6 dargestellt , eine
weitere Spalte in die Relation aufgenommen werden, welche den  jeweiligen Attribut-
typ beinhaltet. Die Relation entspricht dann exakt dem  konzeptuellen Modell der En-
titdat Eigenschaften (Abbildung 6.2).

ArtikelNr Name Wert Typ
12 ASIN 43345 Number
12 KB DBIS2 Number
13 ISBN 67324 Number
14 DOI 5543 Number
14 Volume 44 Number
15 Ausgabe 04/2013 String

Abbildung 6.7: Vertikale Abbildung der Relation Artikel mit heterogenen Eigenschaften
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Durch die vertikale Abbildung von heterogenen Datenséatzen kénnen die oben genann-
ten Nachteile der horizontalen Abbildung  vermieden werden. Die drei - beziehungs-
weise vierspaltige Tabelle enthédlt keine null -Werte und ist demzufolge dichtbesetzt
(Abbildung 6.7). Obendrein kdnnen neue Attribute , wie beispielsweise die Ausgabe-
nummer einer Zeitschrift , mit einer einfachen Einflige -Operation zur Laufzeit ohne
Schemaanderungen gespeichert werden. Die vertikale Abbildung bringt allerdings
eine Reihe von Nachteilen mit sich:

Komplexe undteure Anfragen :Die Verteilung eines Datenobjekt s auf jeweils meh-
rere Tupel verursacht bei dessen Rekonstruktion einen hohen Aufwand . Selbst ver-
gleichsweise einfache Anfragen missen mithilfe komplexer und fehleranféllige r SQL-
Statements mit vielen Verbundoperationen formuliert werden [1, 16]. Die Ausfih-
rungskosten zur Rekonstruktion eines Datensatzes liegen dabei wegen der hohen An-
zahl an Joins um ein Vielfaches hoher als bei der Verer bung.

Keine Datentypen: In der vertikalen Darstellung  entsprechen alle Attributwerte
dem gleichen Datentyp. Ist eine Unterstiitzung von verschiedenen Datentypen not-
wendig, missen diese Uber eine weitere Spalte gekennzeichnet und zur Laufzeit  auf
Applikation sebene aufwendig interpretiert werden. Alternativ kann die Tabelle pro
Datentyp eine Spalte besitzen, in welche die zugehdrigen Attributwerte eingetragen
werden. Nicht benétigte Datentypen missen  dann jedoch mit null belegt werden.

Redundantes Schema : Dur ch die vertikale Abbildung von Datensatzen missen Me-
tainformationen , wie Attributnamen oder Attributtyp ~ , flir jedes Attribut redundantge -
speichert werden. Infolgedessen erhdhen sich Speicher - und Wartungskosten.

Die Vor - und Nachteile vertikaler Tabellen wurden bereits in verschiedenen Anwen-
dungsfallen evaluiert. Neben der Speicherung von XML -Daten [61, 169] ist an dieser
Stelle vor allem die Verwendung von relationale n Datenbanken als persistente Spei-
cher fur RDF -Triple erwdhnenswert [21, 32, 81, 183]. Hierbei stellte sich heraus, dass
die naheliegende Abbildung von RDF -Triple in einer ternaren vertikalen Relation an-
deren Modellierungsmustern [57, 176] unterlegeni st, da selbst einfache Anfragen sehr
schnell zu komplexen und langsamen Verbundoperationen auf der vertikalen Tabelle
fuhren konnen [1, 168]. Darlber hinaus weist dieser Ansatz deutliche Skalierbarkeits-
probleme auf [182].

Sowohl der horizontale als auch der vertikale Ansatz haben demnach ihre Vor - und
Nachteile. Ab wann welcher Ansatz dem anderen vorgezogen werden sollte, hangt von
vielen Faktoren ab. Hierzu zahlen vor allem der Belegungsgrad mit null -Werten, die
Anzahl der Spalten sowie die erwartete Ergebnismenge der Projektionen und Restrik-
tionen. Betrachtet man verschiedene Benchmarks [3, 38] lasst sich dennoch die allge-
meine Tendenz erkennen, dass bei einer sehr hohen null -Wertdichte und einer sehr
geringen Anzahl an projizierten Attributen der vertikale dem horizontalen Ansatz vor-
zuziehen ist. Falls jedoch abschlieRend ein Ergebnis einer vertikalen A nfrage in der
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von vielen Applikationen und Benutzern erwarteten horizontalen Darstellung prasen-
tiert werden muss, entsteht ein zuséatzlicher Overhead, der die Performanzgewinn edes
vertikalen Ansatz eswieder eliminieren kann [16].

Auch wenn sich mit den hier vorgestellten Verfahren semistrukturierte Daten im re-
lationalen Datenmodell abbilden lassen, ist dennoch festzuhal  ten, dass relationale Da-
tenbanken Schwachen im Umgang mit semistrukturierten Daten offenbaren. Dieser
Umstand motivierte zur Jahrtausendwende nicht nur die Entwicklung von XML -Da-
tenbanken, sondern ist auch ein haufig angefihrtes Argument fir den Einsatz vo n
NoSQL-Datenbanken.

6.1.2 Key Value Stores

In Kapitel 3 wurden zwei verschiedene Modellierungskonzepte fiir die Abbildung von
Entitdten in Key Value Stores vorgestellt. ~ Ebenso wie bei relationalen Datenbanken
unterscheiden sich diese beiden Konzepte hinsichtlich  der horizontalen oder vertikalen
Abbildung.

Atomare Abbildung

Bei der atomaren Abbildung werden Datensétze auf jeweils ein Schlussel -Wert-Paar
abgebildet. Das in Abbildung 6.8 dargestellte Bucket Artikel enthélt dementsprechend
einen Eintrag fur jeden Artikel

Datenbankebene Applikationsebene
LG Value /| Name DBIS 1
10 [...] ﬂ’ Preis 19,95 :
| | IsBN 32223 |
11 []
2 L | T
| 3 Name DBIS :
13 [] |
~ get(14) | Preis 19,95
5 L1 | .
? | IsBN 32223
L] DOI 5543
Artikel Volume 14

Abbildung 6.8: Atomare Abbildung des Buckets Artikel
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Key Value Stores besitzen keinerlei Kenntnis Glber  die Inhalte der in ihnen gespeicher-
ten Schlissel -Wert -Paare und sind auch nichtin der Lage , Restriktionen beztglich der
Modellierung eines Datensatzes zu verarbeiten. Key Value Stores sind deshalb prak-
tisch schemafrei. Aus diesem Grund ist es bei der Abbildung von Datenséatzen als ato-
mare Einheiten absolut unerheblich, ob  homogene oder heterogene Datensatze verar-
beitet werden sollen . Jedes Schllssel-Wert -Paar kann véllig unterschiedlich struktu-
rierte Datenséatze enthalten. Die bei der horizontalen Abbildung in relationalen Daten-
banken auftretenden Nachteile sind daher bei Key Value Stores nicht festzustellen.

Der Nachteil der atomaren Abbildung bei Key Value Sto res liegti n der eingeschrank-
ten Anfragemachtigkeit. Da Key Value Stores ausschlief3lich einen primarschlisselba-
sierten Datenzugriff ermdglichen, kdnnen einzelne Attribute eines Datensatzes bei die-
ser Modellierungsvariante nur mit einem entsprechenden Mehraufwand in d er Appli-
kationslogik ausgelesen und verarbeitet werden.

Fragmentierte Abbildung

Bei der fragmentierten Abbildung wird eine Entitat auf mehrere Datensétze verteilt.
Ahnlich der vertikalen Abbildung in relationalen Datenbanken wird jedes Attribut ei-
nes Datensatzes durch ein Schliissel -Wert -Paar reprasentiert ( Abbildung 6.9).

Key Value
12:ASIN 43345
12:KB DBIS2
13:ISBN 67324
14:DOI 5543
14:Volume 44
15:Ausgabe 04/2013
Artikel

Abbildung 6.9: Fragmentierte Abbildung des Buckets Artikel

Die fragmentierte Abbildung in Key Value Stores verfolgt jedoch eine andere Zielset-
zung als die vertikale Abbildung in relationalen Datenbanken. Hier steht nicht ein
vereinfach ter Umgang mit semistrukturierten Daten im Vordergrund , sondern eine
hohere Anfrageméchtigkeit. Durch die Abbildung einzelner Attribute auf jeweils ein
Schlissel-Wert -Paar kénnen diese im Gegensatz zur atomaren Abbildung direkt ange-
sprochen und verarbeitet werden. Allerdings | assen sich bei dieser Modellierungsvari-
ante komplexere Anfragen, wie die Rekonstruktion eines mehrere Attribute umfassen-
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den Datensatzes oder die Beziehungsaufldsung zwischen verschiedenen Datenobjek-
ten, nur sehr umstandlich und mit ein  em hohen Aufwand auf Applikationsebene rea-
lisieren. Der Grund hierfir liegt vor allem an den nicht vorhandenen Verbundoperati-
onen, welche eine manuelle Verarbeitung von verknupften Datenobjekten nach sich
ziehen. Diese umfangreichen Anfragen sind wegen ihr er Komplexitét nicht nur fehler-
anfalliger und wartungsintensiver, sie verlieren durch die gestiegene Anzahl an Ope-
rationen auch den urspriinglichen Performanzvorteil. AuBerdem werden bei diesem
Ansatz Attributnamen redundant gespeichert, was wiederum den Sp  eicherplatzbedarf
und die Wartungskosten erhdht.

Auch wenn sich die beiden hier vorgestellten Abbildungsvarianten in den unterstitz-

ten Anfragearten deutlich voneinander unterscheiden, stellen sich angesichts der
Schemafreiheit von Key Value Stores keine Un terschiede in der Datenverarbeitung
von homogenen und heterogenen Datensétzen heraus.

6.1.3 Document Stores

Document Stores verwalten im Gegensatz zu relationalen Datenbanken kein globales
Schema. Da einzelne Datensatze demzufolge keiner vorgegeben en Struktur unterwor-
fen sind, ermdglichen Document Stores eine maximale Flexibilitéat in der Datenmodel-
lierung. Document Stores sind jedoch im Gegensatz zu Key Value Stores, die ebenfalls
eine maximale Flexibilitdt erlauben, in der Lage , ihre selbstbeschreibenden Date n-
satze zu interpretieren. Dadurch kénnen Document Stores eine dhnliche Machtigkeit
bei der Anfrageverarbeitung wie relationale Datenbanken aufweisen. Document
Stores verbinden somit die Flexibilitdt von Key Value Stores mit der Modellierungs-
machtigkeit vo n relationalen Datenbanken. Dank des flexible n und zugleich méachti-
gen Datenmodell s sind diese Systeme wie geschaffen fur die Verarbeitung von hetero-
genen Datensatzen.

Abbildungsregeln zur Uberfilhrung des konzeptuellen Datenmodells in das logische
Datenmodell eines Document Stores wurden bereits in Kapitel 4 vorgestellt. Entspre-
chend dieser Regeln wird eine starke Entitdt meist durch ein eigenes Dokument re-
prasentiert. Schwache Entitaten werden mithilfe der Aggregation in starke Entitaten
eingebettet. Unter Berlcksichtigung dieser Abbildungsregeln gibt es fir dasin ~ Abbil-
dung 6.2 dargestellte Datenmodell eines Artikels und seiner Eigenschafte  n nur eine
mdgliche Modellierungsvariante. Bei dieser wird jeder Artikel auf ein Dokument abge-
bildet und die zugehdrigen heterogenen Eigenschaften als Attribute in diesem Doku-
ment hinterlegt.
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{ {
“ id“ 10 Sl ide 14 ,
“Name” “DBIS1” “Name” “ACM“ ,
“Preis” 19,95 s “Preis” 14,95 ,
“ISBN“ : 43345 “ISBN” 15443 ,
} V “DOI” 5543,
“Volume® : 44
} 4

Abbildung 6.10: Darstellung zweier heterogener Artikel

In Abbildung 6.10 ist das logische Datenmodell zweier heterogener Artikel mit den
Artikelnummern ( _id) 10 und 14 dargestellt. Jedes Dokument enthélt hierbei nur die
Attribute, die fir die Beschreibung des Realweltobjekts auch wirklich von Bedeutung
sind. Da Dokumente keinem globalen Schema genligen missen, ist eine A bbildung von
null -Werten wie bei relationalen Datenbanken nicht notwendig. Neue Datensétze mit
neuen Attributen kénnen problemlos eingefiigt werden.

Diese Flexibilitat hat jedoch den Nachteil, dass fur jeden Datensatz explizit das zuge-
horige Schema gespeichert werden muss. Die redundante Speicherung von Attribut-
namen fihrt dabei nicht nur zu einem erhdhten Speicherplatzbedarf  , sondern hat auch
sehr hohe Anderungskosten fiir globale Schema&nderungen zur Folge. Andert sich bei-
spielsweise der Name oder d er Typ eines Attributs, das von sehr vielen Dokumente n
verwendet wird, miissen diese Anderungen mit einem entsprechend hohen Aufwand

in allen Dokumenten durchgefiihrt werden. Diese Anderungen kénnen jedoch asyn-
chron im Hintergrund erfolgen und beeinflusseni  m Gegensatz zu Schemaénderungen
in relationalen Datenbanken nicht den produktiven Betrieb.

6.1.4 Column Family Stores

Datensétze in Column Family Stores bestehen aus mehreren Schlissel -Wert -Paaren
und werden Uber einen eindeutigen Schlussel identifiziert. Wie be  reits wahrend der
Analyse des Pradikatorenschemas in Kapitel 5.2.1 deutlich wurde, besitz en Datenmo-
delle von Column Family Stores eine éhnliche Flexibilitdt und Mac htigkeit wie die von
Document Stores verwendeten JSON -Dokumente.

Datensétze in Column Family Stores sind selbstbeschreibend und ~ missen keinem glo-
balen Schema entsprechen . Strukturelle Unterschiede zwischen den einzelnen in einer
Tabelle gespeicherten Daten satzen sind deswegen irrelevant fur die Datenverarbei-
tung. Obwohl sich die in Abbildung 6.11 dargestellten Datensatze mit den Primar-
schliisseln 12 und 14 in ihrem Aufbau deutlich von den Datenséatzen 10, 11 und 13
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unterscheiden sind keine der Nachteile , wie Speicherplatzverschwendung o der Sche-
madanderung , zu verzeichnen, die bei relationalen Datenbanken auftreten

RowKe Artikel

10 |[ISBN : 43345 Name : DBIS1 | Preis : 19,95 |

11 ||ISBN :32223||Name : DBIS2, | Preis : 19,95 |

12 || ASIN:4438 | |ISBN : 63323|| KB:298 | Name:EWA || Preis: 19,95 |

13 |/ISBN: 67324 Name : GVA || Preis:9,95 |

14 || DOI:5543 ||ISBN : 15443|| Name : ACM || Preis : 19,95 || Volume : 44 |

Abbildung 6.11: Abbildung von heterogenen Artikeln

Column Family Stores eigenen sich deshalb sehr gut fir die Verarbeitung von semi-

strukturierten Daten.  Neben den bereits bei Document Stores erwdhnten Nachteilen

eines lokalen Schemas gegeniiber eine m globalen Schema mussen bei Column Family
Stores vor allem die deutlich geringere Anfragemachtigkei t und die fehlenden Daten-
typen beriicksichtigt werden.

6.1.5 Zusammenfassung

Semistrukturierte Daten lassen sich mithilfe der in dieser Arbeit entwickelten Abbil-
dungsregeln sowie bekannten Modellierungsmustern aus der relationalen Daten-
banktheorie auf unterschie dliche Art und Weise auf die Datenmodelle der verschiede-
nen Datenbanksysteme abbilden. Beider Analyse der Vor - und Nachteile der einzelnen
Abbildungsvarianten kristallisier  ten sich vier grundlegende Eigenschaften heraus,
welche sowohl die Machtigkeit des Datenbanksystems als auch den Mehraufwand auf
Applikationsebene entscheidend beeinflussen

Lokales Schema : Semistrukturierte Daten  weisen eine sehr hohe strukturelle Hete-
rogenitat untereinander auf und lassen sich daher nur sehr schwer in ein vorherbe-
stim mtes, globales Schema zwéangen. Die lokale Verwaltung von Schemainformationen
mittels selbstbeschreibender Datensétze erlaubt dagegen eine wesentlich einfachere
Abbildung dieser Daten.

Atomare Datenséatze : Semistrukturierte Entitaten werden bei manchen Modellie-
rungsmustern nicht atomar auf jeweils einen Datensatz abgebildet, sondern auf meh-
rere Datensatze verteilt, um eine héhere Flexibilitdt und Ausdrucksstéarke zu erzielen.
Allerdings steigen hierdurch die Kosten zur Rekonstruktion einer Entitat. Vor allem

bei Datenbanksystemen, die keine Verbundoperationen unterstiitz  en, kann durch die
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Fragmentierung der Datenséatze ein sehr hoher Aufwand auf Applikationsebene ent-
stehen.

Restriktionen auf Attribute : Manche Abbildungsvarianten ermdglichen eine ato-
mare Abbildun g von semistrukturierten Entitaten auf Kosten der Anfragemachtigkeit.

In diesen Fallen kénnen Restriktionsbedingungen ausschlieBlich auf dem Priméar-
schlissel und nicht auf beliebigen Attributen eines Datensatzes ausgefuhrt werden.

Datentypen : Die Datenmodelle und vorgestellten Modellierungsmuster  unterschei-
den sich ferner in ihren Moglichkeiten Datentypen abzubilden. In vielen Féllen werden
diese als einfache Strings oder Byte -Arrays verwaltet und mussen anschlie3end auf
Applikationsebene transformiert werden.

Die unterschiedlichen Abbildungsvarianten und die sich hinsicht lich der vier Eigen-
schaften ergebenden Vor - und Nachteile fir relationale Datenbanken (RDBMS), Key
Value Stores (KVS), Document Stores (DOC) und Column Family Stores (CFS)  sind in
Tabelle 6.1 aufgefihrt .

Datenbankklasse RDBMS KVS DOC CFs
g 3 5 E g f
Modellierungs- 5 ~ g = g g
N = o = 5 N
muster 5 g 2 = Aé 5
I g o) I
L
Lokales Schema U \" U \" \" \"
Atomare Datensatze \" U \" U \" \Y%
Attributrestriktion \/ \/ U \ Vv U
Datentypen \" U U U \% U

Tabelle 6.1: Vor- und Nachteile der unterschiedlichen Abbildungsvarianten

Relationale Datenbanken verwalten die Strukturen der in ihnen gespeicherten Da-
tenséatze zentral in einem globalen Schema. Infolgedessen lassen sich vor allem homo-
gene Datensatze aulRerst effizient in diesen Systemen verarbeiten . Heterogene Daten -
satze mit ei ner hohen Anderungsrate lassen sich dagegen nur schwer mit dem sehr
restriktiven und unflexiblen relationalen Datenmodell in Einklang bringen. Eine hohe
Anzahl an null -Werten, kostspielige Schemaé&nderungen und eine auf maximal 1000
Attribute limitierte Het  erogenitét sind die Folge. Diese Nachteile lassen sich mit einer
vertikale n Abbildung der Datenséatze und eine r damit verbundene n lokale n Speiche-
rung der Schemainformationen vermeiden. Allerdings missen bei dieser Variante ein-
zelne Datensatze aufwendig durc h Verbundoperationen zusammengesetzt und Daten-
typen applikationsseitig rekonstruiert werden. Die vertikale Abbildung ist demnach
nur bei einer sehr hohen Heterogenitat und bei einer geringen Anzahl an Attributen

pro Datensatz der horizontalen Abbildung  vorzuziehen.
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Key Value Stores verfiigen tiber ein sehr minimalistisches Datenmodell, bei dem die
Datenstruktur der einzelnen Datensétze nicht durch ein globales Schema vorherbe-
stimmt ist. Dieses Datenmodell besitzt allerdings gegentiber einer zweispaltigen rela-
tionalen Tabelle keine Vorteile. Berlcksichtigt man die minimalistische Anfrageunter-
stutzung von Key Value Stores , sind diese Systeme relationalen Datenbanken bei der
Abbildung und Verarbeitung von semistrukturierten Daten auf konzeptueller Ebene
sogar deutlich unterlegen. Wahrend bei der atomaren Abbildung auf die Attribute ei-
nes Datensatzes nicht zugegriffen werden kann, missen bei der fragmentierten Abbil-
dung infolge fehlender Verbundoperationen einzelne Datenséatze mit einem hohen Auf-
wand applikationsseit ig rekonstruiert werden. Datentypen werden in beiden Abbil-
dungsmustern nicht unterstitzt.

Document Stores sind dank ihres flexiblen Datenmodells und ihrer hohen Anfrage-
machtigkeit sehr gut fir die Verarbeitung von heterogenen Datensatzen geeignet.
Durch die Verwendung von selbstbeschreibenden Dokumente n unterliegen einzelne
Datensétze nicht den Restriktionen eines globalen Schemas. Aus diesem Grund ist es
theoretisch méglich, dass sich die Datenséatze innerhalb einer Collection véllig vonei-
nander unterscheiden. Neben den gangigen primitiven Datentypen unterstiitzen
Document Stores auch die Datentypen Array , Mapund Object , mit denen eine appli-
kationsnahe, natirliche Datenmodellierung ermdglich  t wird. Da Document S tores in
der Lage sind, die Metainformationen innerhalb der Dokumente zu interpretieren,
kénnen auch sehr komplexe Anfragen datenbankseitig verarbeitet werden. Zur For-
mulierung dieser Anfragen stellen Document Stores einen sehr grof3en Umfang an
Operationen und Operatoren bereit (siehe Kapitel  4.2).

Column Family Stores bilden Entitaten auf jeweils einen Datensatz mit mehreren frei-
wahlbaren Schlus sel-Wert -Paaren ab. Diese unterliegen bis auf eine n Column Family
Namen keinen weiteren globalen Restriktionen und kdénnen sich deswegen zwischen
den einzelnen Datenséatzen voneinander unterscheiden. Allerdings ~ kénnen Column Fa-
mily Stores keine Restriktionsb edingungen auf diesen Schliissel -Wert -Paaren ausfiih-
ren. Es werden auch keine Datentypen datenbankseitig aufgeldst. Column Family
Stores sind darum relationalen Datenbanken nur in der Verarbeitung von heterogenen
Datensétzen Uberlegen, wenn diese ausschlief3l ich tber ihren Primarschliissel ange-
sprochen werden und keine Datentypunterstitzung gewinscht ist.

Die Verarbeitung von semistrukturierten Daten ist eine der zentralen Anforderungen,
die Anwendungsfalle im Big Data -Umfeld an die zugrunde liegen den Datenbank sys-
teme stellen. In vielen Fallen wird das relationale Datenmodell als zu restriktiv kriti-

siert und die Verwendung einer flexibleren NoSQL  -L6sung bevorzugt. Diese Systeme
verwalten Schemainformationen lokal in jedem Datensatz und versprechen deshalb
eine bessere Verarbeitung von semistrukturierten Daten. Betrachtet man allerdings
die hier erzielten Ergebnisse und berlcksichtigt obendrein die sehr groR3e Anfrage-
machtigkeit von relationalen Datenbanksystemen, stellen einzig Document Stores eine
lohnenswerte Al ternative zu relationalen Datenbanken dar. Key Value Stores und Co-
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lumn Family Stores sind dagegen auf sehr spezielle Anwendungsfélle , wie die Ber eit-
stellung von spezifischen Datenstrukturen oder die Verarbeitung sehr grof3er Daten-
mengen, ausgerichtet und besitzen bei der einfachen Verarbeitung von semistruktu-
rierten Daten keine Vorteile gegentber relationalen Datenbanken.

6.2 Hohe Geschwindigkeit

Sehr hohe Geschwindigkeitsanforderungen sind ein weiteres charakteristisches Merk-
mal fur Informat ions- und Kommunikationssysteme in Big Data -Anwendungsféllen .
H&ufig sollen Anfragen ohne spiirbare Verzégerungen verarbeitet und Daten in Echt-

zeit wieder ausgegeben werden. Typischer weise beinhalten diese Anfragen sehr einfa-
che Operationen , bei denen wenige Attribute umfassende Datensatze abgelegt oder
Uber deren Primars chlussel abgerufen werden . Komplexe Anfragen Uber mehrere Da-
tensatze hinweg sind im Bereich des Online Transaction Processing s (OLTP) uniblich
und eher im Bereich des Online Analytical Proce ssings (OLAP) zu finden .

Entscheidenden Einfluss auf die Verarbeitungsgeschwindigkeit e  iner Anfrage hat die
Leistungsfahigkeit des Datenbanksystems. Je hoher diese ist, desto mehr Anfragen
konnen innerhalb eines tolerierbaren Zeitintervalls verarbeitet wer den (Durchsatz) .
Ubersteigt jedoch der Durchsatz die Leistungsfahigkeit eines Datenbanksystems, er-
hoht sich automatisch die Zeit, die fur die Verarbeitung einer  einzelnen Anfrage beno-
tigt wird (Latenz) . Da Anwender bereits auf wenige Millisekunden Verzégerung &u-
Berst sensibel reagieren [22, 104], kann der Zusammenhang zwischen Durchsatz und
Latenz groRe finanzielle Schaden sowie einen Vertrauensverlust bei den Benutzern
nach sich ziehen [45]. Aus diesen Grinden ist die Leistungsféahigkeit haufig ein essen-
zielles Entscheidungskriterium bei der Wahl eines geeigneten Datenbanksystems.

Zwei zentrale Komponenten von relationalen Datenbanken sind da s ACID -kompatible
Transaktionskonzept und die méchtige Anfragesprache SQL.  Der Einsatz dieser Kom-
ponenten ermoglicht relationale n Datenbanken eine zuverlassige und in vielen An-
wendungsfallen einsetzbare Datenverarbeitung.  Ein Nachteil dieser Komponenten is t
allerdings, dass sie bei einfachen Lese - und Schreiboperationen, wie sie im OLTP von
Big Data -Anwendungsféllen typisch sind, einen Overhead verursachen kénnen, wel-
cher wiederum die Leistungsfahigkeit negativ beeinflusst. Die meisten NoSQL -Daten-
banken verzichten auf ein ACID -kompatibles Transaktionskonzept und eine komplexe
Anfragesprache, um eine mdglichst hohe Verarbeitungsgeschwindigkeit zu erzielen.

Um fachliche fundierte Aussagen Uber die unterschiedliche  Leistungsfahigkeit von re-
lationalen Datenbanken und NoSQL -Datenbanken treffen zu kénnen , werden im Rah-
men dieses Unterkapitels die Messergebnisse verschiedener Benchmarks herangezo-
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gen. Mithilfe der in dieser Arbeit herausgearbeiteten konzeptuellen Grundlag en wer-
den diese Messergebnisse daraufhin interpretiert und somit  die Vor - und Nachteile der
verschiedenen Datenbanksysteme in Big Data -Anwendungsbereichen herausgestellt.

6.2.1 Benchmarks

Benchmarks sind ein beliebtes Mittel, um die Leistungsfahigkeit von Comput ersyste-
men messen und nach bestimmten Kriterien vergleichen zu kénnen. In der Regel wer-
den hierzu komplexe Problemstellungen formuliert, die das Computersystem l6sen
muss. Die Formulierung dieser Problemstellungen hat vor allem bei Benchmarks von
Datenbank systemen einen sehr hohen Einfluss auf die erzielten Messergebnisse, da
die Leistungsfahigkeit eines Datenbanksystems von sehr vielen anwendungsfallspezi-
fischen Faktoren abhangt. Neben der Menge und der Struktur der Daten bestim men
vor allem die Art und de r Umfang der durchgefiihrten Lese - und Schreiboperationen
die Aussagen eines Benchmarks. Zusétzlich beeinflussen die Anzahl der konkurrieren-
den Zugriffe, unterschiedliche Datenbankkonfigurationen , die Versionen der Daten-
banksysteme und vor allem die eingese tzte Hardware die Ergebnisse eines Leistungs-
tests.

Aus diesen Grinden sind Ergebnisse eines Benchmarks nur aussagekréaftig, wenn die
Problemstellung exakt dem prakti schen Anwendungsfall entspricht , fir den verschie-
dene Datenbanksysteme verglichen werden sol len. Ein System, das sehr gute Durch-
satzwerte bei einem Benchmark mit sehr vielen einfachen Schreiboperationen erzielt,
kann fur einen Anwendungsfall, in dem haufig umfangreiche Leseanfragen Uber
Schlisselwertbereiche durchgefiihrt werden, véllig unbrauchba r sein. Zudem ist es
mdglich, dass dieses System die hohen Schreibraten dank abgeschwachter Dauerhaf-
tigkeitsgarantien erzielt hat, was ebenfalls den Anforderungen des Anwendungsfalls
widersprechen kann. In Anbetracht dieser Vielfalt an Einflussfaktoren ges taltet sich
nicht nur die Suche nach einem passenden Benchmark als sehr schwierig, die Ergeb-
nisse kdnnen auch sehr leicht bewusst verfalscht werden. So ist nahezu jeder Daten-
bankanbieter in der Lage , Benchmarks bereitzustellen, welche die Uberlegenheit sei-
ner eigenen Datenbanksysteme abelegeno.

Um eine einheitliche und objektive Bewertung der Leistungsfahigkeit von Datenbank-
systemen zu ermdglichen, wurde bereits 1988 das Transaction Processing Performance
Council (TPC) 47 gegriindet. Hierzu wurden verschiedene , standardisierte Benchmarks
erstellt, welche die Anforderungen der am haufigsten auftretenden Anwendungsfélle
simulieren. Zu den bekanntesten Benchmarks zéhlen:

47 http://www.tpc.org
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A TPC-APP: B2B -Geschéftsvorgange,
A TPC-C: OLTP -Handelsunternehmen
A TPC-E: OLTP -Bérsenhandel ,

A TPC-H: OLAP.

Trotz dieser Standards sollten auch TPC -Benchmark -Ergebnisse durchaus kritisch be-
trachtet werden. Ein Blick auf die Top -Ten-Liste 48 des TPC-C-Benchmarks macht
deutlich, wie sehr die Ergebnisse weiterhin von der eingesetzten Hardware und der
Konfi guration der Datenbanksysteme abhangen. Neben den verschiedenen Plattfor-
men, auf denen die Datenbanksysteme laufen, kénnen verschiedene Cache -Grof3en
und zuvor optimierte Ausfihrungsplane die Erge bnisse sehr leicht verfalschen [24]
und erschweren so den Vergleich zwischen den einzelnen Datenbanksystemen.

Auch wenn TPC -Benchmarks gerne zur Bewertung von relationalen Datenbanken he -
rangezogen werden, sind sie nicht fiir die Messung der Leistungsféahigkeit von NoSQL-
Datenbanken geeignet. TPC -Benchmarks simulieren verschiedene Anfragen, die typi-
scherweise in einer Domane auftreten. Hierbei handelt es sich um umfangreiche Lese -
und Schreiboperationen auf mehreren Relationen. NoSQL -Datenbanken sind jedoch
nicht fir die Verarbeitung verschiedenster Anfragen auf mehreren Collections ausge-
legt, sondern auf die performante Ausfiihrung einer bestimmten Anfrageart speziali-
siert. So sind manche Systeme geeignet , hohe Schreibraten sequenziell zu verarbeiten
und andere wieder um kénnen sehr schnell einen beliebigen Datensatz auslesen.

Um eine Aussage darlber treffen zu kénnen, welche Anfrageart sich besser oder
schlechter von welchem Datenbanksystem verarbeiten lasst, bietet sich der Yahoo!
Cloud Serving Benchmark (YCSB) an. B ei diesem handelt es sich um einen standardi-
sierten OLTP -Benchmark, bei dem sehr einfache Lese - und Schreiboperationen auf
den Datensétzen einer einzigen Tabelle beziehungsweise Collection ausgefuhrt wer-
den. Jeder Datensatz dieser Tabelle besitzt F Attribu te. Der Wert eines Attributs be-
steht aus einer zufélligen ASCII -Zeichenkette der Lange L. In der Standardkonfigura-
tion werden Datenséatze mit einer GroRRe von einem Kilobyte durch die Parameter F =
10 und L = 100 erzeugt. Abhdngig vom eingesetzten Datenbanks ystem werden die ein-
zelnen Datensétze als horizontale Tupel (Relationale Datenbank), atomare Werte (Key
Value Store s), Dokumente (Document Stores) oder Reihen (Column Family Store) mo-
delliert. Abbildung 6.12 beschreibt den Aufbau eines YCSB-Datensatzes in einem Key
Value Store.

48 http://www.tpc .org/tpcc/results/tpcc_perf_results.asp
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Abbildung 6.12: Aufbau eines YCSB-Datensatzes in einem Key Value Store

Auf diesen Datenmodellen kdnnen mehrere sogenannte Workloads ausgefihrt werden.
Ein Workload besteht aus einer Kombination verschiedener Operationen, die typisch
fur einen bestimmten Anwendungsfall  sind. Inn erhalb eines Workloads kénnen neue
Datensétze eingefugt, Attributwerte bestehender Datensatze geéndert und Attribut-
werte einzelner Datensétze ausgelesen werden. Der prozentuale Anteil der jeweiligen
Operationen innerhalb eines Workloads kann individuell de  finiert werden.

Eigenschaft RabiM | RablD -l Bushik Cooper
g Benchmark 1 Benchmark 2 | Benchmark 3 | Benchmark 4 | Benchmark 5

ClustergroRe 1 8 1 4 6
Prozessoren 8 4 4 8 8
Hauptspeicher 16 GB 4GB 15GB 15 GB 8GB
TabellengrofRe 700 MB 10,5 GB 30GB 25GB 20GB
Last Maximal Maximal Maximal Steigend Steigend
Cassandra 1.0 1.0 11 1.0 0.6 (OP)
HBase 0.9 0.9 0.9 0.9 0.2
MySQL 55 - - 55 5.1
MongoDB - - 2.2 2.0 -
Redis 2.4 - - - -
Voldemort 0.9 0.9 - - -

Tabelle 6.2: Konfigurationen der verschiedenen YCS-Benchmarks

Der YCSB wurde in mehreren Arbeiten [25, 35, 41, 146] auf verschiedenen Datenbank-
systemen durchgefiihrt. Die dabei erzielten Ergebnisse lassen sich jedoch angesichts
der hohen Heterogenitat im Versuchsaufbau (Tabelle 6.2) nur teilweise miteinander
vergleichen. Zwar wurden in allen Benchmarks &hnliche Workloads verwendet, doch
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