3 Ch¢ @
z ®
da ten €/ t VGra ’.b . {:C;g)}
By, "tiertq, Ung
/ r 9in

te J
) Arch il'ej(l: uer
r

esentri © Thomas Miiller & Tim Riib



Thomas Miiller

Principal Consultant

m @thomas-miiller-39570099

Tim Rib

Consultant

m @tim-rueb




https://gitlab.com/thm-esentri/vortraege/vortrag-flink-kafka




Die Welt der Daten
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Zuverlassige
Informationen sind
unbedingt notig

fur das Gelingen
eines Unternehmens.

Christoph Kolumbus

Quelle: Christoph Kolumbus Wikipedia
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Datenzentrierte Architektur - Use-Case
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Quelle: Datenzentrisch durch den Regulierungsdschungel, Stefan Brock
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Datenzentrierte Architektur - Use-Case
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“ Einfuhrbestimmungen “ Konstruktionsplane
/ “ Daten-Richtlinien ﬂ Bauteile-Herkunft
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Quelle: Datenzentrisch durch den Regulierungsdschungel, Stefan Brock
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Datenzentrierte Architektur
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Realitat: anwendungsgetriebene Architektur

Kerngeschaft: Zoo voller historisch gewachsenerer Applikationen
Daten kommen erst an zweiter oder dritter Stelle

Unternehmen erkenne Mehrwert ihrer Daten

Datenredundanz durch grol3e, verteilte Datensilos

QRRREQQ

Teure Transformations- und Bereinigungs-Prozesse fur Neuentwicklungen




Datenzentrierte Architektur
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weg vom anwendungsorientierten Ansatz des Datenmanagements, hin zum datenorientierten Ansatz

Daten stellen den Fokus
Daten werden in Echtzeit in Datenhub geschrieben

Daten stehen allen Konsumenten zur Verfugung

QOO

Anwendungen werden anhand von Datenanforderungen entworfen




Was ist Data Streaming?

g

Data Streaming ist der kontinuierliche
Fluss von Echtzeitinformationen und
stellt die Basis des Softwaremodells

der event-gesteuerten Architektur dar.

Quelle: REDHAT - Was ist Data Streaming?
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Real Time System

A real-time system is one in which the correctness of
the computations not only depends on their

logical correctness, but also on the time

at which the result is produced.

Dave Stewart




Real-Time

None
Real-Time
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Generationen des Stream Processings
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pﬁ‘ Pig SFASACHET'(‘Z

APACHE Structured Streaming
SPAK 2 Ham
STORM _ @ e

‘ amazon
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Google Dataflow Apache Flink
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Erste Generation - Batch Processing
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Merkmale:

« Daten werden in festen Zeitintervallen oder
Stapeln (Batches) verarbeitet

» Ergebnisse werden nach Abschluss der
Verarbeitung geliefert

Verwendung:
« Historische Datenanalyse

« Periodische Datenverarbeitung




Zweite Generation - Micro-Batch Processing
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Merkmale: APACHE
« Daten werden in kleinen Stapeln (Micro-Batches)

gesammelt und verarbeitet por
« Verzogerung zwischen Dateninput und
Ergebnissen wird reduziert
APACHE

STORM

Verwendung:

« Schnelleres Datenstreaming mit geringerer
Latenz

)

,Echtzeit"-Dashboards 7 .
Apache Flink




Dritte Generation - Event-basierte
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Merkmale:
« Daten werden sofort verarbeitet sobald sie

)

eintreffen
@é%?ms Apache Flink

« Jedes Event wird individuell verarbeitet

« Echtzeitverarbeitung mit minimaler Latenz

Verwendung: #ia amazon
« Reaktive Systeme e v KINESIS

Google Dataflow

« Echtzeitdatenanalyse

« Kontinuierliche Datenverarbeitung




Vierte Generation - Hybrid Streaming & Batch

Merkmale: S 6A CHE %

« Streaming- und Batchverarbeitung werden in
einer Plattform integriert

Structured Streaming

« Historische- wie Echtzeitdaten kdnnen oft mit
gleicher Architektur verarbeitet werden

— 3 beam

« Plattformen die ohne Architekturwechsel Batch-
und Streaming-Analysen durchfUhren

Apache Flink




Finfte Generation - Serverless & Auto-Scaling
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Merkmale: '
« Streaming-Jobs werden serverless und %mgéon

automatisch skalierbar ausgefthrt

« Infrastruktur pass sich automatisch
an Datenlast an

Google Dataflow

Verwendung: Confluent
Cloud
« Skalierbare, cloud-native Echtzeitverarbeitung

ohne Infrastrukturverwaltung




Stateless vs. Stateful Processing
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Event Time vs. Processing Time
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Datastreaming

) Kafka
@ Streams
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Source

map()

filter()
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Kafka Streaming
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Streaming App 1

Kafka
Streaming
API

Streaming App 2

Kafka
Streaming
API

Streaming App 3
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Streaming
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Topologien
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Kafka Streaming API
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( Kafka Stream DSL )
« Fluent-API, ahnlich wie Java Stream DSL
« Kapselt die Komplexitat der Kafka Processor API
«  Mit wenig Code konnen grole Teile von Business-Logik
abgebildet werden
. : y,
(" Kafka Processor API )
» Aufbau der einzelnen Prozessoren mittels API
« Verdrahtung der Up- und Downstreams
«  Zugriff auf Header-Werte der Events
« Errorhandling
G J




Apache Flink Streaming
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Dataflow Programming
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Dataflow Programming
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Apache Flink Streaming API
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Kafka Streams oder Apache Flink?
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Infrastruktur Keine eigene Cluster-Umgebung notwendig Bendtigt eigenes Cluster

Integration mit Kafka Sehr eng integriert Unterstutzt Kafka, aber auch viele andere
Quellen

Skalierbarkeit Durch Kafka-Partitionierung Hohe Skalierbarkeit Uber verteilte Cluster

Stateful Processing Ja, Uber Kafka Topics Ja, mit leistungsfahigem State-Management

Fault-Tolerance Kafka-Log als Persistenz Checkpointing und State Snapshots

Komplexitét Einfach zu verwenden Komplexer, aber leistungsfahiger

Latenz Niedrig, aber nicht fur sub-ms Echtzeit geeignet el m_ednge LElElne, GlRidmiE Tl
Echtzeitanalysen

Batch-Verarbeitung Nicht nativ UnterstUtzt Batch- und Stream-Verarbeitung




Was meint die KI dazu?
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Nutze Kafka Streams, wenn du bereits Kafka verwendest und
leichtgewichtiges Stream-Processing in deine bestehenden
Anwendungen einbauen willst.

Nutze Apache Flink, wenn du hochkomplexe, verteilte,
echtzeitkritische und skalierbare Stream-Processing-Aufgaben mit
mehr Flexibilitat und Performance

bewaltigen musst.




Use Case

Shop-App Monitoring-App
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Shop-App _ Monitoring-App




Aggregierte Kundenbestellungen
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‘ [ kunden ‘ [ bestellungen

group
& agg

‘ I bestellu ngen—aggregiert 1

—




—

Bestellung \ ) 8
Simulator " Kafka
\ ) R Streaming

o App
) | Flink
( ) Streaming
c
Monitoring / : J
App

\_ J




https://gitlab.com/thm-esentri/vortraege/vortrag-flink-kafka




Let’s Start Coding
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