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Zusammenfassung

Der Begriff des Data Lakes ist 2010 entstanden und wurde in den letzten Jahren stark "gehyped” .[1] [2]
[3] Es haben sich viele verschiedene Konzepte und Ansichten zum Thema entwickelt. Im Internet findet
man bei einer Recherche zum Thema Data Lake von einem existierneden Unternehmen, welches sich "the
Data-Lake-Company” nennt[4], bis hin zu einem Blogeintrag, der die Frage ”Are Data Lakes Fake-News?”
mit ja beantwortet[5]], eine ganze Menge. Dabei wird die Frage danach, was ein Data Lake ist, von den
verschiedenen Quellen nicht eindeutig beantwortet. Auch gibt es zum Zeitpunkt des Erstellens dieses
Dokumentes in der deutschsprachigen Wikipedia noch keinen Eintrag zu diesem Thema. Die Motivation
dieses Abstracts besteht also darin, die bestehenden Unklarheiten zu beleuchten; zu kliren was ein Data-Lake
ist und sich mit der Frage ”Are Data Lakes Fake-News?” auseinanderzusetzen.

I. DEFINITIONSFRAGE "DATA LAKE”

DEr Begriff des Data Lakes wurde erstma-
lig von James Dixon (CTO von Pentaho E[)
gepragt. Auf seinem Blog [6] und in mehren
auf Youtube verdffentlichten Videos [7] stellte
Dixon damals eine von Pentaho angebotene,
Hadoop-basierte Big-Data-Losung vor. Im Rah-
men dieser Vorstellung stellt er auch das Prin-
zip vor, auf welchem die Solution basiert: Den
Data Lake.

Dixon’s Erlduterung des Prinzips beginnen da-
mit, dass er aus mehreren, durch Pentaho be-
trachtete Big-Data-Szenarien folgende gemein-
same Eigenschaften ableitet.

o Es liegt ein grofles Datenvolumen vor, wel-
ches zu analysieren ist

e Die Daten entspringen einer Quelle

e Die Daten liegen in ihrer rohen Form vor
(konnen also strukturiert, semi-strukturiert
und un-strukturiert sein)

o ggf. sind die Daten angereichert (bspw. An-
reichern von Weblogs um Geocodes)

IPentaho gehort seit September 2017 dem Unternehmen
Hitachi Vantara an

Liegt ein Daten-Volumen vor, auf welches diese
Eigenschaften zutreffen, handelt es sich Dixon
nach um einen Data Lake. Im Weiteren nennt
Dixon zusétzliche Eigenschaften eines solchen
Data Lakes. Im Kern der Betrachtung steht da-
bei, dass der Data Lake als Datenvolumen ver-
schiedenen Anwendern tiber verschiedene Un-
ternehmensbereiche bekannte und unbekannte
(wenn auch kleinere) Fragen beantworten kann
und es daher sinnvoll ist, dieses Datenvolumen
fiir spatere Analysen abzuspeichern.

Der folgende, von Dixon ausgefiihrte bildliche
Vergleich macht diesen Umstand und die Vor-
stellung davon, was ein Data Lake ist, noch
deutlicher.
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Abbildung 1: Data Marts als Wasserflaschen nach
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Die Verbildlichung setzt bei den Data
Marts an und stellt diese als fertig abgefiill-
te Mineralwasser-Flaschen dar. Das Wasser fiir
diese Flaschen wurde aus einer Datenquelle
gewonnen, bereinigt, aufbereitet und fiir den
finalen Verwendungszweck abgepackt. Der Teil
des Wassers (der Grof$teil), welcher nicht in die
Data Marts eingegangen ist, flieit dabei wieder
ab. (Siehe Abb. 1)

Das Konzept des Data Lakes setzt an dieser
Stelle an. Unter der Annahme, dass auch der
Teil der Daten, welcher abflief3t, wertvolle In-
formationen enthalten kann, wird das Daten-
volumen als Data Lake persistiert. Aus diesem
lassen sich die Data Marts beliefern. Zusétzlich
ist es durch das Speichern moglich, per Ad-
Hoc-Query oder Report direkt auf das Daten-
volumen zuzugreifen und somit zuvor unbe-
kannte Fragen beantworten zu kénnen. Zudem
konnen Data Lakes wiederum als Datenquel-
len fiir Data Warehouses genutzt werden. Es

ergibt sich das folgende Bild:
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Abbildung 2: Verbildlichung des Data Lakes nach [7]

Diesem Prinzip folgend stellt Dixon die fol-
gende Architektur der Pentaho-Solution vor.
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Abbildung 3: Architektur Pentaho-Solution 2010 [8]

Dabei finden sich die Elemente des Prinzips
in den drei Schichten der Architektur (Load,
Optimize und Visualize) wieder.[7][8]

Im weiteren Verlauf der Video-Strecke zur So-
lution geht Dixon auf die einzelnen Kompo-
nenten und deren Funktionsweisen ein. Im We-
sentlichen ist die Definition des Data Lakes
durch Dixon bzw. Pentaho an diesem Punkt
abgeschlossen.

Da die Definition einigen Raum fiir Interpre-
tation ldsst, wurde der Begriff im Laufe der
folgenden Jahre von verschiedenen Seiten un-
terschiedlich aufgefasst und teilweise neu in-
terpretiert. Heute gibt es keinen einheitlichen
Begriff des Data Lakes mehr.[9]

II. WIE FUNKTIONIERT EIN DATA
LAKE?

Uber die verschiedenen Lésungen und Kon-
zepte, die zu Data-Lake-Solutions existieren,
gibt es einige Gemeinsamkeiten. Diese sollen
im folgenden betrachtet werden.

Aufbau und Workflow Der Aufbau einer
Data-Lake-Solution ist zu der von Dixon dar-
gestellten Architektur analog. Die Architektur
besteht aus den folgenden drei Schichten.[10]
[11]

e Data Sources: Umfasst die Quell-Systeme
bzw. Data-Streams inkl. der Daten, die das
Daten-Volumen (den Data Lake) bilden

e Processing and Storage-Layer: Schicht zum
Speichern und Weiterverarbeiten des Daten-
Volumens/Data Lakes

e Visualisation-Layer: Schicht in welcher die
Daten aus dem DWH wvisualisiert werden
oder/und eine Oberfliche fiir das Abfragen von
Ad-Queries bereitgestellt wird. Weitere Kom-
ponenten und Formen der Visualisierung sind
hierbei denkbar.

Die Processing and Storage-Layer wird
gelegentlich als der Data Lake bezeichnet (vgl.
bspw. [12]), was von Dixons Definition des
Data Lakes als Datenvolumen (und nicht als
Speicherort) abweicht.
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Der Workflow in einer Data-Lake-Solution
lasst sich wie folgt skizzieren. Dabei konnen
die der Processing and Storage-Layer nachge-
lagerten Komponenten je nach betrachteter So-
lution variieren.
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Abbildung 4: Data-Lake Workflow nach [11]]

Die Daten durchlaufen in diesem Prozess die
folgenden Schritte.

o Ingestion: (engl. fiir Aufnehmen). Die Daten
werden aus den Quell-Systemen bzw. Data-
Streams in die Processing and Storage-Layer
geladen.

e Processing: Das persistierte Datenvolumen
wird so weit aufbereitet, dass es fiir Analysen,
Abfragen und schliefSlich Reports verwendet
werden kann. Diese Aufbereitung obliegt der
Rolle des sogenannten Data Scientist.[10]

o Bereitstellung fiir konsumierende Syste-
me: Die aufbereiteten Daten werden nun den
nachgelagerten Systemen bereitgestellt.

Wie sich an diesen Prozess die Visualisierung
anschliefft variiert - je nach eingesetzten
Komponenten - von Solution zu Solution.

Im Folgenden sollen einige Detailfragen, die
die Beschaffenheit der Komponenten einer
Data-Lake-Solution und deren Zusammenspiel
betreffen, niher beleuchtet werden.

Storage Fiir das Speichern des Data Lakes
(Datenvolumens) bestehen die Anforderungen,
dass zum Einen alle Daten gespeichert wer-
den und dass zum Anderen die Daten getreu
Dixons Definition in Rohform abgelegt wer-
den miissen. Da daher sowohl strukturierte,
semi-strukturierte und un-strukturierte Daten
gespeichert werden mdiissen, ist eine sinnvolle
Speicherung der Daten in einem RDBMS, wel-
ches vor dem Schreiben von Daten in die DB

ein Schema voraussetzt (“"Sceama on Write”),
nicht ohne Weiteres moglich. Eine Losung hier-
bei bietet der “Sceama on Read”-Ansatz, bei
dem jegliche Daten ohne definiertes Schema
gespeichert werden und das Schema erst beim
Lesen aus der DB iiber die Querys definiert
wird.

Apache Hadoop folgt diesem Ansatz und hat
sich als On-Premise-Speicher fiir Data-Lake-
Solutions durchgesetzt. Es existieren auch
Online-Speicher fiir Data-Lakes, welche auf Ha-
doop basieren (Google Cloud Platform, Ama-
zon S3, Azure Data Lake). [10]

Ingestion Fiir das Aufnehmen der Daten in
die Processing and Storage-Layer ist es erfor-
derlich, dass Daten auf jede Art (also per Batch
und per Streaming) aufgenommen werden kon-
nen. Apache bietet fiir beide Arten der Daten-
aufnahme entsprechende Processing-Systeme
an. Als Beispiele seien hier Apache MapRe-
duce, Squoop und Spark als Batch-Processing-
Systeme und Apache Flink, Storm und Flume
als Streaming-Systeme genannt.[10]

Fiir den Fall, dass im Rahmen der Informa-
tionsgewinnung aus dem Data Lake Echtzei-
teinsichten beziiglich Streams gewtinscht sind,
gilt es einen Konflikt zu 16sen, der zwischen
Verfligbarkeit und Konsistenz der Daten be-
steht. Die Stream-Daten miissen fiir spéatere
Auswertungen im Data-Lake persistiert wer-
den, was jedoch Zeit kostet und somit die Mog-
lichkeit auf Echtzeiteinsichten verwehrt. Durch
den Einsatz einer Lambda-Architektur lasst
sich dieser Konflikt dadurch aufldsen, dass ein
Batch-Processing-Tool (die Batch-Layer) eine
Serving-Layer mit Daten beliefert. Eingehende
Anfragen werden zu groflen Teilen aus dieser
Serving-Layer beantwortet. Das Delta zur Echt-
zeitinformation wird durch ein zweites, paral-
lel laufendes Streaming-Tool (der Speed-Layer)
aufgefiillt. Somit ist sowohl das Persistieren
der Daten als auch eine Echtzeitauswertung
moglich. (Siehe Abbildung 5) [13]

Eine Alternative zur Lambda-Architektur
bietet die Kappa-Architektur. In dieser wird
lediglich ein Stream-basiertes Processing-Tool
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Abbildung 5: Lambda-Architektur [14]

eingesetzt. Dieses ist im Fall einer fehlerhaften
Verarbeitung in der Lage mit teilweise persi-
stierte Daten einen sogenannten “Replay” aus-
zufiihren. Dabei wird ein paralleler Streaming-
Job gestartet, bis der Fehler ausgeglichen ist.
Dies bietet den Vorteil, dass die entsprecheden
Jobs fiir die Verarbeitung nur noch mit einem
Tool implementiert werden miissen.[15]

Die Tools fiir die Datenaufnahme sowie die
Lambda- bzw. Kappa-Architektur finden auch
in den spateren Prozessen des Workflows (ins-
besondere Process und ggf. Consumption) An-
wendung.

Process Sind die Daten in den Data-Lake ge-
langt, muss der Datensee fiir die Verwendung
aufbereitet werden. Die entsprechenden Arbei-
ten werden von einer Rolle ausgefiihrt, die im
Konzept des Data-Lakes als Data-Scientist be-
zeichnet wird. Der Data-Scientist muss die Da-
ten zunédchst im Schritt der Daten-Vorbereitung
untersuchen. Er fiihrt ein Profiling der Daten
durch und hilt seine Ergebnisse sinnvollerwei-
se in einem Metadaten-Katalog fest. Hierbei
ist es wichtig zu verstehen, worum es sich bei
den vorliegenden Daten handelt und wie ihr
urspriingliches Schema definiert war. Dar{iber
lasst sich erkennen, wie Daten verschiedener
Quellen integriert werden kénnen. Diese Vorbe-
reitung ist notwendig, um getreu dem ”"Schema
on Read”-Ansatz ein sinnvolles Schema fiir das
Lesen der Daten definieren zu konnen.

AnschlieSend kann die Analyse der eigentli-
chen Daten und daraufhin die Bereitstellung
der Daten fiir das Konsumieren erfolgen. Da-

bei konnen tiber den gesamten Arbeitsschritt
des Processings mehrere Iterationen notwen-
dig sein, um einen Mehrwert in Form eines
Informationsgewinnes zu erzeugen.

Ist ein Mehrwert erzeugt worden, ist es im
Hinblick auf die sich dndernden oder hinzu-
kommenden Daten sinnvoll, die auf die Da-
ten angewandten Operationen als sogenannten
WorkFlow zu arrangieren und diesen Work-
Flow periodisch oder Ereignis-gesteuert auf
die Daten anzuwenden.

Ebenfalls kann es dem Data-Scientist von Nut-
zen sein, wiederkehrende, zusammenhangen-
de Operationen als sogenannten DataFlow zu
arrangieren und diesen DataFlow kiinftig als
Tools fiir das Vorbereiten und die Analyse der
Daten zu nutzen.

[10][16]

Consumption Fiir diesen Abschnitt des
Workflows ist zu tiberlegen, welche Tools auf
welche Daten des Data-Lakes zugreifen sollen.
Fertig aufbereitete Daten konnen beispielswei-
se an nachgelagerte Systeme wie Data Marts,
Data-Warehouses (via ETL-Prozess) und an Da-
tenbanken von Unternehmensanwendungen
weitergeleitet werden. Fiir die Visualisierung
von Daten des DWHSs bzw. von Data Marts
lassen sich dann beispielsweise Bl-Selfservice-
Tools einsetzen.

Fiir den Zugriff auf die unaufbereiteten oder
nur teilweise aufbereiteten Daten beispielswei-
se per Web-Oberfldche besteht eine Designfra-
ge darin, welchen Anwendern man hierbei wel-
chen Zugriff ermoglicht und welchen Mehr-
wert das bietet. Die Antworten auf diese Fra-
ge bedingen stark die Beschaffenheit der ent-
sprechenden Web-Oberfliche fiir etwaige Self-
Service Analysen. [10][16]

Monitoring Der Einsatz von Monitoring-
Tools erméglicht einen Uberblick iiber die Vi-
taldaten der einzelnen Komponenten innerhalb
der Systemlandschaft. Daher ist der Einsatz ei-
nes entsprechenden Tools (wie beispielsweise
Apache Ambari) eine sinnvolle Mafinahme.[10]
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Data Governance Diese Detailfrage ist fiir
den Erfolg einer Data-Lake-Solution entschei-
dend. Der folgende Abschnitt soll erldutern
weshalb.

III. Data Swamprs: KrRiTik AM DATA
LAKE

Welche Kritikpunkte am Data-Lake-Konzept
bzw. an Data-Lake-Solutions bestehen, wird
deutlich, wenn man die existierenden Verbild-
lichungen von pathologischen Data Lakes be-
trachtet.

o Der Data Lake als Sumpf: Der gespeicherte
Data Lake ist nicht zu durchschauen und die
Aufbereitung zu abgepackten Mineralwasser-
flaschen ist unverhiltnismdifig aufwendig bis
unmoglich.[3]]

e Der Data Lake als Finnische Seenplatte:
Der Data Lake ist stark heterogen. Die aus
mehreren Quellen im Data Lake vereinigten
Datenmengen bilden mehrere voneinander ab-
getrennte Teil-Seen die nur schwer oder nicht
zu integrieren sind[17]

e Der Data Lake als Flohmarkt: Hier findet
man alles. Es stellt sich jedoch die Frage, wie
man effizient sucht und welche Qualitit die
angebotenen Waren (Daten) haben.[16]

Gartner EI beschreibt den Hype von Data La-
kes darin begriindet, dass das Konzept schein-
bar eine Antwort auf die Frage nach mehr Agi-
litdt und Verfiigbarkeit von Datenanalysen dar-
stellt. Jedoch sei das Konzept liickenhaft. So kri-
tisiert Gartner im Bericht “The Data Lake Fallacy:
All Water and Little Substance.”, dass das Auf-
nehmen sidmtlicher Daten aus mehreren Quel-
len zu einem Data Lake fiihrt, fiir den sich die
bendtigten Metadaten nicht ohne Weiteres er-
stellen oder gewinnen lassen, wodurch die ge-
sammelten Daten ihren Wert verlieren. Zudem
fihrt Gartner als wesentlichen Kritikpunkt an,
dass das Konzept Data Lake keine Vorgaben
zum Thema Data Governance macht.[3]

James Dixon bezieht 2014 zu dieser Kritik
Stellung. Hierbei wird besonders ersichtlich,

2Gartner Inc. - Marktforschung und Analyse von IT-
Entwicklungen

dass das von Gartner kritisierte Konzept ei-
ner Data-Lake-Solution von seiner urspriingli-
chen Definition aus dem Jahre 2010 abweicht.
[18] So weist Dixon insbesondere darauf hin,
dass der Data Lake nach seiner urspriingli-
chen Definition exakt eine Daten-Quellen ak-
zeptiert und verweist fiir eine Solution, die
mehrere Datenquellen aufnimmt, auf den soge-
nannten Wassergarten und die entsprechende
Wassergartenarchitektur.[19] Beziiglich der feh-
lenden Metadaten merkt Dixon an, dass zum
Data Lake nicht zwingend keine Metadaten
vorliegen miissen. Genauer geht Dixon an die-
ser Stelle nicht auf die kritisierten Punkte ein,
weswegen sich sie Kritik an einer ungenauen,
liickenhaften Definition halt.

Sean Martin (Cambridge Semanticsﬂ) be-
schreibt, dass viele Firmen sdmtliche Daten,
in der Hoffnung sie spater nutzen zu kénnen,
in Hadoop speichern. Jedoch verlieren Sie an-
schliefend den Uberblick dariiber, was alles
gespeichert ist. Bei einem Blick in die Praxis
ist festzustellen, dass diese Gefahr einen Data-
Swamp zu erzeugen bekannt geworden ist und
sich daher ein Trend etabliert hat: Vorsichti-
ger werden. Primédre Aufgabe einer Data-Lake-
Solution ist es nicht mehr alle Daten in Ha-
doop zu speichern. Stattdessen liegt der Fokus
nun drauf, aus der gespeicherten Datenmen-
ge einen Mehrwert zu erzeugen und nicht in
der Datenmenge unterzugehen. [1] Diese Ent-
wicklung kann als Paradigmenwechsel aufge-
fasst werden, da die neue Herangehenswei-
se vom urspriinglichen Konzept (Alle Daten
-wenn auch von nur einer Quelle- speichern)
abweicht.

In jedem Fall riicken Data Governance und
insbesondere die Beachtung der Metadaten
als Schliissel zu einer erfolgreichen Data-
Lake-Solution in den Fokus. Dabei sind Data-
Catalogue-Tools (Beispielsweise Smart Data Ca-
talog von Waterline und AWS Glue) und spezielle
Tools fiir Data Governance (wie Apache Atlas
und Cloudera Navigator) sinnvolle Tools, um die
fir Data Governance relevanten Themen wie
Data Lineage, Meatadaten-Suche, Datenquali-

3Firma fiir Big-Data-Management und explorative Da-
tenanalyse mit Sitz in Boston, Massachusetts
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tat, Data Lifecycle-Management, Data Security
und Data Integration anzugehen.[10]

IV. Fake-NEws! EXISTIEREN DATA
LAKES UBERHAUPT?

Uli Bethke (CEO von Sonr{fl) stellte August
2017 in einem Blogeintrag[5] die Frage ”Are
Data Lakes Fake-News?” und beantwortete
sie mit ja. Das soll fiir diesen Abstract als
Motivation dienen, um abschlielend die Frage
zu untersuchen, ob Data Lakes {iiberhaupt
existieren.

Nach einer kurzen Recherche im Internet
lassen sich einige Firmen finden, welche So-
lutions anbieten, die den Gegenstand “Da-
ta Lake” im Titel tragen. Unter anderem zu
nennen sind: HVR, Podium Data, Snowflake,
Zaloni[20], Hitachi[21] und Hortonworks[22].

Auch eine Suche nach erfolgreich umgesetz-
ten Data-Lake-Solutions liefert Ergebnisse. Zu
nennen sind hierbei beispielsweise die Success-
Storys der Unternehmen Nissan[23], UC Irvine
Health[24] und Pinsight Media[25] als Kunden
von Hortonworks. Auch auf der Website von
Zaloni - “"the Data Lake Company” finden
sich kurze, positive Statements der Kunden
CDS Global und Enterprise Strategy Group
beziiglich der umgesetzten Losungen.[26].

Die wesentliche Frage ist jedoch, ob all
diese umgesetzten und angebotenen Losungen
das Label einer Data-Lake-Solution tragen
sollten. Inwiefern folgen die Losungen dem
urspriinglichen Konzept von Dixon bzw.
Pentaho? Inwiefern weichen Sie davon ab?
Und ist das ausschlaggebend dafiir, dass
eine Solution als Data-Lake-Solution gilt?
Kurzum: Ohne genaue Definition der Begriffe
Data-Lake und Data-Lake-Solution ist es nicht
zweifelsfrei moglich Solutions diesen Begriffen
unterzuordnen.

Zu einem dhnlichen Schluss kommt auch der
Blogeintrag “Are Data Lakes Fake-News?”.
Hier heifit es, dass der Begriff “Data Lake”

4Unternehmen fiir IT und Services mit Sitz in Dublin

einige niitzliche Konzepte (Data Reservoir
und self-service analytics) fasst, jedoch let-
zenendes zu einer “cath-all-phrase” fiir alle
Losungen geworden ist, die nicht zum Thema
Data-Warehousing gehoren.[5]

Es ist also festzuhalten, dass Losungen, die
der grundlegenden Idee des Data Lakes folgen,
existieren. Ob eine solche Solution aus diesem
Grund das Label Data-Lake-Solution tragen
sollte und welcher Mehrwert sich daraus ergibt
obliegt der Einschidtzung des Betrachters.
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