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Nowy paradygmat
dla Big Data

W tym rozdziale oméwione zostana nastepujace
zagadnienia:

m typowe problemy pojawiajace sie podczas skalowania
tradycyjnej bazy danych;

dlaczego NoSQL nie jest panaceum;
myslenie o systemach Big Data od pierwszych zasad;
krajobraz narzedzi Big Data;

wprowadzenie przyktadowej aplikacji
SuperWebAnalytics.com.

W ciggu ostatniej dekady znacznie wzrosta ilosé tworzonych danych. Co sekunde gene-
rowanych jest ponad 30 000 gigabajtéw danych, a tempo tworzenia danych caly czas
ro$nie.

Dane, z ktérymi mamy do czynienia, sg zréznicowane. Uzytkownicy tworza tresci,
takie jak posty na blogach, tweety, interakcje na portalach spolecznosciowych oraz zdjecia.
Serwery ciagle rejestruja komunikaty dotyczace przeprowadzanych operacji. Naukowcy
tworzg szczegélowe pomiary otaczajacego nas Swiata. Rozleglosé internetu jako osta-
tecznego zrédla danych jest niemal niepojeta.

Ten zadziwiajacy wzrost ilosci danych znaczaco wplynal na dzialanie przedsiebiorstw.
Tradycyjne systemy baz danych, takie jak relacyjne bazy danych, zostaly wykorzystane
do granic. W rosnacej liczbie przypadkéw te systemy zatamuja sie pod naciskiem
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20 RozbpziAt 1. Nowy paradygmat dla Big Data

swielkich zbioréw danych” (ang. Big Data). Nie powiodto sie skalowanie do Big Data
tradycyjnych system6w i zwigzanych z nimi technik zarzadzania danymi.

W celu sprostania wyzwaniom Big Data opracowany zostal nowy rodzaj technologii.
Wiele z tych nowych technologii zostalo zgrupowanych pod pojeciem NoSQL. W nie-
ktorych aspektach sa one bardziej skomplikowane niz tradycyjne bazy danych, a w innych
sg od nich prostsze. Systemy te mozna skalowa¢ do znacznie wiekszych zbioré6w danych,
ale uzycie wspomnianych technologii rzeczywiscie wymaga zasadniczo nowego zestawu
technik. Nie sg one uniwersalnymi rozwigzaniami.

Wiele z tych systeméw Big Data zostalo zapoczatkowanych przez firme Google —
w tym rozproszone systemy plikéw, platforma MapReduce do przetwarzania réwnole-
glego oraz rozproszone ustugi blokowania. Innym godnym uwagi pionierem w tej dzie-
dzinie byla firma Amazon, ktéra stworzyta nowatorski, rozproszony magazyn danych
typu klucz-warto$é o nazwie Dynamo. W kolejnych latach spotecznos$é open source
odpowiedziata niezliczonymi projektami, takimi jak Hadoop, HBase, MongoDB, Cas-
sandra czy RabbitMQ.

Ta ksigzka koncentruje siec w podobnym stopniu na ztozonosci, co na skalowalnosci.
Aby sprosta¢ wyzwaniom zwigzanym z Big Data, przeanalizujemy na nowo systemy
danych od podstaw. Dowiesz sie, ze niektore z najbardziej podstawowych sposobéw
zarzadzania danymi w tradycyjnych systemach (takie jak systemy zarzadzania relacyj-
nymi bazami danych, ang. Relational Database Management System — RDBMS) sg
zbyt skomplikowane dla systeméw Big Data. Prostszym, alternatywnym podej$ciem jest
nowy paradygmat dla Big Data, ktérym sie zajmiemy. Nazwalismy to podejscie archi-
tekturg lambda (ang. Lambda Architecture).

W tym, zarazem pierwszym, rozdziale zbadamy ,,problem wielkich zbioréw danych”
i zobaczymy, dlaczego potrzebny jest nowy paradygmat dla Big Data. Poznamy nie-
bezpieczenistwa zwigzane z niektérymi tradycyjnymi technikami skalowania i odkry-
jemy kilka powaznych wad tradycyjnego sposobu budowania systeméw danych. Roz-
poczynajac od podstawowych zasad systeméw danych, okreslimy inny sposéb budowania
tych systeméw, ktory pozwoli unikngé ztozonosci tradycyjnych technik. Zobaczymy,
w jaki spos6b najnowsze trendy w technologii zachecaja do korzystania z nowych rodza-
jow systemow, a na koniec przyjrzymy sie przykladowemu systemowi Big Data, ktéry
bedziemy budowa¢ w tej ksigzce w celu zilustrowania kluczowych pojeé.

1.1. Zawartos¢ ksiazki

Te ksigzke nalezy traktowaé przede wszystkim jako podrecznik teoretyczny, koncentru-
jacy sie na sposobach podejscia do tworzenia rozwigzan wszystkich probleméw zwia-
zanych z Big Data. Zasady, ktére poznasz, sa prawdziwe niezaleznie od stosowanych
obecnie narzedzi i mozesz je wykorzystaé przy rygorystycznym podejmowaniu decyzji
w kwestii narzedzi odpowiednich dla danej aplikacji.

Ta ksigzka nie jest przegladem baz danych, systeméw obliczeniowych ani innych
powiazanych z nimi technologii. Chociaz w trakcie lektury dowiesz sie, jak korzystaé
z wielu narzedzi, takich jak Hadoop, Cassandra, Storm i Thrift, omawiana ksigzka
sama w sobie nie ma na celu prezentacji dzialania tych narzedzi. Sa one raczej srodkiem
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stuzacym do poznania podstawowych zasady tworzenia architektury dla solidnych i ska-
lowalnych system6w danych. Zaprezentowanie szczegélowego zestawienia poréw-
nawczego tych narzedzi nie zdaloby egzaminu, poniewaz oderwatoby Cie po prostu
od nauki podstawowych zasad. Innymi stowy, dowiesz sie, jak fowi¢ ryby, a nie tylko,
jak uzywaé konkretnej wedki.

W tym duchu przygotowana zostala struktura tej ksigzki, bazujaca na podziale na
rozdzialy teoretyczne i ilustrujace konkretne zagadnienia. Mozesz przeczytaé tylko
rozdzialy teoretyczne i dzieki temu w pelni zrozumieé, jak budowaé systemy wielkich
zbior6w danych, ale uwazamy, ze proces mapowania tej teorii na konkretne narzedzia
przedstawiony w rozdziatach ilustrujacych daje bogatsze, bardziej wszechstronne zro-
zumienie materiatu.

Nie pozwdl sie jednak zwiesé tym nazwom — w rozdzialach teoretycznych wykorzy-
stywanych jest wiele przyktadéw. Gléwny przyktad w tej ksiazce (aplikacja Super-
WebAnalytics.com) jest wykorzystywany zaréwno w rozdzialach teoretycznych, jak
i ilustrujacych. W rozdziatach teoretycznych znajdziesz algorytmy, projekty indeksow
i architekture dla aplikacji SuperWebAnalytics.com. W rozdziatach ilustrujgcych pro-
jekty te zostang zmapowane na funkcjonujacy kod za pomoca konkretnych narzedzi.

1.2. Skalowanie tradycyjnej bazy danych
Zacznijmy nasza eksploracje Big Data od miejsca, w ktérym zaczyna wielu programi-
stéw: od osiagniecia granic tradycyjnych technologii baz danych.

Zal6zmy, ze Twoj szef prosi Cie, zebys zbudowal prosta aplikacje stuzaca do analityki
internetowej. Aplikacja powinna §ledzi¢ liczbe odston strony dla dowolnego adresu URL
wybranego przez klienta. Strona klienta ma pingowa¢ serwer WWW aplikacji ze swojego
adresu URL za kazdym razem, gdy otrzymywana jest informacja o odstonie. Dodatkowo
aplikacja powinna by¢ w stanie w dowolnym momencie dostarczy¢ zestawienie 100 adre-
s6w URL z najwieksza liczba odston.

Zaczynasz od tradycyjnego schematu relacyj-
nego dla odston strony, ktéry wyglada mniej wie-
cej tak, jak przedstawiono na rysunku 1.1. Twdéj id integer
back-end sktada sie z systemu RDBMS z tabelg
tego schematu oraz serwera WWW. Za kazdym
razem, gdy ktos taduje strone Sledzona przez Twoja url varchar(255)
aplikacje, strona ta pinguje Twoj serwer WWW,
informujac o odstonie, a serwer zwicksza warto$¢
odpowiedniego wiersza w bazie danych. Rysunek 1.1. Schemat relacyjny

Zobaczmy, jakie problemy beda si¢ pojawia¢ Prostej aplikacji analityczne;
wraz z rozwijaniem tej aplikacji. Jak sam sie prze-
konasz, napotkamy problemy zaréwno ze skalowal-
noscia, jak i ztozonoscig.

Nazwa kolumny Typ

id_uzytkownika integer

liczba odston strony bigint

21
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1.2.1. Skalowanie za pomoca kolejki

Przygotowany przez Ciebie produkt do analityki internetowej okazal sie ogromnym
sukcesem, a ruch kierowany do aplikacji rosnie jak niekontrolowany pozar. Twoja firma
wydaje wielkie przyjecie, ale w §rodku uroczysto$ci zaczynasz otrzymywaé mnéstwo
e-maili z systemu monitorujacego. We wszystkich e-mailach znajduje sie ta sama infor-
macja: ,,Blad limitu czasu podczas wstawiania do bazy danych”.

Przegladasz wpisy dziennika i odkrywasz oczywisty problem. Baza danych nie moze
sprostaé obcigzeniu, przekraczany jest wiec limit czasu dla zadan zapisania zwickszenia
liczby odston stron.

Trzeba co$ zrobié, aby rozwigzaé ten problem, i nalezy to zrobi¢ szybko. Zdajesz sobie
sprawe, ze marnotrawstwem jest wykonywanie za kazdym razem tylko jednego zwiek-
szenia liczby odston w bazie danych. Bardziej efektywne moze byé zgromadzenie
wielu inkrementacji w jednym zadaniu. Aby to umozliwi¢, modyfikujesz architekture

back-endu.

Bezposredniag komunikacje serwera

WWW z bazg danych zastepujesz kolejkg -
. Serwer WWW Baza danych

miedzy serwerem WWW a baza danych.

Gdy teraz otrzymasz informacje o nowej Odstona strony

odslonie, zdarzenie zostanie dodane do v
kolejki. Nastepnie tworzysz proces robo- Kolejka
czy, ktéry odezytuje za jednym razem 100 100 zdarzen jednoczesnie
zdarzen z kOlQ]kl i {qczy je W jednq aktu- Rysunek 1.2. Grupowanie aktualizacji

alizacje bazy danych. Przedstawiono to na “@ P°M°<@ kolejki i procesu roboczego
rysunku 1.2.

Ten schemat dobrze sie sprawdza i rozwigzuje problemy zwigzane z przekracza-
niem limitu czasu. Otrzymujesz nawet pewien bonus. Polega on na tym, ze jesli baza
danych znowu zostanie przecigzona, kolejka po prostu bedzie robi¢ sie coraz wieksza
i nie bedziesz mial do czynienia z przekroczeniem limitu czasu dla serwera WWW,
co mogloby potencjalnie powodowaé utrate danych.

\

Proces roboczy

1.2.2. Skalowanie przez sharding bazy danych

Niestety dodanie kolejki i przeprowadzanie zbiorczych aktualizacji okazuje sie tylko
plastrem opatrunkowym dla problemu skalowania. Twoja aplikacja nadal zyskuje na
popularnosci, a baza danych ponownie jest przecigzana. Twoj proces roboczy nie moze
nadazyé z przeprowadzaniem operacji zapisu, zatem prébujesz doda¢ wiecej proce-
s6w roboczych, aby zapewnié réwnolegle aktualizacje. Niestety to nie pomaga. Baza
danych jest najwyrazniej waskim gardlem.

Szukasz w wyszukiwarce Google sposob6w skalowania relacyjnej bazy danych mocno
obcigzonej operacjami zapisu. Dowiadujesz sie, ze najlepszym sposobem jest uzycie wielu
serwer6w baz danych i rozlozenie tabeli na wszystkie te serwery. Kazdy serwer bedzie
posiadal podzbiér danych dla tabeli. Nazywa sie to partycjonowaniem poziomym lub
shardingiem. Ta technika pozwala roztozy¢ obcigzenie zwiazane z operacjami zapisu
na wiele maszyn.
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Uzywana przez Ciebie technika shardingu polega na wybieraniu sharda dla kaz-
dego klucza za pomocy skrétu klucza zmodowanego przez liczbe shardéw. Mapowanie
Kluczy na shardy z wykorzystaniem funkeji skrétu powoduje, ze klucze sa réwnomiernie
dystrybuowane pomiedzy shardami. Piszesz skrypt do mapowania na wszystkie wiersze
w Twojej pojedynczej instancji bazy danych i dzielisz dane na cztery shardy. Wpro-
wadzenie tego rozwigzania wymaga nieco czasu, tak wiec do momentu zakoticzenia
operacji wylgczasz proces roboczy zwiekszajacy liczniki odston. W przeciwnym razie
stracilby$ inkrementacje w okresie przej$ciowym.

Na koniec caly kod aplikacji musi ,,wiedzie¢”, jak znalez¢ shard dla kazdego klucza.
Opakowujesz wiec kod do obstlugi bazy danych za pomoca biblioteki, ktéra odczytuje
liczbe sharddéw z pliku konfiguracyjnego, a potem przeorganizowujesz caly kod apli-
kacji. Musisz zmodyfikowaé¢ zapytanie o 100 najpopularniejszych adreséw URL, aby
pobieraé¢ 100 adreséw z kazdego sharda i na tej podstawie generowa¢ globalng liste
100 najpopularniejszych adres6w URL.

Wraz z coraz wiekszym wzrostem popularnosci aplikacji musisz caly czas dzieli¢
baze danych na coraz wiekszg liczbe shardéw, aby nadazy¢ za rosnacym obciazeniem
zwigzanym z operacjami zapisu. Za kazdym razem staje sie to coraz bardziej bolesne,
poniewaz jest bardzo wiele pracy do skoordynowania. Nie mozesz tez po prostu uru-
chomi¢ jednego skryptu, ktéry przeprowadzi resharding, poniewaz byloby to zbyt wolne.
Wszystkie czynno$ci zwigzane z reshardingiem musisz wykonywaé réwnolegle i zarza-
dza¢ wieloma aktywnymi skryptami roboczymi naraz. Jesli zapomnisz zaktualizowa¢
kod aplikacji nowa liczbg shardéw, spowoduje to, ze wiele inkrementacji zostanie zapisa-
nych w niewlasciwych shardach. Musisz wiec napisaé jednorazowy skrypt, ktéry sprawdzi
dane i przeniesie te, ktére zostaly umieszczone w niewlasciwym miejscu.

1.2.3. Rozpoczynaja sie problemy z odpornoscia na btedy

W koricu masz tyle shardow, ze nierzadkim przypadkiem jest awaria dysku w jednej
z maszyn bazodanowych. Gdy maszyna jest wylaczona, ta cze$é¢ danych jest niedostepna.
Aby temu zaradzi¢, robisz kilka rzeczy:

s Aktualizujesz swoj system ,kolejka-proces roboczy” w taki sposéb, aby inkre-
mentacje dla niedostepnych shardéw byly umieszczane w osobnej kolejce, ktorg
probujesz oprézniaé raz na pieé¢ minut, jako ,,oczekujace”.

m  Wykorzystujesz mozliwosci replikacji bazy danych, aby dla kazdego sharda
nadrzednego (ang. master shard) doda¢ shard podrzedny (ang. slave shard). W ten
spos6b w wypadku awarii sharda nadrzednego bedziesz mial kopie zapasowa.
W shardzie podrzednym nie beda przeprowadzane operacje zapisu, ale przynajm-
niej klienci beda mogli nadal przegladac statystyki w aplikacji.

My{lisz sobie: ,,Na poczatku zajmowatem sie tworzeniem nowych funkcji dla klientéw.
Teraz wydaje sie, ze caly swoj czas po$wiecam jedynie na rozwigzywanie probleméw
z operacjami odczytu i zapisu danych”.
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1.2.4. Problemy z uszkodzeniem danych

Podczas pracy nad kodem ,kolejka-proces roboczy” przypadkowo wdrazasz w srodo-
wisku produkeyjnym blad, ktéry dla kazdego adresu URL zwieksza liczbe odston strony
o dwie zamiast o jedna. Zauwazasz to 24 godziny p6zniej, ale szkoda juz zostata wyrza-
dzona. Twoje cotygodniowe kopie zapasowe nie pomagaja, poniewaz nie ma mozli-
wosci dowiedzie¢ sie, ktére dane zostaly uszkodzone. Wlozyles wiele pracy w to, aby
uczyni¢ swoj system skalowalnym i odpornym na awarie maszyn, ale nie jest on odporny
na bledy popelniane przez czlowieka. A jesli w zakresie oprogramowania istnieje jakas
gwarancja, to taka, ze btedy nieuchronnie przenikng do srodowiska produkcyjnego,
bez wzgledu na to, jak bardzo bedziesz sie staral temu zapobiec.

1.2.5. Co poszto nie tak?

Wraz z ewolucjg prostej aplikacji do analizy internetowej system stawal sie coraz bar-
dziej ztozony: kolejki, shardy, replikacje, skrypty reshardingujgce itd. Rozwijanie aplika-
cji opierajacej sie na danych wymaga znacznie wiecej niz tylko znajomosci schematu
bazy danych. Twéj kod musi ,,wiedzie¢”, jak komunikowaé sie z wlasciwymi shardami,
a jesli popehisz blad, nic nie zapobiegnie sytuacjom odczytu z niewlasciwego sharda
lub zapisu na nim.

Jednym z probleméw jest to, ze baza danych nie jest swiadoma swojego rozpro-
szonego charakteru, nie moze wiec Ci poméc uporaé sie z shardami, replikacjami i roz-
proszonymi zapytaniami. Cala ta zlozono$¢ zostala na Tobie wymuszona zaréwno w kwe-
stii obstugi bazy danych, jak i rozwijania kodu aplikacji.

Ale najwiekszym problemem jest to, ze system nie zostal zaprojektowany z uwzgled-
nieniem ludzkich btedéw. Wrecz przeciwnie: system staje sie coraz bardziej ztozony,
co zwieksza prawdopodobienistwo popehiania bledéw. Bledy w oprogramowaniu sa
nieuniknione, jesli wiec nie uwzglednisz ich w projekcie, mozesz réwnie dobrze pisaé
skrypty, ktére losowo uszkadzajg dane. Wykonywanie kopii zapasowych nie wystarczy.
System musi by¢ doktadnie przemyslany pod wzgledem ograniczenia szkod, jakie moze
spowodowa¢ ludzka pomytka. Odpornoéé na bledy czlowieka nie jest opcjonalna. Jest
zasadnicza kwestia, zwlaszcza, gdy wielkie zbiory danych w tak duzym stopniu zwiek-
szaja ztozono$¢ budowania aplikacji.

1.2.6. W jaki sposob techniki Big Data moga pomoc?
Techniki Big Data, ktérych sie nauczysz, rozwigzuja te problemy skalowalnosci i ztozo-
nosci w radykalny sposob. Przede wszystkim bazy danych oraz systemy obliczeniowe
uzywane dla wielkich zbior6w danych sg swiadome swojego rozproszonego charakteru.
Dlatego elementy takie jak sharding i replikacje sa obstugiwane za Ciebie. Nigdy nie
znajdziesz sie w sytuacji, w ktorej przypadkowo bedziesz kwerendowaé niewlasciwy
shard, poniewaz ta logika jest zinternalizowana w bazie danych. Kiedy dojdzie do ska-
lowania, bedziesz po prostu dodawa¢ wezly, a systemy automatycznie zréwnowaza
obcigzenie, rozkladajac je na nowe wezly.

Kolejna podstawowa technika, ktéra poznasz, sprawia, zeby dane byly niemutowalne.
Zamiast przechowywania liczby odston stron jako podstawowego zbioru danych, stale
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podlegajacego mutacji wraz z pojawianiem sie nowych odslon, przechowywane sg
surowe informacje o odstonach stron. Te surowe informacje nigdy nie sa modyfikowane.
Kiedy wiec sie pomylisz, mozesz zapisa¢ zle dane, ale przynajmniej nie zniszczysz
dobrych danych. Jest to o wiele silniejsza gwarancja odpornosci na ludzkie btedy niz
w tradycyjnym systemie opartym na mutacji. W tradycyjnych bazach danych nalezy
ostroznie uzywa¢ niemutowalnych danych, gdyz takie zbiory danych beda szybko sie
powieksza¢. Poniewaz jednak techniki Big Data pozwalaja skalowa¢ do tak duzej ilosci
danych, mozesz inaczej projektowac systemy.

1.3. NoSQL nie jest panaceum

W ciagu ostatnich 10 lat pojawila sie ogromna liczba innowacji w zakresie skalowalnych
system6w danych. Naleza do nich systemy obliczen wielkoskalowych, takie jak Hadoop,
oraz baz danych, takie jak Cassandra i Riak. Te systemy mogg obstugiwa¢ bardzo duze
ilosci danych, ale wymuszajg tez powazne kompromisy.

Hadoop moze na przyktad czyni¢ paralelnymi wielkoskalowe obliczenia wsadowe
przeprowadzane na bardzo duzej ilosci danych, ale obliczenia te maja spore op6Znienia.
Nie nalezy uzywaé¢ Hadoopa w sytuacjach, w ktérych wymagane sg wyniki z niska
latencja.

Bazy danych NoSQL, takie jak Cassandra, osiggaja swoja skalowalno$é, oferujac
znacznie bardziej ograniczony model danych niz ten, do ktérego przywykles w wypadku
SQL. Dostosowanie aplikacji do tych ograniczonych modeli danych moze by¢ bardzo
zlozone. A poniewaz te bazy danych sa mutowalne, nie zapewniaja odpornosci na
ludzkie btedy.

Te narzedzia same w sobie nie sa panaceum. Jednak inteligentnie ze soba polaczone
moga tworzy¢ skalowalne systemy do obslugi dowolnych danych, charakteryzujace
sie odpornoscia na ludzkie btedy i minimalng zlozonoscia. To jest wlasnie architektura
lambda, ktéra poznasz w tej ksigzce.

1.4. Pierwsze zasady
Aby dowiedzie¢ sie, jak prawidtowo budowa¢ systemy danych, nalezy cofnaé sie do
pierwszych zasad. Co robig systemy danych na najbardziej podstawowym poziomie?

Zacznijmy od intuicyjnej definicji: system danych odpowiada na pytania na pod-
stawie informacji pozyskanych do momentu zadania pytania. Tak wicc profil na por-
talu spoteczno$ciowym odpowiada na pytania typu: ,,Jakie jest imie i nazwisko danej
osoby?” oraz ,,Ilu znajomych ma dana osoba?”. Strona internetowa rachunku bankowego
odpowiada na pytania takie jak: ,Jakie jest moje biezace saldo?” oraz ,,Jakie transakcje
byly ostatnio przeprowadzane na moim koncie?”.

Systemy danych nie tylko zapamietuja i zwracaja informacje. T.acza ze soba czeSci
i kawatki informacji, aby wygenerowa¢ odpowiedzi. Saldo rachunku bankowego jest na
przyktad oparte na polaczeniu informacji o wszystkich transakcjach przeprowadzonych
na danym koncie.
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Kolejnym waznym spostrzezeniem jest to, ze nie wszystkie cze$ci informacji sa
sobie réwne. Niektére informacje pochodza z innych fragmentéw informacji. Saldo
rachunku bankowego opiera sie na historii transakcji. Liczba znajomych jest obliczana
na podstawie listy znajomych, a lista znajomych jest z kolei wypadkowa wszystkich
operacji dodawania i usuwania znajomych przez uzytkownika na jego profilu.

Kiedy sprébujesz przesledzié¢ pochodzenie jakiej$ informacji, w konicu dotrzesz do
takiej, ktéra nie pochodzi od zadnej innej. Jest to najbardziej surowa informacja, jaka
masz: taka, ktérg uznajesz za prawdziwg tylko dlatego, ze istnieje. Nazwijmy te infor-
macje danymi.

Mozesz mieé inng koncepcje dotyczaca znaczenia stowa dane. Jest ono czesto stoso-
wane zamiennie ze slowem informacja. W pozostalej czesci tej ksigzki bedziemy jednak
uzywac stowa dane, odwolujac sie do tej wyjatkowej informacji, od ktérej pochodza
wszystkie pozostale.

O ile system danych odpowiada na pytania na podstawie danych z przeszlosci, o tyle
system danych najbardziej ogélnego zastosowania odpowiada na pytania na podstawie
calego zbioru danych. Dlatego definicja najbardziej ogélnego zastosowania, jaka mozemy
sformutowaé dla systemu danych, bedzie nastepujaca:

zapytanie = funkcja(wszystkie dane)

Wszystko, co kiedykolwiek méglbys$ zechcieé zrobié¢ z danymi, moze byé wyrazone
w postaci funkeji przyjmujacej jako informacje wejsciowe wszystkie posiadane przez
Ciebie dane. Zapamietaj to réwnanie, poniewaz stanowi ono sedno wszystkiego, czego
sie nauczysz. Bedziemy odwolywacé sie do tego réwnania wielokrotnie.

Architektura lambda zapewnia majace ogélne zastosowanie podejscie do implemen-
tacji dowolnej funkeji na dowolnym zbiorze danych i zwracanie przez te funkcje wyni-
kéw z niska latencja. Nie oznacza to, ze bedziesz stosowac te same technologie za
kazdym razem, gdy bedziesz implementowa¢ system danych. Konkretne, zastosowane
technologie mogg sie zmienia¢ w zaleznosci od wymagan. Architektura lambda defi-
niuje jednak spéjne podejscie do wyboru tych technologii i polaczenia ich ze sobg w celu
spelnienia istniejacych wymagan.

Przejdzmy teraz do oméwienia wlasciwosci, ktérymi musi sie charakteryzowaé sys-
tem danych.

1.5. Wymagane wiasciwosci systemu Big Data

Whasciwosci, do ktérych nalezy dazy¢ w systemach Big Data, sg zwigzane w réwnie
duzym stopniu ze zlozonoScia, co ze skalowalnoscia. System Big Data musi by¢ nie
tylko wydajny oraz efektywny w kwestii wykorzystywania zasob6w, ale powinien by¢
takze tatwy do zrozumienia. Przyjrzyjmy sie po kolei wszystkim wlasciwosciom.

1.5.1. Niezawodnos¢ i odpornos¢ na btedy

Budowanie systemé6w, ,ktére robia to, co trzeba”, jest trudne w obliczu wyzwan syste-
moéw rozproszonych. Systemy musza zachowywaé sie wlasciwie bez wzgledu na losowe
awarie maszyn, zlozong semantyke sp6jnosci w rozproszonych bazach danych, zdupli-
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1.5. Wymagane wlasciwosci systemu Big Data

kowane dane, wspétbieznosé itd. Wyzwania te utrudniajg nawet zrozumienie tego, co
system robi. Uzyskanie niezawodnosci systemu Big Data po czesci polega na unikaniu
tych zawilosci, tak aby mozna bylo tatwo zrozumieé dziatanie systemu.

Jak oméwiono wezesniej, imperatywem dla systemow jest odporno$é na ludzkie
btedy. Jest to czesto pomijana wlasciwos$é systemow, ktérej nie bedziemy ignorowac.
W systemie produkeyjnym nieuniknione jest, ze kto$ kiedys popelni blad, na przyktad
poprzez wdrozenie nieprawidlowego kodu uszkadzajacego wartosci w bazie danych.
Jesli wbudujesz w rdzen systemu Big Data niemutowalno$é i zasade ponownego przeli-
czania, system bedzie z natury odporny na btedy cztowieka w wyniku zapewnienia
jasnego i prostego mechanizmu odzyskiwania. Zostanie to opisane szczegétowo w roz-

dziatach od 2. do 7.

1.5.2. Odczytywanie i aktualizowanie z niska latencja

Zdecydowana wickszos¢é aplikacji wymaga, aby operacje odezytu charakteryzowaly sie
bardzo niskim op6znieniem, zwykle w przedziale od kilku do kilkuset milisekund.
Z drugiej strony wymagania dotyczace op6znien aktualizacji bardzo sie r6znig miedzy
aplikacjami. Niektore aplikacje wymagaja natychmiastowej propagacji aktualizacji,
ale w innych aplikacjach dopuszczalna jest latencja rzedu kilku godzin. Niezaleznie
od tego powiniene$ by¢ w stanie osiggna¢ niskie op6znienia aktualizacji, gdy bedziesz
ich potrzebowaé w swoich systemach Big Data. Co wazniejsze, powiniene$ méc osig-
gna¢ niskie opéznienia odezytéw i aktualizacji bez zagrazania niezawodnosci systemu.
O tym, jak osiagna¢ niskie op6znienia aktualizacji, dowiesz sie podczas omawiania
warstwy przetwarzania czasu rzeczywistego w rozdziale 12.

1.5.3. Skalowalnos¢

Skalowalno$¢ to zdolno$é¢ do utrzymywania wydajnosci w obliczu rosnacej ilo$ci danych
lub wzrastajacego obciazenia — osiaga sie ja poprzez dodawanie zasob6w do systemu.
Architektura lambda jest skalowalna poziomo we wszystkich warstwach stosu systemo-
wego: skalowanie odbywa sie poprzez dodawanie kolejnych maszyn.

1.5.4. Uogodlnienie

Ogolny system moze obstugiwaé szerokg game aplikacji. Ta ksiazka nie bylaby w rze-
czywisto$ci zbyt uzyteczna, jesli nie uwzgledniataby systeméw dla duzego zakresu
zastosowan! Poniewaz architektura lambda oparta jest na funkcji wszystkich danych,
mozna uogblnié jg do wszystkich aplikacji, bez wzgledu na to, czy beda to systemy
zarzadzania finansami, analizy mediéw spolecznosciowych, aplikacje naukowe, serwisy
spotecznosciowe, czy cokolwiek innego.

1.5.5. Rozszerzalnos¢

Nie chciatby$ by¢ zmuszony do wymyslania kota na nowo za kazdym razem, gdy doda-
jesz jaka$ powiazana funkcje lub wprowadzasz zmiany w sposobie dzialania systemu.
Systemy rozszerzalne pozwalaja na dodawanie funkcjonalnosci przy minimalnym koszcie
programistycznym.

27
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Czesto nowa funkcja lub zmiana w istniejacej funkeji wymaga migracji starych
danych do nowego formatu. Uzyskanie rozszerzalno$ci systemu polega po czesci na
ulatwieniu przeprowadzania migracji na duzg skale. Podstawa podejscia, ktérego sie
nauczysz, jest mozliwosé szybkiego i tatwego przeprowadzania wielkich migracji.

1.5.6. Zapytania ad hoc

Mozliwo$é wykonywania zapytan ad hoc o dane jest niezwykle istotna. Prawie kazdy
duzy zbiér danych zawiera jakas niespodziewang wartosé. Mozliwo$é dowolnej eksplo-
atacji jakiego$ zbioru danych pozwala na optymalizacje biznesowe i tworzenie nowych
aplikacji. Ostatecznie nie bedziesz w stanie odkry¢ ciekawych zastosowan dla swoich
danych, jesli nie bedziesz méglt zadawaé¢ dowolnych pytan o te dane. O tym, jak wyko-
nywaé zapytania ad hoc, dowiesz sie w rozdzialach 6. i 7. podczas omawiania prze-
twarzania wsadowego.

1.5.7. Minimalna konserwacja

Konserwacja jest podatkiem nalozonym na deweloperéw. Jest to praca wymagana do
utrzymania plynnego dzialania systemu. Konserwacja obejmuje przewidywanie, kiedy
dodawac maszyny w celu skalowania, utrzymywanie dziatajacych proceséw oraz debu-
gowanie wszelkich probleméw wystepujacych w srodowisku produkeyjnym.

Waznym elementem zwigzanym z minimalizowaniem czynno$ci konserwacyjnych
jest wybor takich element6éw, ktére majg mozliwie najmniejsza zlozonosé implementa-
cyjna. Najlepiej jest polegaé¢ na komponentach majacych proste mechanizmy bazowe.
W szczegblnosci rozproszone bazy danych maja zwykle bardzo skomplikowane mecha-
nizmy wewnetrzne. Im bardziej zlozony system, tym wieksze prawdopodobienstwo,
ze co$ poéjdzie nie tak oraz tym wicksza wymagana wiedza o systemie w celu jego
zdebugowania i dostrojenia.

Zlozono$¢ implementacji ogranicza sie, polegajac na prostych algorytmach i kom-
ponentach. Sztuczka wykorzystywang w architekturze lambda jest przesuniecie zlozo-
no$ci z komponentéw rdzenia na te elementy systemu, w ktérych dane wyjsciowe
mozna porzucié¢ po kilku godzinach. Najbardziej zlozone z wykorzystywanych kompo-
nentéw, takie jak rozproszone bazy danych odczytu/zapisu, znajdujg sie w tej warstwie,
w ktérej dane wyjsciowe sg ostatecznie porzucane. Oméwimy te technike szczegélowo
podczas opisywania warstwy przetwarzania czasu rzeczywistego w rozdziale 12.

1.5.8. Debugowalnos¢

System Big Data musi zapewni¢ informacje niezbedne do debugowania systemu, gdy
co$ péjdzie nie tak. Kluczowa jest mozliwosé Sledzenia dla kazdej wartosci w systemie
tego, co doktadnie spowodowalo, Ze ta warto$¢ jest wlasnie taka.

W architekturze lambda ,,debugowalnos¢” osigga sie dzieki funkcjonalnej naturze
warstwy przetwarzania wsadowego oraz preferowaniu uzycia algorytméw ponownego

przeliczania, kiedy tylko jest to mozliwe.
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Osiggniecie wszystkich tych wlasciwosci w jednym systemie moze wydawaé sie
zniechecajacym wyzwaniem. Jesli jednak rozpoczniemy od pierwszych zasad, tak jak
czyni to architektura lambda, wlasciwosci te wyltonig sie w spos6b naturalny z powstatego
projektu systemu.

Zanim zaglebimy sie w architekture lambda, rzuémy okiem na bardziej tradycyjne
architektury (charakteryzujace sie obliczeniami przyrostowymi) i zobaczmy, dlaczego
nie sa one w stanie zapewni¢ wielu z tych wlasciwosci.

1.6. Problemy z architekturami w petni przyrostowymi

Na najwyzszym poziomie tradycyjne architektury

wygladaja tak, jak zostalo to pokazane na ry- Baza danych
sunku 1.3. Architektury te charakteryzuje sto- g c.nek 1.3. Architektura w petni
sowanie baz danych odczytu/zapisu i utrzymy- przyrostowa

wanie w nich stanu w sposéb przyrostowy wraz

z pojawianiem sie nowych danych.

Podejscie przyrostowe do zliczania na przyklad odston stron bedzie polegato na
przetwarzaniu nowej odstony strony poprzez dodanie warto$ci jeden do licznika dla
jej adresu URL. Ta charakterystyka architektur jest o wiele bardziej fundamentalna niz
tylko por6wnanie relacyjnosci z nierelacyjnoscia — w rzeczywistosci ogromna wiekszosé
wdrozen zaréwno relacyjnych, jak i nierelacyjnych baz danych odbywa sie z wyko-
rzystaniem w pelni przyrostowych architektur. Tak bylo przez wiele dziesiecioleci.

Warto podkresli¢, ze w pelni przyrostowe architektury sg tak powszechne, ze wiele
0s6b nie zdaje sobie sprawy, ze mozna zapobiec zwigzanym z nimi problemom przez
zastosowanie innej architektury. Sa to $wietne przyktady zlozonosci znajomej, czyli
takiej, ktora jest tak mocno zakorzeniona, ze nawet nie prébujemy znalezé sposobu
na jej unikniecie.

Problemy z w pelni przyrostowymi architekturami sg znaczace. Zaczniemy nasze
badanie tego tematu od przyjrzenia sie ogélnym zlozono$ciom generowanym przez
dowolna, w peli przyrostowg architekture. Nastepnie przeanalizujemy dwa odmienne
rozwigzania tego samego problemu: jedno wykorzystujace mozliwie najlepsza archi-
tekture w pelni przyrostowg oraz drugie wykorzystujace architekture lambda. Zoba-
czysz, ze w pelni przyrostowa wersja jest znacznie gorsza pod kazdym wzgledem.

1.6.1. Ztozonos¢ operacyjna
Istnieje wiele ztozonosci zwigzanych z w pelni przyrostowymi architekturami, wywolu-
jacych trudno$ci w operowaniu infrastrukturg produkeyjna. Skoncentrujemy sie na
jednej z nich, czyli na koniecznosci przeprowadzania kompaktowania online przez bazy
danych odczytu/zapisu, oraz na tym, co trzeba zrobi¢, aby wszystko dzialalo plynnie.
W wypadku bazy danych odczytu/zapisu, gdy indeks dysku jest przyrostowo
dodawany i modyfikowany, czesci tego indeksu sg niewykorzystywane. Te niewyko-
rzystane cze$ci zajmuja miejsce, ktére ostatecznie musi zostaé odzyskane, aby zapobiec
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zapelieniu dysku. Odzyskiwanie przestrzeni dysku od razu, gdy staje sie ona niewy-
korzystywana, jest zbyt kosztowne, wiec od czasu do czasu przestrzen jest odzyskiwana
hurtowo w procesie zwanym kompaktowaniem.

Kompaktowanie to intensywna operacja. Podczas kompaktowania serwer znacznie
zwieksza zapotrzebowanie na wykorzystanie CPU oraz dyskéw, co w istotny sposéb
obniza w tym czasie wydajno$¢ danej maszyny. Bazy danych takie jak HBase i Cas-
sandra sg dobrze znane z tego, ze wymagaja starannych konfiguracji i zarzadzania,
aby unikna¢ probleméw lub zawieszania sie serwera podczas kompaktowania. Utrata
wydajnosci w trakcie kompaktowania to zlozono$¢, ktéra moze nawet spowodowaé
kaskadowe awarie — jesli zbyt wiele maszyn kompaktuje w tej samej chwili, obstu-
giwane przez nich obcigzenie bedzie musiato zosta¢ obstuzone przez inne maszyny
w klastrze. Moze to potencjalnie przecigzy¢ reszte klastra, powodujac calkowity awarie.
Widzielismy wiele razy, jak przydarza sie ten rodzaj awarii.

Aby prawidtowo zarzadzaé¢ kompaktowaniem, nalezy zaplanowaé¢ kompaktowania
na kazdym wezle w taki spos6b, aby nie przeprowadzalo ich jednoczesnie zbyt wiele
wezléw. Musisz mie¢ §wiadomosé tego, jak dlugo trwa kompaktowanie (oraz jak bardzo
moze by¢ zmienny czas jego trwania), aby unikna¢ sytuacji, w ktérej wykonuje je wiecej
wezléw, niz zamierzales. Musisz upewni¢ sie, ze masz wystarczajaco duza pojem-
no$¢ dysku na wezlach, aby utrzymac je miedzy kompaktowaniami. Ponadto musisz sie
upewnié, ze masz wystarczajaca pojemno$¢ w klastrze, aby nie zostal on przecigzo-
ny, gdy podczas kompaktowan zostang utracone zasoby.

Wszystkim tym moze zarzadzaé kompetentny personel operacyjny, ale uwazamy, ze
najlepszym sposobem radzenia sobie z kazdego rodzaju zlozonoscig jest pozbycie sie jej
catkowicie. Im mniej masz trybéw awarii w systemie, tym mniejsze prawdopodobien-
stwo, ze doswiadczysz nieoczekiwanych przestojéw. Konieczno$é radzenia sobie z kom-
paktowaniem online jest zlozono$cig zwigzang z w pelni przyrostowymi architekturami,
ale w architekturze lambda podstawowe bazy danych nie wymagaja kompaktowania
online.

1.6.2. Ekstremalna ztozonos¢ osiagania spéjnosci ostatecznej
Kolejna zlozono$¢ architektur przyrostowych pojawia sie, gdy prébujemy zapewnié
wysokg dostepnosé systeméw. Wysoce dostepne systemy umozliwiaja wykonywanie
zapytan i aktualizacji nawet w wypadku awarii maszyny lub czesciowej awarii sieci.

Okazuje sie, ze osiggniecie wysokiej dostepnos$ci konkuruje bezposrednio z inng
wazng wla$ciwoscia, zwang spéjnoscig. Spojny system zwraca wyniki, ktére uwzgled-
niaja wszystkie poprzednie operacje zapisu. Twierdzenie CAP (ang. Consistency, Ava-
ilability, Partition tolerance — sp6jnosé, dostepnosé, odpornosé na podzialy) wykazalo,
ze niemozliwe jest osiggniecie w tym samym systemie jednoczesnie wysokiej dostepnosci
i spéjnosci w wypadku wystepowania podzialéw sieci (ang. network partitions). Dlatego
wysoce dostepny system zwraca czasem przestarzale wyniki w trakcie wystepowania
stanu podzialu sieci.

Twierdzenie CAP zostanie oméwione szczegélowo w rozdziale 12. Tu chcemy sku-
pi¢ sie na tym, w jaki sposéb niemozno§¢ utrzymania przez caly czas pelnej spéjnosci
i wysokiej dostepnosci wptywa na zdolno$¢ do budowania systeméw. Okazuje sie, ze
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jesli wymagania biznesowe przedkladaja wysoka dostepnosé nad pelng sp6jnosé, bedziesz
musiat poradzié sobie z wysokim poziomem ztozonosci.

Aby wysoce dostepny system powracal do stanu sp6jnosci po usunieciu podziatu sieci
(co jest znane jako sp6jnosé ostateczna, ang. eventual consistency), wymagane jest duze
wsparcie ze strony aplikacji. Wezmy na przyklad podstawowy przypadek uzycia, jakim
jest utrzymywanie zliczania w bazie danych. Oczywistym sposobem rozwigzania tej
kwestii jest zapisanie w bazie danych pewnej liczby i zwiekszanie jej wartosci za kaz-
dym razem, gdy otrzymywane jest zdarzenie wymagajace zwickszenia wskazania
licznika. Mozesz by¢ zaskoczony tym, ze jesli przyjmiesz takie podejscie, bedziesz
doswiadczal masowej utraty danych w trakcie wystepowania stanu podziatu sieci.

Wynika to ze sposobu, w jaki rozproszone bazy danych osiggaja wysoka dostep-
no$¢ — poprzez utrzymywanie wielu replik wszystkich przechowywanych informacji.
Kiedy przechowujesz wiele kopii tej samej informacji, pozostaje ona dostepna nawet
w wypadku awarii maszyny lub wystapienia podziatu sieci, tak jak pokazano na ry-
sunku 1.4. Podczas podziatu sieci klienty systemu, dla ktérego wybrano wysoka dostep-
nosé, aktualizuja jakiekolwiek dostepne dla nich repliki. To powoduje, ze repliki zaczy-
najg sie réznic¢ i odbiera¢ odmienne zestawy aktualizacji. Dopiero po usunieciu podziatu
sieci repliki moga zostaé scalone i otrzymaé wspélng warto$é.

x->10 x->10
Replika 1. Replika 2.
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|
|
|
|
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|
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|
|
|
|
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|
Rysunek 1.4. Wykorzystanie replikacji w celu zwiekszenia dostepnosci

Zal6zmy, ze gdy rozpoczyna sie podzial sieci, masz dwie repliki z liczbg 10,. Przyj-
mijmy, ze pierwsza replika otrzymuje dwa zwiekszenia wartosci, a druga replika otrzy-
muje jedno zwiekszenie wartosci. Jaka powinna by¢ taczna warto$é, kiedy przyjdzie
czas scalenia tych replik z warto$ciami 12 i 11? Mimo ze prawidlowa odpowiedz to
13, nie mozna tego stwierdzié, patrzac po prostu na liczby 12 i 11. Repliki mogly sie
rozej$¢ przy wartosci 11 (wéwezas odpowiedzig bedzie 12) lub mogly sie rozejs$é przy
wartosci 0 (wéwcezas odpowiedzig bedzie 23).

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


http://helion.pl/page354U~rf/bigdat
http://helion.pl/page354U~rt/bigdat

32 RozbpziAt 1. Nowy paradygmat dla Big Data

Aby przeprowadzaé prawidlowe zliczanie w wypadku wysokiej dostepnosci, nie
wystarczy tylko przechowywaé wartos$é licznika. Potrzebna jest struktura danych, ktéra
jest podatna na scalanie, gdy wartosci r6znig sie od siebie. Nalezy takze zaimplemento-
waé kod, ktéry bedzie naprawiaé¢ wartosci po usunieciu podzialéw sieci. To niesamo-
wicie wysoki poziom zlozonosci, z jakim trzeba sobie poradzié, aby utrzymac¢ jedynie
zwykle zliczanie.

Zasadniczo obsluga spojnosci ostatecznej w przyrostowych systemach o wysokiej
dostepnosci jest nieintuicyjna i podatna na bledy. Jest to wrodzona zlozono$¢ w wypadku
wysoce dostepnych, w pelni przyrostowych systeméw. Zobaczysz pézniej, jak archi-
tektura lambda organizuje sie sama w inny sposéb, ktéry znacznie zmniejsza obcia-
zenia zwigzane z osigganiem wysokiej dostepnosci ostatecznie spéjnych systeméw.

1.6.3. Brak odpornosci na ludzkie btedy

Ostatnim problemem z w pelni przyrostowymi architekturami, na ktéry chcemy zwrécié
uwage, jest ich nieodlaczny brak odpornosci na ludzkie bledy. System przyrostowy stale
modyfikuje stan, ktéry utrzymuje w bazie danych, co oznacza, ze btad moze réwniez
zmodyfikowa¢ stan w bazie danych. Poniewaz bledy sa nieuniknione, baza danych we
w pelni przyrostowej architekturze na pewno zostanie uszkodzona.

Nalezy zauwazy¢, ze we w pelni przyrostowych architekturach jest to jedna z nie-
wielu zlozonosci, ktére mogg zosta¢ rozwigzane bez koniecznosci przemyslenia od nowa
calej architektury. Rozwazmy dwie architektury przedstawione na rysunku 1.5: syn-
chroniczng, w ktérej aplikacja wykonuje aktualizacje bezposrednio w bazie danych,
oraz asynchroniczng, w ktérej zdarzenia sg kolejkowane przed aktualizacjg bazy danych
w ramach procesu dzialajacego w tle. W obu sytuacjach kazde zdarzenie jest na stale
rejestrowane w magazynie danych zdarzen. Dzieki przechowywaniu kazdego zdarzenia
mozna wrécié do magazynu zdarzen i odtworzy¢ wlasciwy stan dla bazy danych, jesli
ludzki btad spowoduje uszkodzenie bazy danych. Poniewaz magazyn zdarzen jest
niemutowalny i stale sie powieksza, mozna zastosowa¢ kontrole nadmiarowe, takie jak
uprawnienia, aby prawie do zera zminimalizowaé¢ prawdopodobienstwo uszkodzenia
magazynu zdarzen w wyniku bledu. Ta technika jest réwniez podstawowa dla archi-
tektury lambda i zostanie oméwiona szczegétowo w rozdziatach 2. 1 3.

Chociaz w pelni przyrostowe architektury z rejestrowaniem moga przezwyciezy¢
niedoskonatosé wynikajaca z braku odpornosci na ludzkie bledy, charakterystyczng
dla architektur bez rejestrowania, to rejestrowanie w zaden sposéb nie pomaga uporac¢
sie z pozostalymi oméwionymi zlozonos$ciami. Jak zobaczysz w nastepnym punkcie,
kazda architektura oparta wylacznie na obliczeniach w pelni przyrostowych (w tym
architektury z rejestrowaniem) bedzie borykata sie z wieloma problemami.

1.6.4. Rozwiazanie w petni przyrostowe
w poréwnaniu z architektura lambda

Jedno z przykladowych zapytan wykorzystywanych w catej ksigzce stuzy jako doskonaty
kontrast pomiedzy architekturag w pelni przyrostowy a architekturg lambda. To zapyta-
nie nie jest w zaden sposéb sztucznie wymys$lonym przyktadem — jest oparte na
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1.6. Problemy z architekturami w pelni przyrostowymi

Aplikacja

Dziennik zdarzen

Procesor
strumieniowy

Baza danych

Aplikacja

Dziennik zdarzen

Baza danych
Rysunek 1.5. Dodawanie
rejestrowania do w petni
Synchroniczna Asynchroniczna  przyrostowych architektur

rzeczywistych problemach, z jakimi wiele razy borykalismy sie w naszych karierach
zawodowych. Jest ono zwigzane z analiza odston stron i wykonywane wzgledem dwaéch
rodzajow przychodzacych danych, ktérymi sa:

m  Odslony stron, ktére zawierajg identyfikator uzytkownika, adres URL i znacz-
nik czasu.

s Ekwiwalenty, kt6re zawieraja dwa identyfikatory uzytkownika. Ekwiwalent wska-
zuje, ze dwa identyfikatory uzytkownika odnosza sie do tej samej osoby. Mozesz
mie¢ na przyklad ekwiwalent pomiedzy adresem e-mailowym sally@gmail.com
i nazwa uzytkownika sally. Jezeli sally@gmail.com zostanie zarejestrowany row-
niez z podaniem nazwy uzytkownika sally2, wéwczas bedziesz mie¢ ekwiwalent
pomiedzy sally@gmail.com i sally2. Dzieki przechodniosci wiesz, ze nazwy uzyt-
kownika sally i sally2 odnosza sie do tej samej osoby.

Celem tego zapytania jest obliczenie liczby unikatowych uzytkownikéw odwiedzajacych
dany adres URL w okreslonym przedziale czasu. Zapytania powinny by¢ na biezaco
ze wszystkimi danymi i zwraca¢ odpowiedzi z minimalnym opéznieniem (mniejszym
niz 100 milisekund). Oto interfejs dla tego zapytania:

Tong uniquesOverTime(String url, int startHour, int endHour)

Utrudnieniem w implementacji tego zapytania sa ekwiwalenty. Jesli w jakim§ prze-
dziale czasu pewna osoba odwiedza ten sam adres URL, wykorzystujac dwa identyfi-
katory uzytkownika podlaczone poprzez ekwiwalenty (nawet w spos6b przechodni),
powinno to by¢ liczone tylko jako jedna wizyta. Przychodzacy nowy ekwiwalent moze
zmienié¢ wyniki dla kazdego zapytania w dowolnym przedziale czasu dla dowolnego
adresu URL.

Na tym etapie powstrzymamy sie od przedstawienia szczegotow tych rozwigzan,
poniewaz do ich zrozumienia wymagane jest oméwienie zbyt wielu koncepcji, takich jak
indeksowanie, rozproszone bazy danych, przetwarzanie wsadowe czy HyperLogLog.
Przyttaczanie Cie tymi wszystkimi koncepcjami w tym momencie byloby niecelowe.
Zamiast tego skupimy sie na charakterystyce rozwigzan i uderzajacych réznicach miedzy

33

Pole¢ ksigzke


http://helion.pl/page354U~rf/bigdat
http://helion.pl/page354U~rt/bigdat

34 RozbpziAt 1. Nowy paradygmat dla Big Data

nimi. Najlepsze mozliwe rozwigzanie w pelni przyrostowe zostanie przedstawione szcze-
gotowo w rozdziale 10., a rozwigzanie oparte na architekturze lambda bedzie tworzone
w rozdzialach 8., 9., 14. i 15.

Te dwa rozwigzania moga by¢ poréwnywane na trzech plaszczyznach: doktadnosci,
op6znien i przepustowosci. Rozwigzanie oparte na architekturze lambda jest znacznie
lepsze pod kazdym wzgledem. Oba rozwigzania wymagaja zastosowania przyblizen, ale
wersja w pelni przyrostowa wymusza wykorzystanie gorszej techniki aproksymacji
z 3 — 5 razy wyzszym wspolczynnikiem bledu. Wykonywanie zapytan jest znacznie
bardziej kosztowne w wersji w pelni przyrostowej, co wplywa zaréwno na op6Znienia,
jak i na wydajnos$¢é. Jednak najbardziej uderzajaca réznicag miedzy tymi dwoma podej-
$ciami jest konieczno$é uzycia dla w pelni przyrostowego rozwigzania specjalnego
sprzetu do osiggniecia w miare rozsadnej wydajnosci. Poniewaz w pelni przyrostowa
wersja musi wykonywa¢ wiele losowych wyszukiwan dostepu w celu rozwigzywania
zapytan, praktycznie wymagane jest uzycie napedéw SSD, aby uniknaé powstawania
waskich gardet podczas przeszukiwania dysku.

To, ze architektura lambda pozwala tworzy¢ rozwigzania o wyzszej wydajnosci
pod kazdym wzgledem oraz unikaé¢ zlozonosci nekajacych architektury w peti przy-
rostowe, pokazuje, iz dzieje sie co§ bardzo fundamentalnego. Kluczowe jest zrzucenie
kajdan obliczen w peli przyrostowych i zaakceptowanie innych technik. Zobaczmy
teraz, jak to zrobié.

1.7. Architektura lambda

Obliczanie dowolnych funkcji na dowolnym zbiorze danych w czasie rzeczywistym jest
trudnym zadaniem. Nie istnieje pojedyncze narzedzie zapewniajace calos$ciowe roz-
wigzanie. Zamiast tego nalezy uzy¢ réznorodnych technik i narzedzi, aby zbudowaé
kompletny system Big Data.

Gléwna ideg architektury lambda jest
budowanie systeméw Big Data jako szeregu
warstw, tak jak pokazano to na rysunku 1.6.
Kazda warstwa zapewnia podzbiér wlasciwosci
i wykorzystuje funkcjonalno$é¢ dostarczang
przez warstwe znajdujaca sie pod nig. Sposobu
projektowania, implementowania i wdrazania Warstwa przetwarzania wsadowego
kazdej warstwy bedziesz uczyé¢ sie w calej
ksigzce, ale ogélne koncepcje budowy struktury
calego systemu sg dosé tatwe do zrozumienia.

Wszystko zaczyna sie od réwnania zapytanie = funkcja(wszystkie dane). Najlepiej,
gdyby mozna bylo uruchamia¢ te funkcje ,,w locie”, aby uzyska¢ wyniki. Niestety,
nawet jesli bytoby to mozliwe, wymagatoby ogromnej ilosci zasobéw i bytoby niewspél-
miernie kosztowne. Wyobraz sobie odczytywanie petabajtowego zbioru danych za kaz-
dym razem, gdy chcesz odpowiedzieé¢ na zapytanie o czyjas biezacy lokalizacje.

Najbardziej oczywistym rozwigzaniem alternatywnym jest wczesniejsze przeli-
czenie funkcji zapytania. Nazwijmy te wstepnie przeliczong funkcje zapytania obrazem

Warstwa przetwarzania czasu rzeczywistego

Warstwa obstugujaca

Rysunek 1.6. Architektura lambda
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wsadowym (ang. batch view). Zamiast oblicza¢ zapytanie w locie, mozna odczyta¢
wyniki z wezesniej obliczonego obrazu. Wstepnie przeliczony obraz jest indeksowany,
aby mozna bylo uzyskiwaé¢ do niego dostep za pomoca losowych operacji odezytu. Ten
system wyglada nastepujaco:

obraz wsadowy = funkcja(wszystkie dane)
zapytanie = funkcja(obraz wsadowy)

W tym systemie funkcja jest uruchamiana na wszystkich danych, aby uzyska¢ obraz
wsadowy. Nastepnie, kiedy chcesz poznaé wartosé dla jakiego$ zapytania, uruchamiasz
funkcje na tym obrazie wsadowym. Obraz wsadowy pozwala uzyskaé¢ bardzo szybko
warto$ci bez koniecznosci skanowania wszystkiego, co sie w nim znajduje.

Poniewaz ta dyskusja jest do pewnego stopnia abstrakcyjna, poprzyjmy ja przy-
Kkladem. Zal6zmy, ze budujesz aplikacje przeznaczong do analityki internetowej (ponow-
nie) i checesz kwerendowad liczbe odston dla jakiegos adresu URL z dowolne;j liczby dni.
Jesli obliczalbys to zapytanie jako funkcje wszystkich danych, skanowaltbys zbi6r danych
pod katem odslon strony dla tego adresu URL w danym przedziale czasu i zwracal
zliczenie tych wynikéw.

W podejsciu wykorzystujacym obraz wsadowy zamiast tego uruchamiana jest funkcja
wszystkich odston strony, aby obliczy¢ wstepnie indeks z klucza [url, dzien] do liczby
odston dla tego adresu URL w danym dniu. Nastepnie, w celu rozwigzania zapytania,
pobierane sg wszystkie warto$ci z tego obrazu dla wszystkich dni w tym przedziale
czasowym i sumowane sg liczby, aby uzyska¢ wynik. To podejscie zostalo przedstawione
na rysunku 1.7.

Obraz wsadowy
Warstwa
Wszystkie przetwarzania Obraz wsadowy
dane wsadowego
Rysunek 1.7.
Architektura warstwy
BbrazEatowy przetwarzania

wsadowego

Powinno by¢ jasne, ze na podstawie tego, co zostalo dotad opisane, w tym podejsciu
czego$ brakuje. Wyraznie widaé, ze tworzenie obrazu wsadowego bedzie operacja
o wysokiej latencji, poniewaz polega na uruchomieniu funkcji na wszystkich posia-
danych danych. Do czasu zakonczenia tej operacji zebranych zostanie wiele nowych
danych, ktére nie bedg reprezentowane w obrazach wsadowych, a zapytania bedg
uwzglednialy dane, ktére nie zawieraja wielu godzin ostatnich informacji. Zignorujmy
jednak na razie ten problem, poniewaz bedziemy w stanie to naprawi¢. Udajmy, ze jest
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w porzadku, iz zapytania beda zdezaktualizowane o kilka godzin i kontynuujmy badanie
koncepcji wstepnego obliczania obrazu wsadowego poprzez uruchamianie funkcji na
pelnym zbiorze danych.

1.7.1. Warstwa przetwarzania wsadowego

Ta cze$é architektury lambda, ktéra implementuje réwnanie obraz wsadowy = funkcja
(wszystkie dane) nazywa sie warstwa przetwarzania wsadowego (ang. batch layer).
Warstwa przetwarzania wsadowego przechowuje gléwna kopie zbioru danych (ang.
master dataset) i na niej przelicza obrazy wsadowe (patrz rysunek 1.8). Gléwny zbiér
danych moze by¢ traktowany jako bardzo obszerna lista rekordéw.

Warstwa przetwarzania czasu rzeczywistego

1. Przechowuje
gtéwny zbiér danych

Warstwa obstugujaca 2. Przelicza dowolne

widoki

Warstwa przetwarzania wsadowego <—/ Rysunel 1.8. Warstwa
przetwarzania wsadowego

Warstwa przetwarzania wsadowego musi by¢ w stanie robi¢ dwie rzeczy: przecho-
wywaé niemutowalny, stale rosngcy gtéwny zbiér danych oraz przelicza¢ dowolne
funkcje na tym zbiorze danych. Ten rodzaj przetwarzania najlepiej jest wykonywad,
stosujgc systemy przetwarzania wsadowego. Kanonicznym przykladem systemu prze-
twarzania wsadowego jest platforma Hadoop, ktérg wykorzystamy w tej ksigzce do
zaprezentowania koncepcji warstwy wspomnianego przetwarzania.

Najprostsza forma warstwy przetwarzania wsadowego moze by¢ przedstawiona za
pomoca nastepujacego pseudokodu:
function runBatchLayer():

while(true):
recomputeBatchViews ()

Warstwa przetwarzania wsadowego dziata w petli while(true) i stale przelicza od pod-
staw obrazy wsadowe. W rzeczywisto$ci warstwa ta jest nieco bardziej zawila, ale wro-
cimy do tego w dalszej czesci ksiazki. Na tym etapie to jest najlepszy sposéb wyobra-
zenia sobie warstwy przetwarzania wsadowego.

Zaleta omawianej warstwy jest prostota uzycia. Obliczenia wsadowe sg napisane jak
programy jednowatkowe, a réwnoleglosé jest uzyskiwana za darmo. Tatwo jest napisaé
solidne, wysoce skalowalne obliczenia w warstwie przetwarzania wsadowego. Warstwe
te skaluje sie poprzez dodawanie nowych maszyn.

Ponizej zamieszczony zostal przyktad obliczen warstwy przetwarzania wsadowego.
Nie przejmuj sie, jesli nie rozumiesz tego kodu — chodzi o to, aby pokaza¢, jak wyglada
program z natury réwnolegly:

Api.execute(Api.hfsSeqfile("/tmp/pageview-counts"),

new Subquery("?url", "?count")
.predicate(Api.hfsSeqfile("/data/pageviews"),
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"?url", "?user", "?timestamp")
.predicate(new Count(), "?count");

Ten kod oblicza liczbe odston strony dla kazdego adresu URL dla danego zbioru suro-
wych danych wejsciowych odston strony. W tym kodzie ciekawe jest to, ze wszystkie
wyzwania wspétbieznosci zwigzane z planowaniem prac i scalaniem wynikéw sg obstu-
giwane za Ciebie. Poniewaz algorytm zostal napisany w ten sposéb, moze by¢ dowol-
nie rozmieszczany w klastrze MapReduce, co pozwala skalowaé na tyle wezlow, ile
jest dostepnych. Po zakoficzeniu obliczen katalog wyjsciowy bedzie zawieral pewna
liczbe plikéw z wynikami. Sposobu pisania programéw takich jak ten nauczysz sie
w rozdziale 7.

1.7.2. Warstwa obstugujaca

Warstwa przetwarzania wsadowego emituje obrazy wsadowe jako wyniki swoich funkcji.
Nastepnym krokiem jest zatadowanie gdzie$ tych obrazéw, aby mogly by¢ kwerendo-
wane. Tu do gry wkracza warstwa obstugujaca (ang. serving layer). Jest ona wyspecjali-
zowang, rozproszong baza danych, ktéra taduje obrazy wsadowe i umozliwia wykony-
wanie na nich losowych operacji odezytu (patrz rysunek 1.9). Gdy dostepne stajg sie
nowe obrazy wsadowe, warstwa obslugujaca automatycznie zastepuje nimi starsze
obrazy, aby mozna bylo uzyskaé¢ bardziej aktualne wyniki.

1. Losowy dostep do
obrazéw wsadowych

W . . 2. Aktualizowana przez
arstwa przetwarzania czasu rzeczywistego WERSHWE PrZEtiarZaris
wsadowego
Warstwa obstugujaca <—/
Warstwa przetwarzania wsadowego Rysunek 1.9. Warstwa
obstugujaca

Baza danych warstwy obstugujacej obstuguje aktualizacje i losowe operacje odczytu.
Co wazniejsze, nie musi obstugiwaé losowych operacji zapisu. Jest to bardzo wazna
uwaga, poniewaz losowe operacje zapisu sg przyczyng wickszoSci ztozono$ci w bazach
danych. Dzieki brakowi obstugi losowych operacji zapisu te bazy danych sg bardzo
proste. Ta prostota sprawia, ze sa one niezawodne, przewidywalne, tatwe w konfigu-
racji i obstudze. Baza danych warstwy obstugujacej, ElephantDB, z kt6rej nauczysz sie
korzysta¢ z tej ksigzki, ma tylko kilka tysiecy linii kodu.

1.7.3. Warstwy przetwarzania wsadowego i obstugujaca

zapewniaja niemal wszystkie wtasciwosci
Warstwy przetwarzania wsadowego i obstugujaca obsluguja dowolne zapytania dla
jakiegokolwiek zbioru danych przy przyjeciu takiego kompromisu, ze zapytania beda
uwzglednialy dane, ktére nie zawieraja wielu godzin ostatnich informacji. Nowa porcja
danych potrzebuje kilku godzin na propagacje w warstwie przetwarzania wsadowego
do warstwy obstugujacej, w ktérej moze by¢ kwerendowana. Wazna rzecza jest to, ze
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poza niskimi op6znieniami aktualizacji warstwy przetwarzania wsadowego i obstugujaca
zapewniaja wszystkie wlasciwo$ci pozadane w systemie Big Data, opisane w podroz-
dziale 1.5. Przyjrzyjmy sie im po kolei:

= Niezawodnos¢ i odpornosé na btedy. Hadoop obstuguje przelaczanie awaryjne,
gdy maszyny ulegaja awarii. Pod maskg warstwa obstugujaca wykorzystuje repli-
kacje w celu zapewnienia dostepno$ci w wypadku awarii serweréw. Warstwy
przetwarzania wsadowego i obstugujaca sa réwniez odporne na ludzkie bledy,
poniewaz, gdy popetniony zostanie btad, mozna naprawi¢ algorytm lub usuna¢
uszkodzone dane i przeliczy¢ obrazy od nowa.

s Skalowalnosé. Obie warstwy, przetwarzania wsadowego i obstugujaca, sg Tatwo
skalowalne. Obie sg systemami w pelni rozproszonymi i ich skalowanie polega
po prostu na dodawaniu nowych maszyn.

m  Uogdlnienie. Opisana architektura jest tak ogélna, jak to tylko mozliwe. Mozna
obliczaé i aktualizowa¢ dowolne obrazy wybranego zbioru danych.

= Rozszerzalno$é. Dodanie nowego obrazu jest tak proste jak dodanie nowej
funkcji gtéwnego zbioru danych. Poniewaz gléwny zbi6ér danych moze zawieraé
dowolne dane, tatwo mozna dodawa¢ nowe typy danych. Jesli chcesz ulepszy¢
obraz, nie musisz sie martwié o obsluge wielu wersji tego obrazu w aplikacji.
Mozesz po prostu przeliczy¢ caty obraz od nowa.

s Zapytania ad hoc. Warstwa przetwarzania wsadowego obstuguje zapytania ad hoc
z natury. Wygodne jest to, ze wszystkie dane sg dostepne w jednym miejscu.

u  Minimalna konserwacja. Gtléwnym komponentem wymagajacym konserwacji
w tym systemie jest Hadoop, ktéry cho¢ wymaga pewnej wiedzy administracyj-
nej, jest dos¢ prosty w obstudze. Jak wyjasniono wezesniej, bazy danych warstwy
obstugujacej sa nieskomplikowane, gdyz nie wykonuja losowych operacji zapisu.
Poniewaz baza danych warstwy obslugujacej ma tak mato ruchomych czescei,
zawie$¢ moze o wiele mniej elementéw. W konsekwencji w bazie danych war-
stwy obstugujacej istnieje znacznie mniejsze prawdopodobienistwo, ze cokolwiek
pdjdzie nie tak, a wiec te bazy danych sa latwiejsze w utrzymaniu.

m  Debugowalnos$é. W warstwie przetwarzania wsadowego zawsze znajduja sie
dane wejsciowe i wyjsciowe obliczen. W tradycyjnej bazie danych dane wyjsciowe
moga zastapi¢ oryginalne dane wejsciowe, na przyklad w wypadku zwiekszania
warto$ci. W warstwach przetwarzania wsadowego i obstugujacej dane wejsciowe
stanowi gléwny zbi6r danych, a danymi wyjsciowymi sg obrazy. Podobnie istnieja
dane wejsciowe i wyjsciowe dla wszystkich etapéw posrednich. Posiadanie danych
wejsciowych i wyjSciowych zapewnia wszystkie informacje potrzebne do debu-
gowania, gdy co$ pojdzie nie tak.

Piekno warstw przetwarzania wsadowego i obstugujacej polega na tym, ze zapewniaja
one prawie wszystkie wymagane wlasciwosci w prostym i fatwym do zrozumienia
podejsciu. Nie ma kwestii wsp6tbieznosci, z ktérymi trzeba by sobie radzié, a skalo-
wanie jest trywialne. Jedyng brakujaca wlasciwoscia sa aktualizacje o niskiej latencji.
Ten problem rozwigzuje ostatnia warstwa, czyli warstwa przetwarzania czasu rze-
czywistego.
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1.7.4. Warstwa przetwarzania czasu rzeczywistego

Warstwa obstugujaca przeprowadza aktualizacje za kazdym razem, kiedy warstwa prze-
twarzania wsadowego zakonczy wstepne przeliczanie obrazu wsadowego. Oznacza to,
ze jedynymi danymi niereprezentowanymi w obrazie wsadowym sg dane, ktére nadeszly
w trakcie procesu wstepnego przeliczania. Aby otrzymaé system danych, ktory jest
w pelni systemem czasu rzeczywistego (czyli pozwala obliczaé¢ dowolne funkcje na
dowolnych danych w czasie rzeczywistym), pozostato jedynie skompensowa¢ te dane
z ostatnich kilku godzin. Jest to zadanie warstwy przetwarzania czasu rzeczywistego
(ang. speed layer). Jej celem jest zapewnienie, aby nowe dane byly reprezentowane
w funkcjach zapytan tak szybko, jak okreslaja to wymagania aplikacji (patrz rysunek 1.10).

Warstwa przetwarzania czasu rzeczywistego ﬁ

1. Kompensowanie wysokich
opoznien aktualizacji
dla warstwy obstugujacej
2. Szybkie algorytmy
przyrostowe

Warstwa obstugujaca

Warstwa przetwarzania wsadowego 3. Warstwa przetwarzania
wsadowego ostatecznie
nadpisuje warstwe Rysunek 1.10. Warstwa
przetwarzania czasu przetwarzania czasu
rzeczywistego rzeczywistego

Mozesz potraktowaé warstwe przetwarzania czasu rzeczywistego jako podobna do war-
stwy przetwarzania wsadowego pod tym wzgledem, ze produkuje obrazy na podstawie
otrzymywanych danych. Jedna z wyraznych réznic polega na tym, ze warstwa przetwa-
rzania czasu rzeczywistego bierze pod uwage tylko najnowsze dane, natomiast warstwa
przetwarzania wsadowego uwzglednia wszystkie dane naraz. Kolejng duza réznicy jest
to, ze w celu uzyskania najmniejszych mozliwych op6znienn warstwa przetwarzania
czasu rzeczywistego nie uwzglednia wszystkich nowych danych jednocze$nie. Aktu-
alizuje obrazy czasu rzeczywistego, gdy otrzymuje nowe dane, zamiast ponownie obli-
czaé obrazy, jak robi to warstwa przetwarzania wsadowego. Warstwa przetwarzania czasu
rzeczywistego przeprowadza obliczenia przyrostowe, a nie ponowne obliczenia, ktére
sg wykonywane w warstwie przetwarzania wsadowego.

Mozna sformalizowa¢ przeplyw danych w warstwie przetwarzania czasu rzeczy-
wistego za pomoca nastepujacego rownania:
obraz czasu rzeczywistego = funkcja(obraz czasu rzeczywistego, nowe dane)
Obraz czasu rzeczywistego jest aktualizowany na podstawie nowych danych oraz ist-

niejacego obrazu czasu rzeczywistego.
Architekture lambda mozna w calosci podsumowaé za pomoca tych trzech réwnan:
obraz wsadowy = funkcja(wszystkie dane)

obraz czasu rzeczywistego = funkcja(obraz czasu rzeczywistego, nowe dane)
zapytanie = funkcja(obraz wsadowy, obraz czasu rzeczywistego)
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Graficzna reprezentacja tych koncepcji zostala przedstawiona na rysunku 1.11. Zamiast
obstugi zapytan tylko poprzez wykonanie funkcji na obrazie wsadowym zapytania sg
rozwigzywane poprzez uwzglednienie zar6wno obrazu wsadowego, jak i obrazu czasu
rzeczywistego, a nastepnie scalenie wynikéw.

Nowe dane:
011010010...

(" N )
Warstwa przetwarzania Warstwa przetwarzania wsadowego

czasu rzeczywistego =)
s Glowny zbidr danych

Obraz czasu
rzeczywistego

’ Obraz czasu Y
rzeczywistego

Warstwa obstugujaca

Obraz czasu oY Obraz o3y Obraz oy Obraz
rzeczywistego “= wsadowy | | ~=~"wsadowy | | *=~ wsadowy

L AN A Vol

Zapytanie:
Jakduzo..?”

Rysunek 1.11. Schemat architektury lambda

Warstwa przetwarzania czasu rzeczywistego wykorzystuje bazy danych obstugujace
losowe operacje odczytu i zapisu. Poniewaz takie bazy danych obsluguja losowe ope-
racje zapisu, sa znacznie bardziej skomplikowane pod wzgledem implementacji i eksplo-
atacji niz bazy danych uzywane w warstwie obstugujace;.

Piekno architektury lambda polega na tym, ze gdy dane raz dotra poprzez warstwe
przetwarzania wsadowego do warstwy obslugujacej, odpowiadajace im wyniki w obra-
zach czasu rzeczywistego nie sq juz potrzebne. Oznacza to, ze gdy fragmenty obrazéw
czasu rzeczywistego staja sie zbyteczne, mozna z nich zrezygnowaé. To wspanialy rezul-
tat, poniewaz warstwa przetwarzania czasu rzeczywistego jest o wiele bardziej skom-
plikowana niz warstwy przetwarzania wsadowego i obstugujaca. Ta wlasciwosé archi-
tektury lambda nazywa sie izolacja zlozonosci (ang. complexity isolation), co oznacza,
ze zozono$¢ jest przesuwana do warstwy, ktérej wyniki sg tylko tymczasowe. Jesli co$
nie wyjdzie, zawsze mozna porzuci¢ stan dla calej warstwy przetwarzania czasu rzeczy-
wistego 1 wszystko wréci do normy w ciggu kilku godzin.
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Kontynuujmy przyktad budowania aplikacji do analizy internetowej, ktéra obstu-
guje zapytania o liczbe odston strony w ciggu pewnej liczby dni. Przypomnijmy, ze
warstwa przetwarzania wsadowego produkuje obrazy wsadowe z klucza [url, dzieii]
do liczby odston strony.

Warstwa przetwarzania czasu rzeczywistego utrzymuje swoje wlasne osobne obrazy
klucza [url, dzieri] do liczby odston strony. Podczas gdy warstwa przetwarzania wsado-
wego ponownie przelicza swoje obrazy poprzez dostowne liczenie odston, warstwa
przetwarzania czasu rzeczywistego aktualizuje swoje obrazy, zwiekszajac wartosé licznika
w obrazach za kazdym razem, kiedy otrzymuje nowe dane. Aby odpowiedzie¢ na zapyta-
nie, kwerendowane sg zaréwno obrazy wsadowe, jak i obrazy czasu rzeczywistego,
niezbedne do zagwarantowania danych dla okreslonego przedziatu czasu, a nastepnie
wyniki sg sumowane w celu uzyskania ostatecznej liczby odston. Nieco pracy wymaga
zapewnienie poprawnej synchronizacji wynikéw, ale zajmiemy sie tym w pézniejszym
rozdziale.

Niektore algorytmy sg trudne do obliczania przyrostowego. Podzial na warstwy
przetwarzania wsadowego i przetwarzania czasu rzeczywistego daje mozliwo$¢ elastycz-
nego wykorzystania dokladnego algorytmu w warstwie przetwarzania wsadowego
i przyblizonego algorytmu w warstwie przetwarzania czasu rzeczywistego. Warstwa
przetwarzania wsadowego raz za razem nadpisuje warstwe przetwarzania czasu rze-
czywistego, wiec aproksymacja jest korygowana, a system wykazuje wlasciwosé¢ doktad-
nosci ostatecznej (ang. eventual accuracy). Obliczanie na przyktad unikatowych liczb
moze okazaé sie trudne, jesli zbiory unikatowych elementéw stajg sie obszerne. Fatwo
jest wykona¢ zliczanie unikatowych warto$ci w warstwie przetwarzania wsadowego,
poniewaz brane sa pod uwage wszystkie dane naraz, ale w warstwie przetwarzania czasu
rzeczywistego mozna uzywaé jedynie aproksymacyjnego algorytmu HyperLogLog.

Ostatecznie otrzymujesz to, co najlepsze z obu §wiatéw: wydajno$¢ i niezawodnosé.
System, ktéry przeprowadza dokladne obliczenia w warstwie przetwarzania wsado-
wego i przyblizone obliczenia w warstwie przetwarzania czasu rzeczywistego, wyka-
zuje dokladno$¢ ostateczng, poniewaz warstwa przetwarzania wsadowego koryguje to,
co jest obliczane w warstwie przetwarzania czasu rzeczywistego. Nadal otrzymujemy
aktualizacje o niskiej latencji, ale poniewaz warstwa przetwarzania czasu rzeczywi-
stego jest przej$ciowa, ztozono$é osiggniecia tego stanu nie ma wplywu na niezawod-
nos$¢ Twoich wynikéw. Przejsciowy charakter warstwy przetwarzania czasu rzeczywi-
stego pozwala Ci by¢ elastycznym, dzieki czemu mozesz byé jednoczesnie bardzo
agresywnym, gdy przychodzi do podejmowania kompromisowych decyzji ze wzgledu
na wydajnosé. Oczywiscie dla obliczen, ktére moga by¢ wykonywane dokladnie w spo-
s6b przyrostowy, ten system jest w pelni doktadny.

1.8. Najnowsze trendy w technologii

Pomocne jest zrozumienia tta dla narzedzi, ktérych bedziemy uzywaé w calej ksiazce.
Jest wiele trendéw w technologii majacych duzy wplyw na sposoby budowania sys-
teméw Big Data.
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1.8.1. Procesory nie staja sie coraz szybsze

Zaczelismy zbliza¢ sie do fizycznych granic predkosci, jakie moga by¢ osiagane przez
pojedyncze procesory. Oznacza to, ze jesli chcesz skalowaé systemy do wiekszej ilosci
danych, musisz byé w stanie zapewni¢ réwnoleglosé obliczen. Doprowadzito to do
powstania algorytméw réwnoleglych typu shared-nothing i odpowiadajacych im sys-
temo6w, takich jak MapReduce. Zamiast po prostu probowa¢ skalowaé poprzez kupo-
wanie lepszej maszyny, co okresla sie jako skalowanie pionowe, systemy skaluje sie
wskutek dodawania kolejnych maszyn, co jest znane jako skalowanie poziome.

1.8.2. Elastyczne chmury

Kolejnym trendem w technologii bylo powstanie elastycznych chmur, co jest okreslane
réwniez terminem infrastruktura jako ustuga (ang. Infrastructure as a Service — TaaS).
Najbardziej godng uwagi elastyczng chmurg jest Amazon Web Services (AWS). Ela-
styczne chmury umozliwiaja wynajmowanie sprzetu na zadanie, dzieki czemu nie jest
konieczne posiadanie swojego sprzetu we wlasnej lokalizacji. Pozwalajg takze zwickszac
lub zmniejszaé¢ rozmiar klastra niemal natychmiastowo, jesli wiec masz jakie§ duze
zadanie, ktére chcesz uruchomié, mozesz przydzieli¢ dla niego sprzet tymczasowo.

Elastyczne chmury radykalnie upraszczaja administracje systemem. Zapewniaja réw-
niez dodatkowe opcje alokacji pamieci masowej i sprzetu, ktére mogg znacznie obni-
zy¢ koszty infrastruktury. AWS oferuje na przyklad funkcje o nazwie spot instances,
w ktérej mozna licytowaé instancje, zamiast placié ustalong cene. Jesli kto§ zaoferuje
wyzsza cene od Ciebie, nie zdobedziesz instancji. Poniewaz licytowane instancje moga
zniknaé w kazdej chwili, z reguly sg znacznie tansze niz normalne. W wypadku rozpro-
szonych systeméw obliczeniowych, takich jak MapReduce, elastyczne chmury sg $wiet-
nym rozwigzaniem, poniewaz odporno$¢ na bledy jest wspierana w warstwie oprogra-
mowania.

1.8.3. Dynamiczny ekosystem open source dla Big Data

W ciggu ostatnich kilku lat spotecznosé open source stworzyta mnéstwo technologii Big
Data. Wszystkie technologie opisane w tej ksigzce sa dostarczane bezplatnie na licencji
open source.

Istnieje pieé¢ kategorii projektéw open source, ktére poznasz. Pamietaj, ze nie jest
to ksigzka przegladowa — jej intencja nie jest po prostu przedstawienie kilku tech-
nologii. Celem jest nauczenie Cie podstawowych zasad, abys byt w stanie ocenié¢ odpo-
wiednie narzedzia i wybraé je do wlasnych potrzeb:

= Systemy obliczen wsadowych. Sg to systemy o wysokiej przepustowosci i wyso-
kich op6znieniach. Systemy obliczeni wsadowych moga wykonywaé¢ niemal
dowolne obliczenia, ale te obliczenia moga trwaé wiele godzin lub dni. Jedynym
systemem obliczen wsadowych, jaki wykorzystamy, jest Hadoop. Projekt Hadoop
ma dwa podprojekty: Hadoop Distributed File System (HDFS) i Hadoop Map-
Reduce. HDFS jest rozproszonym, odpornym na bledy systemem pamieci maso-
wej, ktéry mozna skalowaé¢ do petabajtéw danych. MapReduce jest poziomo
skalowalnym frameworkiem obliczeniowym integrujacym sie z HDFS.
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u  Frameworki serializacji. Zapewniajg narzedzia i biblioteki umozliwiajace uzy-
wanie obiektéw pomiedzy r6znymi jezykami. Mogg serializowa¢ obiekt do postaci
tablicy bajtéw z dowolnego jezyka, a nastepnie deserializowaé te tablice bajtéw do
postaci obiektu w dowolnym jezyku. Frameworki serializacji zapewniaja jezyk
SDL (ang. Schema Definition Language) do definiowania obiektow i ich p6l oraz
mechanizmy bezpiecznego wersjonowania obiektow, tak aby schemat moglt ewo-
luowaé bez uniewaznienia istniejacych obiektéw. Trzy znaczace frameworki
serializacji to: Thrift, Protocol Buffers i Avro.

= Bazy danych NoSQL losowego dostepu. W ciagu kilku ostatnich lat powstato
mnoéstwo baz danych NoSQL. Trudno by¢ na biezaco ze wszystkimi, ale naleza
do nich m.in.: Cassandra, HBase, MongoDB, Voldemort, Riak, CouchDB.
Wszystkie te bazy danych maja jedna wspélna ceche: poswiecaja pelng ekspre-
syjnosé jezyka SQL na rzecz specjalizacji w okreslonych rodzajach operacji.
Majg one rézng semantyke i sa przeznaczone do konkretnych celéw. Ich prze-
znaczeniem nie jest magazynowanie dowolnych danych. Pod wieloma wzgle-
dami podjecie decyzji o uzyciu bazy danych NoSQL jest jak wyb6r pomiedzy
tablica mieszajaca, mapa posortowang, lista powiazang a wektorem, gdy masz
okresli¢, jaka strukture danych wykorzysta¢ w programie. Wiesz dokladnie weze-
$niej, co masz zamiar zrobié, i na tej podstawie dokonujesz odpowiedniego
wyboru. Jako czesé przykladowej aplikacji, ktérg bedziemy budowaé, wykorzy-
stamy baze danych Cassandra.

m  Systemy wymiany komunikatéw/kolejkowania. System wymiany komunikatéw/
kolejkowania umozliwia wysylanie i wykorzystywanie komunikatéw miedzy pro-
cesami w spos6b odporny na bledy i asynchroniczny. Kolejka komunikatéw jest
kluczowym elementem dla wykonywania przetwarzania w czasie rzeczywistym.
W tej ksigzce bedziemy uzywaé systemu Apache Kafka.

= Systemy obliczen w czasie rzeczywistym. Charakteryzujq sie wysoka przepusto-
woscia, niskimi op6znieniami oraz przetwarzaniem strumieniowym. Nie moga
one wykonywaé takiego zakresu obliczen, jaki sg w stanie wykonywa¢ systemy
przetwarzania wsadowego, ale moga bardzo szybko przetwarzaé¢ komunikaty.
W tej ksigzce bedziemy uzywaé systemu Storm. Topologie tego systemu sg tatwe
do napisania i skalowania.

Gdy te projekty open source dojrzaly, wokol niektérych z nich uformowaty sie firmy
zapewniajace wsparcie dla zastosowan typu enterprise. Firma Cloudera zapewnia na
przykltad wsparcie dla platformy Hadoop, a DataStax — dla bazy danych Cassandra.
Inne projekty sa produktami firmowymi, na przyklad Riak jest produktem Basho
Technologies, MongoDB jest produktem 10gen, a RabbitMQ to z kolei produkt
SpringSource, czyli oddziatu firmy VM Ware.

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


http://helion.pl/page354U~rf/bigdat
http://helion.pl/page354U~rt/bigdat

44 RozbpziAt 1. Nowy paradygmat dla Big Data

1.9. Przyktadowa aplikacja: SuperWebAnalytics.com
Zbudujemy w tej ksigzce przyktadows aplikacje Big Data, ktéra postuzy do zilustro-
wania przedstawianych koncepcji. Zbudujemy warstwe zarzadzania danymi dla ustugi
typu Google Analytics. Ustuga ta bedzie w stanie §ledzi¢ miliardy odston dziennie.

Wspomniana ustuga bedzie wspiera¢ wiele ré6znych metryk. Kazda metryka bedzie
obslugiwana w czasie rzeczywistym. Bedzie to szeroki zakres metryk: od prostych
metryk zliczajacych po ztozone analizy tego, jak uzytkownicy nawiguja po stronie
internetowe;j.

Obslugiwane bedg nastepujace metryki:

m Liczba odston dla adresu URL w funkcji czasu. Przykladowe zapytania to:
wJakie sa wskazniki odslon strony dla kazdego dnia w ciagu ostatniego roku?”
oraz ,,Ile bylo odston strony w ciagu ostatnich 12 godzin?”.

m Liczba unikatowych uzytkownikéw odwiedzajacych adres URL zobrazowana
w czasie. Przykladowe zapytania to: ,,Ile unikatowych os6b odwiedzito te domene
w roku 2010?” oraz ,,Ile unikatowych oséb odwiedzilo te domene w poszcze-
g6lnych godzinach w ciggu ostatnich trzech dni?”.

= Analiza wspélczynnika odrzucen (ang. bounce rate). ,,Jaki procent ludzi odwiedza
dang strone i nie odwiedza innych stron tej witryny?”.

Zbudujemy warstwy do przechowywania, przetwarzania i obstugi zapytan wysylanych
do aplikacji.

1.10. Podsumowanie

Zobaczyles, co moze nie wyjs¢ podczas skalowania systemu relacyjnego za pomoca
tradycyjnych technik, takich jak sharding. Problemy, z ktérymi trzeba sie zmierzy¢,
wykraczajg poza skalowanie, gdy system staje sie coraz bardziej zlozony w zarzadzaniu,
a tym samym trudniejszy w rozszerzaniu, a nawet w zrozumieniu. Gdy w kolejnych
rozdzialach bedziesz sie uczy¢ budowaé systemy Big Data, skupimy sie zaréwno na
niezawodno$ci, jak i na skalowalnos$ci. Jak sie przekonasz, gdy budujesz komponenty
we wlasciwy sposéb, w tym samym systemie mozesz osiggna¢ jednoczesnie niezawod-
nosé i skalowalnosé.

Korzysci plynace z systeméw danych zbudowanych przy uzyciu architektury lambda
wykraczaja poza samo skalowanie. Poniewaz system bedzie w stanie obstuzy¢ znacznie
wieksza ilosé danych, bedziesz w stanie zgromadzié¢ jeszcze wiecej danych i uzyskac
z nich dalsze korzysci. Zwiekszenie ilosci i réznorodnosci przechowywanych danych da
wieksze mozliwosci eksploatacji danych, tworzenia analiz i budowania nowych aplikacji.

Kolejng zaletg korzystania z architektury lambda jest wysoki stopien niezawodnosci
tworzonych aplikacji. Sktada sie na to wiele czynnikéw, na przyklad bedziesz mial
mozliwo$é uruchamiania obliczen na catym zbiorze danych, aby przeprowadzi¢ migra-
cje lub naprawié bledy. Juz nigdy nie bedziesz mie¢ do czynienia z sytuacjami, w ktérych
istnieja r6zne aktywne wersje schematu w tym samym czasie. Podczas zmiany sche-
matu bedziesz mial mozliwos¢ aktualizowania wszystkich danych do nowego sche-
matu. Podobnie, jesli w §srodowisku produkeyjnym przypadkowo zostanie wdrozony
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nieprawidlowy algorytm, ktéry uszkodzi serwowane dane, mozna tatwo to naprawic¢
przez ponowne przeliczenie uszkodzonych wartosei. Jak sie przekonasz, istnieje wiele
innych powodéw, dla ktérych aplikacje Big Data beda bardziej niezawodne.

Wreszcie wydajnosé bedzie bardziej przewidywalna. Chociaz architektura lambda
jako calosé¢ jest ogolna i elastyczna, poszczegblne komponenty tworzace system sg
wyspecjalizowane. W poréwnaniu z czym§ takim, jak planista zapytan SQL, za kuli-
sami nie ma zbyt wiele ,magii”. Prowadzi to do uzyskania bardziej przewidywalnej
wydajnosci.

Nie przejmuj sie, jesli duza cze$é tego materiatu nadal wydaje sie nieco niejasna.
Do oméwienia pozostato jeszcze wiele kwestii i do kazdego wprowadzonego w tym
rozdziale tematu bedziemy powracaé¢ w kolejnych partiach ksiazki, by oméwi¢ go
szczegotowo. W nastepnym rozdziale zaczniesz uczy¢ sie sposobu budowania archi-
tektury lambda. Rozpoczniesz od samych podstaw stosu i sposobu modelowania oraz
schematyzacji gléwnej kopii zbioru danych.
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Czesc 1

Warstwa
przetwarzania wsadowego

C zesé I koncentruje sie na warstwie przetwarzania wsadowego architektury
lambda. Rozdzialy teoretyczne sa przeplatane rozdzialami ilustracyjnymi.

Rozdziat 2. omawia spos6b modelowania i schematyzacji danych w gtéwnym zbiorze
danych. Rozdzial 3. ilustruje te koncepcje za pomoca narzedzia Apache Thrift.

W rozdziale 4. przedstawiono wymagania wzgledem przechowywania gléwnego
zbioru danych. Przekonasz sie, ze wiele funkcji dostarczanych zazwyczaj przez roz-
wigzania bazodanowe nie jest wymaganych dla gtéwnego zbioru danych i w rzeczy-
wistosci przeszkadza w optymalizacji przechowywania gtéwnego zbioru danych. Wyma-
gania te lepiej spelnia prostsze i oferujace mniej funkcji rozwigzanie dla przechowywania
danych. Rozdzial 5. ilustruje praktyczne przechowywanie gléwnego zbioru danych
przy uzyciu rozproszonego systemu plikéw Hadoop (ang. Hadoop Distributed File-
system — HDFS).

W rozdziale 6. oméwiono obliczanie dowolnych funkcji na gtéwnym zbiorze danych
z wykorzystaniem paradygmatu MapReduce. MapReduce jest na tyle ogélny, zeby

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


http://helion.pl/page354U~rf/bigdat
http://helion.pl/page354U~rt/bigdat

obliczy¢ dowolng skalowalng funkcje. Chociaz MapReduce jest wszechstronny, zobaczysz,
ze abstrakcje wyzszego poziomu znacznie utatwiajg jego uzycie. Rozdzial 7. przed-
stawia wszechstronng wysokopoziomowg abstrakcje MapReduce o nazwie JCascalog.

Aby polaczyé ze soba wszystkie koncepcje, w rozdzialach 8. i 9. zaimplementowano
kompletng warstwe przetwarzania wsadowego dla dziatajacego przyktadu aplikacji Super-
WebAnalytics.com. W rozdziale 8. opisano 0g6lng architekture i algorytmy, natomiast
w rozdziale 9. szczegétowo przedstawiono dzialajacy kod.
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aplikacja SuperWebAnalytics.com, 44, 68 nieustrukturyzowane, 55
architektura prawdziwe, 59
Apache Storm, 285 surowe, 53
lambda, 12, 20, 34, 50, 65, 208, 325 mormalizowane, 55
przyrostowa, 29 debugowalnosé, 28, 38
asynchroniczne aktualizacje, 250 definiowanie
AWS, Amazon Web Services, 42 system6w danych, 325
topologii, 281
B dekompozycja problemu, 128
denormalizacja, 211
back-end, 21 diagram potokowy, 129, 133, 136, 202, 301, 303,
baza danych 310, 314, 317
Cassandra, 257 dodawanie prébkowania, 223
ElephantDB, 228 dokladnosé, 326
NoSQL, 243 ostateczna, 41, 243
bazy danych klucz-wartosé, 82 dostepnosé, 31, 247
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dynamiczne tworzenie
makra predykatéw, 164
podzapytania, 159

dziatanie rozproszonych systemoéw plikow, 83

dziennik transakcji, 322

E

efektywnosé, 278
egzekwowalnosé schematu, 67
ekwiwalenty, 33
elastyczne chmury, 42
elementy schematu graficznego, 66
ElephantDB, 228
konfigurowanie klastra, 230
kwerendowanie klastra, 231
serwowanie obrazu, 229
tworzenie obrazu, 228
tworzenie shardéw, 230
ewolucja schematu, 75

F

fakty, 60
identyfikowalnos¢, 61
niepodzielne, 60
opatrzone znacznikiem czasu, 60
filtr, 134, 153
Blooma, 330
formaty plikéw, 100
frameworki serializacji, 43, 68, 72
funkcja, 134, 154
Split, 311
funkcje
Cassandry, 259

G

generowanie mapy, 105
grom
aktualizacji bazy danych, 277
normalizacji adreséw URL, 277
rozdzielacza, 272
grupowanie, 150
aktualizacji, 22
pol, 270
strumieni, 270, 271
tasujace, 270
wedtug klucza, 134

gwarantowanie przetwarzania komunikatéw, 286

Kup ksigzke

Skorowidz

Hadoop, 92
HDFS, 92

idempotentnosé, 318
implementacja
inferencji plci, 124
interfejsu PailStructure, 97
liczby odston, 123
obiektéw data, 104
punktéw wplywu, 124
warstwy przetwarzania
czasu rzeczywistego, 288
warstwy przyrostowej, 333
inferencja plei, 111
informacja, 26, 51
infrastruktura jako ustuga, 42
inkrementalizacja, 329
interfejs
PailStructure, 97
Queue, 263
Trident, 310
iteracja
przeptywu pracy, 336
algorytmu, 177
izolacja zlozonosci, 40

J

JCascalog, 144
jezyki niestandardowe, 142

K

klasa CassandraState, 313
klaster, 84, 230
Apache Storm, 284
klucze, 256
kolejki, 22, 266
pojedynczego konsumenta, 263
wielu konsument6w, 264
kolejkowanie, 262
kolumny, 256
kompozytowe, 259
kompaktowanie, 30
online, 244
kompozycja, 143, 158
kompresja biblioteki Pail, 100
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komunikaty, 306
koncepcje diagraméw potokowych, 129
konfigurowanie klastra, 230
kotwiczenie, 286
kranik, 141, 188, 230
krawedzie, 67, 73
krotka, 144

tickowa, 291
kwerendowanie, 63

klastra, 231

wielu zbioréw danych, 147
kwerendy, 52

L

latencja, 27
liczba
odston, 110, 169, 180, 197, 215, 302, 314

unikatowych uzytkownikéw, 171, 181, 200,

216, 234

licznik stow, 120, 312

logowanie, 96

losowe operacje
odezytu, 213, 243
operacje zapisu, 243

L.

laficuchowanie, 156

aczenie, 134, 331
podzapytan, 158
wewnetrzne, 126

M

magazyn danych klucz-wartos¢, 82
makra predykatéw, 162
tworzone dynamicznie, 164
MapReduce, 125, 137
metryki wydajnosci, 209
mikrowsadowe przetwarzanie strumieniowe,
292-295, 309
minimalna konserwacja, 28
model
danych Cassandry, 256
danych JCascalog, 144
oparty na faktach, 60, 62
Storm, 268
modowanie skrétu, 228
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N

narzedzie Apache Thrift, 72
niemutowalnosé, 52
niezawodnosé, 26, 38
niskie op6znienia aktualizacji, 278
normalizacja, 64, 211

adresé6w URL, 174, 191

identyfikator6w uzytkownikéw, 175-179,

192-196

semantyczna, 55

NoSQL, 20, 25

obciazenie, 119
obiekty
danych, 75
Thrift, 103
obliczanie
obrazéw czasu rzeczywistego, 241
obrazéw wsadowych, 180, 197
obliczenia
lokalne dla wsadu, 299
przyrostowe, 240, 245
stanowe, 299
obrazy, 52
czasu rzeczywistego, 239, 241, 250, 255
warstwy obstugujacej, 252
wsadowe, 35, 112, 169, 180, 197
odpornosé na bledy, 23, 26, 38, 56, 117, 123, 243
odslony stron, 33
odzyskiwanie pamieci, 59
0g6lnosé
algorytmow, 117
MapReduce, 123
ograniczenia frameworku serializacji, 76
okienkowe przetwarzanie strumieniowe, 305
open source, 42
operacja
faczenia, 331
predykatu, 146
operacje
biblioteki Pail, 95
faczenia, 126, 132
niestandardowe predykatéw, 153
przetwarzania wsadowego, 98
scalania, 133
opOznienie, 209, 326
optymalizacja
obrazu wsadowego, 201
wykorzystania zasobow, 335
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P

pamie¢ masowa, 81
paradygmat MapReduce, 122, 137
partycjonowanie
pionowe, 86, 99
poziome, 22
platforma
MapReduce, 125
Spark, 125
podzapytania tworzone dynamicznie, 159
pomiar wykorzystania zasob6w, 335
potwierdzanie, 286
poziom abstrakcji, 93
predykat
agregatora, 146
filtra, 146
funkcji, 146
generatora, 146
problem matych plikéw, 93
procesory, 42
procesy robocze, 22, 266
projektowanie warstwy obstugujacej, 215
probkowanie skrétéw, 222
przechowywanie
danych
w warstwie przetwarzania wsadowego, 94
obrazéw czasu rzeczywistego, 242
zbioru danych, 80, 89, 102
przeplyw pracy, 172, 186
przepustowosé, 209
przetwarzanie
czasu rzeczywistego, 244
danych, 142
komunikatéw, 272, 286
strumieniowe
mikrowsadowe, 265, 293, 295
pojedyncze, 265, 268
scisle uporzadkowane, 294
wsadowe, 36, 79
wiele warstw, 334
przyrostowe, 328
przyjmowanie nowych danych, 187
przyrostowe przetwarzanie wsadowe, 308, 328
pulapki narzedzi, 142
punkt
staly, 176
startowy, 186
wplywu, 111
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RDBMS, 20

rekordy reakeji, 111

relacje, 52
miedzy weztami, 67

replikacja, 31

repliki, 246

reprezentacja danych, 60

rodziny kolumn, 256

role warstw, 113

rozdrabnianie, 188

rozmiar klastra, 337

rozproszone systemy plikéw, 82, 87, 89, 92

rozszerzalnosé, 27, 38

rozszerzanie diagram6w potokowych, 300

rozwigzanie oparte na architekturze lambda, 224
w pelni przyrostowe, 217

S

scalanie licznikéw G-Counter, 248
schemat, 144
graficzny, 66
nieznormalizowany, 64
partycjonowania pionowego, 99
relacyjny, 21
shardingu, 228
typu odpal i zapomnij, 262
semantyka transakcyjna, 314
serializacja, 43, 96
serwery kolejek, 263
sharding, 22
shardy, 24
skalowalnosé, 27, 38, 119-121, 213, 243
skalowanie
bazy danych, 21
przez sharding, 22
za pomoca kolejki, 22
skrypty reshardingujace, 24
SLA, Service Level Agreement, 265
sortowanie wtérne, 163
Spark, 323
Streaming, 323
spot instances, 42
spOjnos¢ ostateczna, 31
struktura
topologii, 277
zapytania JCascalog, 145
struktury bezkonfliktowe, 248
Supervisor, 284
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SuperWebAnalytics.com
normalizacja adreséw URL, 174
normalizacja identyfikatoréw

uzytkownikéw, 175

nowe dane, 174
obrazy wsadowe, 169, 180
usuwanie zduplikowanych odston, 180
warstwa obstugujaca, 215

warstwa przetwarzania czasu rzeczywistego,

274, 313
zapytania, 168
surowosé, 52
synchroniczne aktualizacje, 249
systemy
danych, 325
obliczen w czasie rzeczywistym, 43
obliczen wsadowych, 42
wymiany komunikatéw/kolejkowania, 43
szablon JCascalog, 162

pd

S

$cisle uporzadkowane przetwarzanie, 294
sledzenie

DAG-6w krotek, 274

wizyty, 304

T

tabele znormalizowane, 65
tasowanie, 122
token, 61
tolerancja na btedy, 213
topologia, 268
dla liczby unikatowych uzytkownikéw, 288
licznika stéw, 282
przetwarzania mikrowsadowego, 296
twierdzenie CAP, 245, 247
tworzenie
obrazu, 228
shardéw, 230
typ union, 192
typy wezlow, 69

U

uog6lnienie, 27, 38

ustrukturyzowane wiaderko, 103

usuwanie zduplikowanych odston, 180, 197
uszkodzenie danych, 24

utrzymywanie stanu, 322
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w

warstwa
obstugujaca, 37, 205, 207-25, 327
przetwarzania czasu rzeczywistego, 39, 237,
240, 274, 288, 302, 313, 339
przetwarzania wsadowego, 36, 47, 91, 109,
139, 167, 327
zapytan, 340
wdrazanie topologii, 284
wezel Nimbus, 284
wezly danych, 73, 84
wiaderko, 96, 104
wieczno$é, 52
wlasciwosci, 74
danych, 51
systemu, 26
wspotbieznosé, 244
wspo6lezynnik odrzucen, 172, 182, 201, 217,
235, 302, 316
wyb6r stylu algorytmu, 118
wydajnosé, 116, 337, 338
wygaszanie obrazéw, 250
wykonywanie
diagram6w potokowych, 134
logiczne, 128
wylewka, 269
odston, 277
transakeyjna, 299, 300
wylaczne dopisywanie, 70
wymagania dla przechowywania danych, 81
wzrost poziomu bledéw, 338

Z

zadania konserwacyjne HDF'S, 94
zadanie, 270
zapisywalno$¢ obrazéw wsadowych, 213
zapytania, 52, 150, 168
ad hoc, 28
JCascalog, 145, 148
zbiér danych, 49, 50
zlozonosé
ekstremalna, 30
niezbedna, 142
operacyjna, 29
przypadkowa, 142
znajoma, 29
Zookeeper, 284
zwiekszanie dostepnosci, 31
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NAJLEPSZE PRAKTYKI BUDOWY
SKALOWALNYCH SYSTEMOW 0BStUGI
DANYCH W CZASIE RZECZYWISTYM

, ktére operuja na ogromnych zbiorach danych, czyli na przyktad portali
spotecznosciowych, przekracza mozliwosci zwyktych relacyjnych baz. Praca ze ztoZzonymi zbiorami
danych wymada architektury obejmujacej wielomaszynowe klastry, dzieki ktérym mozliwe jest
przechowywanie | przesytanie informacji praktycznie dowolnej wielkosci. Architektura taka powinna
dodatkowo by¢ prosta w uzyciu, niezawodna i skalowalna.

nauczysz sie budowac tedo rodzaju architekture. Zapoznasz sie z technologia
wykorzystywania klastrow maszyn. Dowiesz sie, jak dziatajg narzedzia przeznaczone specjalnie do
przechwytywania i analizy danych na wielka skale. W ksiazce zaprezentowano tatwe do zrozumienia
podejscie do obstugi systemow wielkich zbioréw danych, ktére moga byé budowane i uruchamiane przez
niewielki zesp6t. Nie zabrakto tez wyczerpujacego opisu praktycznej implementacji systemu Big Data
z wykorzystaniem rzeczywistego przyktadu.

teoretyczne podstawy koncepcji systemow Big Data

wskazowki umozliwiajace optymalne wykorzystanie zasobow do obstugi danych

wybér technik przetwarzania i obstugi wielkich iloéci danych w czasie rzeczywistym
zadadnienia dotyczace baz danych NoSQL, przetwarzania strumieniowedo i zarzadzania
ztozonoscia obliczen przyrostowych

informacje o praktycznym stosowaniu takich narzedzi jak Hadoop, Cassandra i Storm
wskazowki umozliwiajgce poszerzenie wiedzy o zwyktych bazach danych

Nathan Marz — jest tworca projektu James Warren — jest architektem ana-
Apache Storm | autorem architektury lambda lityki z doswiadczeniem w uczeniu maszyno-
dla systemow Big Data. wym i obliczeniach naukowych.
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