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Nowy paradygmat
dla Big Data

W tym rozdziale omówione zostan  nast puj ce
zagadnienia:

 typowe problemy pojawiaj ce si  podczas skalowania
tradycyjnej bazy danych;

 dlaczego NoSQL nie jest panaceum;

 my lenie o systemach Big Data od pierwszych zasad;

 krajobraz narz dzi Big Data;

 wprowadzenie przyk adowej aplikacji
SuperWebAnalytics.com.

W ci gu ostatniej dekady znacznie wzros a ilo  tworzonych danych. Co sekund  gene-
rowanych jest ponad 30 000 gigabajtów danych, a tempo tworzenia danych ca y czas
ro nie.

Dane, z którymi mamy do czynienia, s  zró nicowane. U ytkownicy tworz  tre ci,
takie jak posty na blogach, tweety, interakcje na portalach spo eczno ciowych oraz zdj cia.
Serwery ci gle rejestruj  komunikaty dotycz ce przeprowadzanych operacji. Naukowcy
tworz  szczegó owe pomiary otaczaj cego nas wiata. Rozleg o  internetu jako osta-
tecznego ród a danych jest niemal niepoj ta.

Ten zadziwiaj cy wzrost ilo ci danych znacz co wp yn  na dzia anie przedsi biorstw.
Tradycyjne systemy baz danych, takie jak relacyjne bazy danych, zosta y wykorzystane
do granic. W rosn cej liczbie przypadków te systemy za amuj  si  pod naciskiem
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20 ROZDZIA  1. Nowy paradygmat dla Big Data

„wielkich zbiorów danych” (ang. Big Data). Nie powiod o si  skalowanie do Big Data
tradycyjnych systemów i zwi zanych z nimi technik zarz dzania danymi.

W celu sprostania wyzwaniom Big Data opracowany zosta  nowy rodzaj technologii.
Wiele z tych nowych technologii zosta o zgrupowanych pod poj ciem NoSQL. W nie-
których aspektach s  one bardziej skomplikowane ni  tradycyjne bazy danych, a w innych
s  od nich prostsze. Systemy te mo na skalowa  do znacznie wi kszych zbiorów danych,
ale u ycie wspomnianych technologii rzeczywi cie wymaga zasadniczo nowego zestawu
technik. Nie s  one uniwersalnymi rozwi zaniami.

Wiele z tych systemów Big Data zosta o zapocz tkowanych przez firm  Google —
w tym rozproszone systemy plików, platforma MapReduce do przetwarzania równole-
g ego oraz rozproszone us ugi blokowania. Innym godnym uwagi pionierem w tej dzie-
dzinie by a firma Amazon, która stworzy a nowatorski, rozproszony magazyn danych
typu klucz-warto  o nazwie Dynamo. W kolejnych latach spo eczno  open source
odpowiedzia a niezliczonymi projektami, takimi jak Hadoop, HBase, MongoDB, Cas-
sandra czy RabbitMQ.

Ta ksi ka koncentruje si  w podobnym stopniu na z o ono ci, co na skalowalno ci.
Aby sprosta  wyzwaniom zwi zanym z Big Data, przeanalizujemy na nowo systemy
danych od podstaw. Dowiesz si , e niektóre z najbardziej podstawowych sposobów
zarz dzania danymi w tradycyjnych systemach (takie jak systemy zarz dzania relacyj-
nymi bazami danych, ang. Relational Database Management System — RDBMS) s
zbyt skomplikowane dla systemów Big Data. Prostszym, alternatywnym podej ciem jest
nowy paradygmat dla Big Data, którym si  zajmiemy. Nazwali my to podej cie archi-
tektur  lambda (ang. Lambda Architecture).

W tym, zarazem pierwszym, rozdziale zbadamy „problem wielkich zbiorów danych”
i zobaczymy, dlaczego potrzebny jest nowy paradygmat dla Big Data. Poznamy nie-
bezpiecze stwa zwi zane z niektórymi tradycyjnymi technikami skalowania i odkry-
jemy kilka powa nych wad tradycyjnego sposobu budowania systemów danych. Roz-
poczynaj c od podstawowych zasad systemów danych, okre limy inny sposób budowania
tych systemów, który pozwoli unikn  z o ono ci tradycyjnych technik. Zobaczymy,
w jaki sposób najnowsze trendy w technologii zach caj  do korzystania z nowych rodza-
jów systemów, a na koniec przyjrzymy si  przyk adowemu systemowi Big Data, który
b dziemy budowa  w tej ksi ce w celu zilustrowania kluczowych poj .

1.1. Zawarto  ksi ki
T  ksi k  nale y traktowa  przede wszystkim jako podr cznik teoretyczny, koncentru-
j cy si  na sposobach podej cia do tworzenia rozwi za  wszystkich problemów zwi -
zanych z Big Data. Zasady, które poznasz, s  prawdziwe niezale nie od stosowanych
obecnie narz dzi i mo esz je wykorzysta  przy rygorystycznym podejmowaniu decyzji
w kwestii narz dzi odpowiednich dla danej aplikacji.

Ta ksi ka nie jest przegl dem baz danych, systemów obliczeniowych ani innych
powi zanych z nimi technologii. Chocia  w trakcie lektury dowiesz si , jak korzysta
z wielu narz dzi, takich jak Hadoop, Cassandra, Storm i Thrift, omawiana ksi ka
sama w sobie nie ma na celu prezentacji dzia ania tych narz dzi. S  one raczej rodkiem
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s u cym do poznania podstawowych zasady tworzenia architektury dla solidnych i ska-
lowalnych systemów danych. Zaprezentowanie szczegó owego zestawienia porów-
nawczego tych narz dzi nie zda oby egzaminu, poniewa  oderwa oby Ci  po prostu
od nauki podstawowych zasad. Innymi s owy, dowiesz si , jak owi  ryby, a nie tylko,
jak u ywa  konkretnej w dki.

W tym duchu przygotowana zosta a struktura tej ksi ki, bazuj ca na podziale na
rozdzia y teoretyczne i ilustruj ce konkretne zagadnienia. Mo esz przeczyta  tylko
rozdzia y teoretyczne i dzi ki temu w pe ni zrozumie , jak budowa  systemy wielkich
zbiorów danych, ale uwa amy, e proces mapowania tej teorii na konkretne narz dzia
przedstawiony w rozdzia ach ilustruj cych daje bogatsze, bardziej wszechstronne zro-
zumienie materia u.

Nie pozwól si  jednak zwie  tym nazwom — w rozdzia ach teoretycznych wykorzy-
stywanych jest wiele przyk adów. G ówny przyk ad w tej ksi ce (aplikacja Super-
WebAnalytics.com) jest wykorzystywany zarówno w rozdzia ach teoretycznych, jak
i ilustruj cych. W rozdzia ach teoretycznych znajdziesz algorytmy, projekty indeksów
i architektur  dla aplikacji SuperWebAnalytics.com. W rozdzia ach ilustruj cych pro-
jekty te zostan  zmapowane na funkcjonuj cy kod za pomoc  konkretnych narz dzi.

1.2. Skalowanie tradycyjnej bazy danych
Zacznijmy nasz  eksploracj  Big Data od miejsca, w którym zaczyna wielu programi-
stów: od osi gni cia granic tradycyjnych technologii baz danych.

Za ó my, e Twój szef prosi Ci , eby  zbudowa  prost  aplikacj  s u c  do analityki
internetowej. Aplikacja powinna ledzi  liczb  ods on strony dla dowolnego adresu URL
wybranego przez klienta. Strona klienta ma pingowa  serwer WWW aplikacji ze swojego
adresu URL za ka dym razem, gdy otrzymywana jest informacja o ods onie. Dodatkowo
aplikacja powinna by  w stanie w dowolnym momencie dostarczy  zestawienie 100 adre-
sów URL z najwi ksz  liczb  ods on.

Zaczynasz od tradycyjnego schematu relacyj-
nego dla ods on strony, który wygl da mniej wi -
cej tak, jak przedstawiono na rysunku 1.1. Twój
back-end sk ada si  z systemu RDBMS z tabel
tego schematu oraz serwera WWW. Za ka dym
razem, gdy kto  aduje stron  ledzon  przez Twoj
aplikacj , strona ta pinguje Twój serwer WWW,
informuj c o ods onie, a serwer zwi ksza warto
odpowiedniego wiersza w bazie danych.

Zobaczmy, jakie problemy b d  si  pojawia
wraz z rozwijaniem tej aplikacji. Jak sam si  prze-
konasz, napotkamy problemy zarówno ze skalowal-
no ci , jak i z o ono ci .

Rysunek 1.1. Schemat relacyjny
prostej aplikacji analitycznej
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1.2.1. Skalowanie za pomocą kolejki

Przygotowany przez Ciebie produkt do analityki internetowej okazał się ogromnym
sukcesem, a ruch kierowany do aplikacji rośnie jak niekontrolowany pożar. Twoja firma
wydaje wielkie przyjęcie, ale w środku uroczystości zaczynasz otrzymywać mnóstwo
e-maili z systemu monitorującego. We wszystkich e-mailach znajduje się ta sama infor-
macja: „Błąd limitu czasu podczas wstawiania do bazy danych”.

Przeglądasz wpisy dziennika i odkrywasz oczywisty problem. Baza danych nie może
sprostać obciążeniu, przekraczany jest więc limit czasu dla żądań zapisania zwiększenia
liczby odsłon stron.

Trzeba coś zrobić, aby rozwiązać ten problem, i należy to zrobić szybko. Zdajesz sobie
sprawę, że marnotrawstwem jest wykonywanie za każdym razem tylko jednego zwięk-
szenia liczby odsłon w bazie danych. Bardziej efektywne może być zgromadzenie
wielu inkrementacji w jednym żądaniu. Aby to umożliwić, modyfikujesz architekturę
back-endu.

Bezpośrednią komunikację serwera
WWW z bazą danych zastępujesz kolejką
między serwerem WWW a bazą danych.
Gdy teraz otrzymasz informację o nowej
odsłonie, zdarzenie zostanie dodane do
kolejki. Następnie tworzysz proces robo-
czy, który odczytuje za jednym razem 100
zdarzeń z kolejki i łączy je w jedną aktu-
alizację bazy danych. Przedstawiono to na
rysunku 1.2.

Rysunek 1.2. Grupowanie aktualizacji
za pomocą kolejki i procesu roboczego

Ten schemat dobrze się sprawdza i rozwiązuje problemy związane z przekracza-
niem limitu czasu. Otrzymujesz nawet pewien bonus. Polega on na tym, że jeśli baza
danych znowu zostanie przeciążona, kolejka po prostu będzie robić się coraz większa
i nie będziesz miał do czynienia z przekroczeniem limitu czasu dla serwera WWW,
co mogłoby potencjalnie powodować utratę danych.

1.2.2. Skalowanie przez sharding bazy danych

Niestety dodanie kolejki i przeprowadzanie zbiorczych aktualizacji okazuje się tylko
plastrem opatrunkowym dla problemu skalowania. Twoja aplikacja nadal zyskuje na
popularności, a baza danych ponownie jest przeciążana. Twój proces roboczy nie może
nadążyć z przeprowadzaniem operacji zapisu, zatem próbujesz dodać więcej proce-
sów roboczych, aby zapewnić równoległe aktualizacje. Niestety to nie pomaga. Baza
danych jest najwyraźniej wąskim gardłem.

Szukasz w wyszukiwarce Google sposobów skalowania relacyjnej bazy danych mocno
obciążonej operacjami zapisu. Dowiadujesz się, że najlepszym sposobem jest użycie wielu
serwerów baz danych i rozłożenie tabeli na wszystkie te serwery. Każdy serwer będzie
posiadał podzbiór danych dla tabeli. Nazywa się to partycjonowaniem poziomym lub
shardingiem. Ta technika pozwala rozłożyć obciążenie związane z operacjami zapisu
na wiele maszyn.
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U ywana przez Ciebie technika shardingu polega na wybieraniu sharda dla ka -
dego klucza za pomoc  skrótu klucza zmodowanego przez liczb  shardów. Mapowanie
kluczy na shardy z wykorzystaniem funkcji skrótu powoduje, e klucze s  równomiernie
dystrybuowane pomi dzy shardami. Piszesz skrypt do mapowania na wszystkie wiersze
w Twojej pojedynczej instancji bazy danych i dzielisz dane na cztery shardy. Wpro-
wadzenie tego rozwi zania wymaga nieco czasu, tak wi c do momentu zako czenia
operacji wy czasz proces roboczy zwi kszaj cy liczniki ods on. W przeciwnym razie
straci by  inkrementacje w okresie przej ciowym.

Na koniec ca y kod aplikacji musi „wiedzie ”, jak znale  shard dla ka dego klucza.
Opakowujesz wi c kod do obs ugi bazy danych za pomoc  biblioteki, która odczytuje
liczb  shardów z pliku konfiguracyjnego, a potem przeorganizowujesz ca y kod apli-
kacji. Musisz zmodyfikowa  zapytanie o 100 najpopularniejszych adresów URL, aby
pobiera  100 adresów z ka dego sharda i na tej podstawie generowa  globaln  list
100 najpopularniejszych adresów URL.

Wraz z coraz wi kszym wzrostem popularno ci aplikacji musisz ca y czas dzieli
baz  danych na coraz wi ksz  liczb  shardów, aby nad y  za rosn cym obci eniem
zwi zanym z operacjami zapisu. Za ka dym razem staje si  to coraz bardziej bolesne,
poniewa  jest bardzo wiele pracy do skoordynowania. Nie mo esz te  po prostu uru-
chomi  jednego skryptu, który przeprowadzi resharding, poniewa  by oby to zbyt wolne.
Wszystkie czynno ci zwi zane z reshardingiem musisz wykonywa  równolegle i zarz -
dza  wieloma aktywnymi skryptami roboczymi naraz. Je li zapomnisz zaktualizowa
kod aplikacji now  liczb  shardów, spowoduje to, e wiele inkrementacji zostanie zapisa-
nych w niew a ciwych shardach. Musisz wi c napisa  jednorazowy skrypt, który sprawdzi
dane i przeniesie te, które zosta y umieszczone w niew a ciwym miejscu.

1.2.3. Rozpoczynaj  si  problemy z odporno ci  na b dy

W ko cu masz tyle shardów, e nierzadkim przypadkiem jest awaria dysku w jednej
z maszyn bazodanowych. Gdy maszyna jest wy czona, ta cz  danych jest niedost pna.
Aby temu zaradzi , robisz kilka rzeczy:

 Aktualizujesz swój system „kolejka-proces roboczy” w taki sposób, aby inkre-
mentacje dla niedost pnych shardów by y umieszczane w osobnej kolejce, któr
próbujesz opró nia  raz na pi  minut, jako „oczekuj ce”.

 Wykorzystujesz mo liwo ci replikacji bazy danych, aby dla ka dego sharda
nadrz dnego (ang. master shard) doda  shard podrz dny (ang. slave shard). W ten
sposób w wypadku awarii sharda nadrz dnego b dziesz mia  kopi  zapasow .
W shardzie podrz dnym nie b d  przeprowadzane operacje zapisu, ale przynajm-
niej klienci b d  mogli nadal przegl da  statystyki w aplikacji.

My lisz sobie: „Na pocz tku zajmowa em si  tworzeniem nowych funkcji dla klientów.
Teraz wydaje si , e ca y swój czas po wi cam jedynie na rozwi zywanie problemów
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 wdra asz w rodo-
wisku produkcyjnym b d, który dla ka dego adresu URL zwi ksza liczb  ods on strony
o dwie zamiast o jedn . Zauwa asz to 24 godziny pó niej, ale szkoda ju  zosta a wyrz -
dzona. Twoje cotygodniowe kopie zapasowe nie pomagaj , poniewa  nie ma mo li-
wo ci dowiedzie  si , które dane zosta y uszkodzone. W o y e  wiele pracy w to, aby
uczyni  swój system skalowalnym i odpornym na awarie maszyn, ale nie jest on odporny
na b dy pope niane przez cz owieka. A je li w zakresie oprogramowania istnieje jaka
gwarancja, to taka, e b dy nieuchronnie przenikn  do rodowiska produkcyjnego,
bez wzgl du na to, jak bardzo b dziesz si  stara  temu zapobiec.

1.2.5. Co posz o nie tak?

Wraz z ewolucj  prostej aplikacji do analizy internetowej system stawa  si  coraz bar-
dziej z o ony: kolejki, shardy, replikacje, skrypty reshardinguj ce itd. Rozwijanie aplika-
cji opieraj cej si  na danych wymaga znacznie wi cej ni  tylko znajomo ci schematu
bazy danych. Twój kod musi „wiedzie ”, jak komunikowa  si  z w a ciwymi shardami,
a je li pope nisz b d, nic nie zapobiegnie sytuacjom odczytu z niew a ciwego sharda
lub zapisu na nim.

Jednym z problemów jest to, e baza danych nie jest wiadoma swojego rozpro-
szonego charakteru, nie mo e wi c Ci pomóc upora  si  z shardami, replikacjami i roz-
proszonymi zapytaniami. Ca a ta z o ono  zosta a na Tobie wymuszona zarówno w kwe-
stii obs ugi bazy danych, jak i rozwijania kodu aplikacji.

Ale najwi kszym problemem jest to, e system nie zosta  zaprojektowany z uwzgl d-
nieniem ludzkich b dów. Wr cz przeciwnie: system staje si  coraz bardziej z o ony,
co zwi ksza prawdopodobie stwo pope niania b dów. B dy w oprogramowaniu s
nieuniknione, je li wi c nie uwzgl dnisz ich w projekcie, mo esz równie dobrze pisa
skrypty, które losowo uszkadzaj  dane. Wykonywanie kopii zapasowych nie wystarczy.
System musi by  dok adnie przemy lany pod wzgl dem ograniczenia szkód, jakie mo e
spowodowa  ludzka pomy ka. Odporno  na b dy cz owieka nie jest opcjonalna. Jest
zasadnicz  kwesti , zw aszcza, gdy wielkie zbiory danych w tak du ym stopniu zwi k-
szaj  z o ono  budowania aplikacji.

1.2.6. W jaki sposób techniki Big Data mog  pomóc?

Techniki Big Data, których si  nauczysz, rozwi zuj  te problemy skalowalno ci i z o o-
no ci w radykalny sposób. Przede wszystkim bazy danych oraz systemy obliczeniowe
u ywane dla wielkich zbiorów danych s  wiadome swojego rozproszonego charakteru.
Dlatego elementy takie jak sharding i replikacje s  obs ugiwane za Ciebie. Nigdy nie
znajdziesz si  w sytuacji, w której przypadkowo b dziesz kwerendowa  niew a ciwy
shard, poniewa  ta logika jest zinternalizowana w bazie danych. Kiedy dojdzie do ska-
lowania, b dziesz po prostu dodawa  w z y, a systemy automatycznie zrównowa
obci enie, rozk adaj c je na nowe w z y.

Kolejna podstawowa technika, któr  poznasz, sprawia, eby dane by y niemutowalne.
Zamiast przechowywania liczby ods on stron jako podstawowego zbioru danych, stale
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podlegaj cego mutacji wraz z pojawianiem si  nowych ods on, przechowywane s
surowe informacje o ods onach stron. Te surowe informacje nigdy nie s  modyfikowane.
Kiedy wi c si  pomylisz, mo esz zapisa  z e dane, ale przynajmniej nie zniszczysz
dobrych danych. Jest to o wiele silniejsza gwarancja odporno ci na ludzkie b dy ni
w tradycyjnym systemie opartym na mutacji. W tradycyjnych bazach danych nale y
ostro nie u ywa  niemutowalnych danych, gdy  takie zbiory danych b d  szybko si
powi ksza . Poniewa  jednak techniki Big Data pozwalaj  skalowa  do tak du ej ilo ci
danych, mo esz inaczej projektowa  systemy.

1.3. NoSQL nie jest panaceum
W ci gu ostatnich 10 lat pojawi a si  ogromna liczba innowacji w zakresie skalowalnych
systemów danych. Nale  do nich systemy oblicze  wielkoskalowych, takie jak Hadoop,
oraz baz danych, takie jak Cassandra i Riak. Te systemy mog  obs ugiwa  bardzo du e
ilo ci danych, ale wymuszaj  te  powa ne kompromisy.

Hadoop mo e na przyk ad czyni  paralelnymi wielkoskalowe obliczenia wsadowe
przeprowadzane na bardzo du ej ilo ci danych, ale obliczenia te maj  spore opó nienia.
Nie nale y u ywa  Hadoopa w sytuacjach, w których wymagane s  wyniki z nisk
latencj .

Bazy danych NoSQL, takie jak Cassandra, osi gaj  swoj  skalowalno , oferuj c
znacznie bardziej ograniczony model danych ni  ten, do którego przywyk e  w wypadku
SQL. Dostosowanie aplikacji do tych ograniczonych modeli danych mo e by  bardzo
z o one. A poniewa  te bazy danych s  mutowalne, nie zapewniaj  odporno ci na
ludzkie b dy.

Te narz dzia same w sobie nie s  panaceum. Jednak inteligentnie ze sob  po czone
mog  tworzy  skalowalne systemy do obs ugi dowolnych danych, charakteryzuj ce
si  odporno ci  na ludzkie b dy i minimaln  z o ono ci . To jest w a nie architektura
lambda, któr  poznasz w tej ksi ce.

1.4. Pierwsze zasady
Aby dowiedzie  si , jak prawid owo budowa  systemy danych, nale y cofn  si  do
pierwszych zasad. Co robi  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 wi c profil na por-
talu spo eczno ciowym odpowiada na pytania typu: „Jakie jest imi  i nazwisko danej
osoby?” oraz „Ilu znajomych ma dana osoba?”. Strona internetowa rachunku bankowego
odpowiada na pytania takie jak: „Jakie jest moje bie ce saldo?” oraz „Jakie transakcje
by y ostatnio przeprowadzane na moim koncie?”.

Systemy danych nie tylko zapami tuj  i zwracaj  informacje. cz  ze sob  cz ci
i kawa ki informacji, aby wygenerowa  odpowiedzi. Saldo rachunku bankowego jest na
przyk ad oparte na po czeniu informacji o wszystkich transakcjach przeprowadzonych
na danym koncie.
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Kolejnym wa nym spostrze eniem jest to, e nie wszystkie cz ci informacji s
sobie równe. Niektóre informacje pochodz  z innych fragmentów informacji. Saldo
rachunku bankowego opiera si  na historii transakcji. Liczba znajomych jest obliczana
na podstawie listy znajomych, a lista znajomych jest z kolei wypadkow  wszystkich
operacji dodawania i usuwania znajomych przez u ytkownika na jego profilu.

Kiedy spróbujesz prze ledzi  pochodzenie jakiej  informacji, w ko cu dotrzesz do
takiej, która nie pochodzi od adnej innej. Jest to najbardziej surowa informacja, jak
masz: taka, któr  uznajesz za prawdziw  tylko dlatego, e istnieje. Nazwijmy t  infor-
macj  danymi.

Mo esz mie  inn  koncepcj  dotycz c  znaczenia s owa dane. Jest ono cz sto stoso-
wane zamiennie ze s owem informacja. W pozosta ej cz ci tej ksi ki b dziemy jednak
u ywa  s owa dane, odwo uj c si  do tej wyj tkowej informacji, od której pochodz
wszystkie pozosta e.

O ile system danych odpowiada na pytania na podstawie danych z przesz o ci, o tyle
system danych najbardziej ogólnego zastosowania odpowiada na pytania na podstawie
ca ego zbioru danych. Dlatego definicja najbardziej ogólnego zastosowania, jak  mo emy
sformu owa  dla systemu danych, b dzie nast puj ca:
zapytanie = funkcja(wszystkie dane)

Wszystko, co kiedykolwiek móg by  zechcie  zrobi  z danymi, mo e by  wyra one
w postaci funkcji przyjmuj cej jako informacje wej ciowe wszystkie posiadane przez
Ciebie dane. Zapami taj to równanie, poniewa  stanowi ono sedno wszystkiego, czego
si  nauczysz. B dziemy odwo ywa  si  do tego równania wielokrotnie.

Architektura lambda zapewnia maj ce ogólne zastosowanie podej cie do implemen-
tacji dowolnej funkcji na dowolnym zbiorze danych i zwracanie przez t  funkcj  wyni-
ków z nisk  latencj . Nie oznacza to, e b dziesz stosowa  te same technologie za
ka dym razem, gdy b dziesz implementowa  system danych. Konkretne, zastosowane
technologie mog  si  zmienia  w zale no ci od wymaga . Architektura lambda defi-
niuje jednak spójne podej cie do wyboru tych technologii i po czenia ich ze sob  w celu
spe nienia istniej cych wymaga .

Przejd my teraz do omówienia w a ciwo ci, którymi musi si  charakteryzowa  sys-
tem danych.

1.5. Wymagane w a ciwo ci systemu Big Data
W a ciwo ci, do których nale y d y  w systemach Big Data, s  zwi zane w równie
du ym stopniu ze z o ono ci , co ze skalowalno ci . System Big Data musi by  nie
tylko wydajny oraz efektywny w kwestii wykorzystywania zasobów, ale powinien by
tak e atwy do zrozumienia. Przyjrzyjmy si  po kolei wszystkim w a ciwo ciom.

1.5.1. Niezawodno  i odporno  na b dy

Budowanie systemów, „które robi  to, co trzeba”, jest trudne w obliczu wyzwa  syste-
mów rozproszonych. Systemy musz  zachowywa  si  w a ciwie bez wzgl du na losowe
awarie maszyn, z o on  semantyk  spójno ci w rozproszonych bazach danych, zdupli-
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kowane dane, wspó bie no  itd. Wyzwania te utrudniaj  nawet zrozumienie tego, co
system robi. Uzyskanie niezawodno ci systemu Big Data po cz ci polega na unikaniu
tych zawi o ci, tak aby mo na by o atwo zrozumie  dzia anie systemu.

Jak omówiono wcze niej, imperatywem dla systemów jest odporno  na ludzkie
b dy. Jest to cz sto pomijana w a ciwo  systemów, której nie b dziemy ignorowa .
W systemie produkcyjnym nieuniknione jest, e kto  kiedy  pope ni b d, na przyk ad
poprzez wdro enie nieprawid owego kodu uszkadzaj cego warto ci w bazie danych.
Je li wbudujesz w rdze  systemu Big Data niemutowalno  i zasad  ponownego przeli-
czania, system b dzie z natury odporny na b dy cz owieka w wyniku zapewnienia
jasnego i prostego mechanizmu odzyskiwania. Zostanie to opisane szczegó owo w roz-
dzia ach od 2. do 7.

1.5.2. Odczytywanie i aktualizowanie z nisk  latencj

Zdecydowana wi kszo  aplikacji wymaga, aby operacje odczytu charakteryzowa y si
bardzo niskim opó nieniem, zwykle w przedziale od kilku do kilkuset milisekund.
Z drugiej strony wymagania dotycz ce opó nie  aktualizacji bardzo si  ró ni  mi dzy
aplikacjami. Niektóre aplikacje wymagaj  natychmiastowej propagacji aktualizacji,
ale w innych aplikacjach dopuszczalna jest latencja rz du kilku godzin. Niezale nie
od tego powiniene  by  w stanie osi gn  niskie opó nienia aktualizacji, gdy b dziesz
ich potrzebowa  w swoich systemach Big Data. Co wa niejsze, powiniene  móc osi -
gn  niskie opó nienia odczytów i aktualizacji bez zagra ania niezawodno ci systemu.
O tym, jak osi gn  niskie opó nienia aktualizacji, dowiesz si  podczas omawiania
warstwy przetwarzania czasu rzeczywistego w rozdziale 12.

1.5.3. Skalowalno

Skalowalno  to zdolno  do utrzymywania wydajno ci w obliczu rosn cej ilo ci danych
lub wzrastaj cego obci enia — osi ga si  j  poprzez dodawanie zasobów do systemu.
Architektura lambda jest skalowalna poziomo we wszystkich warstwach stosu systemo-
wego: skalowanie odbywa si  poprzez dodawanie kolejnych maszyn.

1.5.4. Uogólnienie

Ogólny system mo e obs ugiwa  szerok  gam  aplikacji. Ta ksi ka nie by aby w rze-
czywisto ci zbyt u yteczna, je li nie uwzgl dnia aby systemów dla du ego zakresu
zastosowa ! Poniewa  architektura lambda oparta jest na funkcji wszystkich danych,
mo na uogólni  j  do wszystkich aplikacji, bez wzgl du na to, czy b d  to systemy
zarz dzania finansami, analizy mediów spo eczno ciowych, aplikacje naukowe, serwisy
spo eczno ciowe, czy cokolwiek innego.

1.5.5. Rozszerzalno

Nie chcia by  by  zmuszony do wymy lania ko a na nowo za ka dym razem, gdy doda-
jesz jak  powi zan  funkcj  lub wprowadzasz zmiany w sposobie dzia ania systemu.
Systemy rozszerzalne pozwalaj  na dodawanie funkcjonalno ci przy minimalnym koszcie
programistycznym.
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Cz sto nowa funkcja lub zmiana w istniej cej funkcji wymaga migracji starych
danych do nowego formatu. Uzyskanie rozszerzalno ci systemu polega po cz ci na
u atwieniu przeprowadzania migracji na du  skal . Podstaw  podej cia, którego si
nauczysz, jest mo liwo  szybkiego i atwego przeprowadzania wielkich migracji.

1.5.6. Zapytania ad hoc

Mo liwo  wykonywania zapyta  ad hoc o dane jest niezwykle istotna. Prawie ka dy
du y zbiór danych zawiera jak  niespodziewan  warto . Mo liwo  dowolnej eksplo-
atacji jakiego  zbioru danych pozwala na optymalizacje biznesowe i tworzenie nowych
aplikacji. Ostatecznie nie b dziesz w stanie odkry  ciekawych zastosowa  dla swoich
danych, je li nie b dziesz móg  zadawa  dowolnych pyta  o te dane. O tym, jak wyko-
nywa  zapytania ad hoc, dowiesz si  w rozdzia ach 6. i 7. podczas omawiania prze-
twarzania wsadowego.

1.5.7. Minimalna konserwacja

Konserwacja jest podatkiem na o onym na deweloperów. Jest to praca wymagana do
utrzymania p ynnego dzia ania systemu. Konserwacja obejmuje przewidywanie, kiedy
dodawa  maszyny w celu skalowania, utrzymywanie dzia aj cych procesów oraz debu-
gowanie wszelkich problemów wyst puj cych w rodowisku produkcyjnym.

Wa nym elementem zwi zanym z minimalizowaniem czynno ci konserwacyjnych
jest wybór takich elementów, które maj  mo liwie najmniejsz  z o ono  implementa-
cyjn . Najlepiej jest polega  na komponentach maj cych proste mechanizmy bazowe.
W szczególno ci rozproszone bazy danych maj  zwykle bardzo skomplikowane mecha-
nizmy wewn trzne. Im bardziej z o ony system, tym wi ksze prawdopodobie stwo,
e co  pójdzie nie tak oraz tym wi ksza wymagana wiedza o systemie w celu jego

zdebugowania i dostrojenia.
Z o ono  implementacji ogranicza si , polegaj c na prostych algorytmach i kom-

ponentach. Sztuczk  wykorzystywan  w architekturze lambda jest przesuni cie z o o-
no ci z komponentów rdzenia na te elementy systemu, w których dane wyj ciowe
mo na porzuci  po kilku godzinach. Najbardziej z o one z wykorzystywanych kompo-
nentów, takie jak rozproszone bazy danych odczytu/zapisu, znajduj  si  w tej warstwie,
w której dane wyj ciowe s  ostatecznie porzucane. Omówimy t  technik  szczegó owo
podczas opisywania warstwy przetwarzania czasu rzeczywistego w rozdziale 12.

1.5.8. Debugowalno

System Big Data musi zapewni  informacje niezb dne do debugowania systemu, gdy
co  pójdzie nie tak. Kluczowa jest mo liwo  ledzenia dla ka dej warto ci w systemie
tego, co dok adnie spowodowa o, e ta warto  jest w a nie taka.

W architekturze lambda „debugowalno ” osi ga si  dzi ki funkcjonalnej naturze
warstwy przetwarzania wsadowego oraz preferowaniu u ycia algorytmów ponownego
przeliczania, kiedy tylko jest to mo liwe.
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Osi gni cie wszystkich tych w a ciwo ci w jednym systemie mo e wydawa  si
zniech caj cym wyzwaniem. Je li jednak rozpoczniemy od pierwszych zasad, tak jak
czyni to architektura lambda, w a ciwo ci te wy oni  si  w sposób naturalny z powsta ego
projektu systemu.

Zanim zag bimy si  w architektur  lambda, rzu my okiem na bardziej tradycyjne
architektury (charakteryzuj ce si  obliczeniami przyrostowymi) i zobaczmy, dlaczego
nie s  one w stanie zapewni  wielu z tych w a ciwo ci.

1.6. Problemy z architekturami w pe ni przyrostowymi
Na najwy szym poziomie tradycyjne architektury
wygl daj  tak, jak zosta o to pokazane na ry-
sunku 1.3. Architektury te charakteryzuje sto-
sowanie baz danych odczytu/zapisu i utrzymy-
wanie w nich stanu w sposób przyrostowy wraz
z pojawianiem si  nowych danych.

Rysunek 1.3. Architektura w pe ni
przyrostowa

Podej cie przyrostowe do zliczania na przyk ad ods on stron b dzie polega o na
przetwarzaniu nowej ods ony strony poprzez dodanie warto ci jeden do licznika dla
jej adresu URL. Ta charakterystyka architektur jest o wiele bardziej fundamentalna ni
tylko porównanie relacyjno ci z nierelacyjno ci  — w rzeczywisto ci ogromna wi kszo
wdro e  zarówno relacyjnych, jak i nierelacyjnych baz danych odbywa si  z wyko-
rzystaniem w pe ni przyrostowych architektur. Tak by o przez wiele dziesi cioleci.

Warto podkre li , e w pe ni przyrostowe architektury s  tak powszechne, e wiele
osób nie zdaje sobie sprawy, e mo na zapobiec zwi zanym z nimi problemom przez
zastosowanie innej architektury. S  to wietne przyk ady z o ono ci znajomej, czyli
takiej, która jest tak mocno zakorzeniona, e nawet nie próbujemy znale  sposobu
na jej unikni cie.

Problemy z w pe ni przyrostowymi architekturami s  znacz ce. Zaczniemy nasze
badanie tego tematu od przyjrzenia si  ogólnym z o ono ciom generowanym przez
dowoln , w pe ni przyrostow  architektur . Nast pnie przeanalizujemy dwa odmienne
rozwi zania tego samego problemu: jedno wykorzystuj ce mo liwie najlepsz  archi-
tektur  w pe ni przyrostow  oraz drugie wykorzystuj ce architektur  lambda. Zoba-
czysz, e w pe ni przyrostowa wersja jest znacznie gorsza pod ka dym wzgl dem.

1.6.1. Z o ono  operacyjna

Istnieje wiele z o ono ci zwi zanych z w pe ni przyrostowymi architekturami, wywo u-
j cych trudno ci w operowaniu infrastruktur  produkcyjn . Skoncentrujemy si  na
jednej z nich, czyli na konieczno ci przeprowadzania kompaktowania online przez bazy
danych odczytu/zapisu, oraz na tym, co trzeba zrobi , aby wszystko dzia a o p ynnie.

W wypadku bazy danych odczytu/zapisu, gdy indeks dysku jest przyrostowo
dodawany i modyfikowany, cz ci tego indeksu s  niewykorzystywane. Te niewyko-
rzystane cz ci zajmuj  miejsce, które ostatecznie musi zosta  odzyskane, aby zapobiec
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zape nieniu dysku. Odzyskiwanie przestrzeni dysku od razu, gdy staje si  ona niewy-
korzystywana, jest zbyt kosztowne, wi c od czasu do czasu przestrze  jest odzyskiwana
hurtowo w procesie zwanym kompaktowaniem.

Kompaktowanie to intensywna operacja. Podczas kompaktowania serwer znacznie
zwi ksza zapotrzebowanie na wykorzystanie CPU oraz dysków, co w istotny sposób
obni a w tym czasie wydajno  danej maszyny. Bazy danych takie jak HBase i Cas-
sandra s  dobrze znane z tego, e wymagaj  starannych konfiguracji i zarz dzania,
aby unikn  problemów lub zawieszania si  serwera podczas kompaktowania. Utrata
wydajno ci w trakcie kompaktowania to z o ono , która mo e nawet spowodowa
kaskadowe awarie — je li zbyt wiele maszyn kompaktuje w tej samej chwili, obs u-
giwane przez nich obci enie b dzie musia o zosta  obs u one przez inne maszyny
w klastrze. Mo e to potencjalnie przeci y  reszt  klastra, powoduj c ca kowit  awari .
Widzieli my wiele razy, jak przydarza si  ten rodzaj awarii.

Aby prawid owo zarz dza  kompaktowaniem, nale y zaplanowa  kompaktowania
na ka dym w le w taki sposób, aby nie przeprowadza o ich jednocze nie zbyt wiele
w z ów. Musisz mie  wiadomo  tego, jak d ugo trwa kompaktowanie (oraz jak bardzo
mo e by  zmienny czas jego trwania), aby unikn  sytuacji, w której wykonuje je wi cej
w z ów, ni  zamierza e . Musisz upewni  si , e masz wystarczaj co du  pojem-
no  dysku na w z ach, aby utrzyma  je mi dzy kompaktowaniami. Ponadto musisz si
upewni , e masz wystarczaj c  pojemno  w klastrze, aby nie zosta  on przeci o-
ny, gdy podczas kompaktowa  zostan  utracone zasoby.

Wszystkim tym mo e zarz dza  kompetentny personel operacyjny, ale uwa amy, e
najlepszym sposobem radzenia sobie z ka dego rodzaju z o ono ci  jest pozbycie si  jej
ca kowicie. Im mniej masz trybów awarii w systemie, tym mniejsze prawdopodobie -
stwo, e do wiadczysz nieoczekiwanych przestojów. Konieczno  radzenia sobie z kom-
paktowaniem online jest z o ono ci  zwi zan  z w pe ni przyrostowymi architekturami,
ale w architekturze lambda podstawowe bazy danych nie wymagaj  kompaktowania
online.

1.6.2. Ekstremalna z o ono  osi gania spójno ci ostatecznej

Kolejna z o ono  architektur przyrostowych pojawia si , gdy próbujemy zapewni
wysok  dost pno  systemów. Wysoce dost pne systemy umo liwiaj  wykonywanie
zapyta  i aktualizacji nawet w wypadku awarii maszyny lub cz ciowej awarii sieci.

Okazuje si , e osi gni cie wysokiej dost pno ci konkuruje bezpo rednio z inn
wa n  w a ciwo ci , zwan  spójno ci . Spójny system zwraca wyniki, które uwzgl d-
niaj  wszystkie poprzednie operacje zapisu. Twierdzenie CAP (ang. Consistency, Ava-
ilability, Partition tolerance — spójno , dost pno , odporno  na podzia y) wykaza o,
e niemo liwe jest osi gni cie w tym samym systemie jednocze nie wysokiej dost pno ci

i spójno ci w wypadku wyst powania podzia ów sieci (ang. network partitions). Dlatego
wysoce dost pny system zwraca czasem przestarza e wyniki w trakcie wyst powania
stanu podzia u sieci.

Twierdzenie CAP zostanie omówione szczegó owo w rozdziale 12. Tu chcemy sku-
pi  si  na tym, w jaki sposób niemo no  utrzymania przez ca y czas pe nej spójno ci
i wysokiej dost pno ci wp ywa na zdolno  do budowania systemów. Okazuje si , e
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je li wymagania biznesowe przedk adaj  wysok  dost pno  nad pe n  spójno , b dziesz
musia  poradzi  sobie z wysokim poziomem z o ono ci.

Aby wysoce dost pny system powraca  do stanu spójno ci po usuni ciu podzia u sieci
(co jest znane jako spójno  ostateczna, ang. eventual consistency), wymagane jest du e
wsparcie ze strony aplikacji. We my na przyk ad podstawowy przypadek u ycia, jakim
jest utrzymywanie zliczania w bazie danych. Oczywistym sposobem rozwi zania tej
kwestii jest zapisanie w bazie danych pewnej liczby i zwi kszanie jej warto ci za ka -
dym razem, gdy otrzymywane jest zdarzenie wymagaj ce zwi kszenia wskazania
licznika. Mo esz by  zaskoczony tym, e je li przyjmiesz takie podej cie, b dziesz
do wiadcza  masowej utraty danych w trakcie wyst powania stanu podzia u sieci.

Wynika to ze sposobu, w jaki rozproszone bazy danych osi gaj  wysok  dost p-
no  — poprzez utrzymywanie wielu replik wszystkich przechowywanych informacji.
Kiedy przechowujesz wiele kopii tej samej informacji, pozostaje ona dost pna nawet
w wypadku awarii maszyny lub wyst pienia podzia u sieci, tak jak pokazano na ry-
sunku 1.4. Podczas podzia u sieci klienty systemu, dla którego wybrano wysok  dost p-
no , aktualizuj  jakiekolwiek dost pne dla nich repliki. To powoduje, e repliki zaczy-
naj  si  ró ni  i odbiera  odmienne zestawy aktualizacji. Dopiero po usuni ciu podzia u
sieci repliki mog  zosta  scalone i otrzyma  wspóln  warto .

Rysunek 1.4. Wykorzystanie replikacji w celu zwi kszenia dost pno ci

Za ó my, e gdy rozpoczyna si  podzia  sieci, masz dwie repliki z liczb  10,. Przyj-
mijmy, e pierwsza replika otrzymuje dwa zwi kszenia warto ci, a druga replika otrzy-
muje jedno zwi kszenie warto ci. Jaka powinna by  czna warto , kiedy przyjdzie
czas scalenia tych replik z warto ciami 12 i 11? Mimo e prawid owa odpowied  to
13, nie mo na tego stwierdzi , patrz c po prostu na liczby 12 i 11. Repliki mog y si
rozej  przy warto ci 11 (wówczas odpowiedzi  b dzie 12) lub mog y si  rozej  przy
warto ci 0 (wówczas odpowiedzi  b dzie 23).
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Aby przeprowadza  prawid owe zliczanie w wypadku wysokiej dost pno ci, nie
wystarczy tylko przechowywa  warto  licznika. Potrzebna jest struktura danych, która
jest podatna na scalanie, gdy warto ci ró ni  si  od siebie. Nale y tak e zaimplemento-
wa  kod, który b dzie naprawia  warto ci po usuni ciu podzia ów sieci. To niesamo-
wicie wysoki poziom z o ono ci, z jakim trzeba sobie poradzi , aby utrzyma  jedynie
zwyk e zliczanie.

Zasadniczo obs uga spójno ci ostatecznej w przyrostowych systemach o wysokiej
dost pno ci jest nieintuicyjna i podatna na b dy. Jest to wrodzona z o ono  w wypadku
wysoce dost pnych, w pe ni przyrostowych systemów. Zobaczysz pó niej, jak archi-
tektura lambda organizuje si  sama w inny sposób, który znacznie zmniejsza obci -
enia zwi zane z osi ganiem wysokiej dost pno ci ostatecznie spójnych systemów.

1.6.3. Brak odporno ci na ludzkie b dy

Ostatnim problemem z w pe ni przyrostowymi architekturami, na który chcemy zwróci
uwag , jest ich nieod czny brak odporno ci na ludzkie b dy. System przyrostowy stale
modyfikuje stan, który utrzymuje w bazie danych, co oznacza, e b d mo e równie
zmodyfikowa  stan w bazie danych. Poniewa  b dy s  nieuniknione, baza danych we
w pe ni przyrostowej architekturze na pewno zostanie uszkodzona.

Nale y zauwa y , e we w pe ni przyrostowych architekturach jest to jedna z nie-
wielu z o ono ci, które mog  zosta  rozwi zane bez konieczno ci przemy lenia od nowa
ca ej architektury. Rozwa my dwie architektury przedstawione na rysunku 1.5: syn-
chroniczn , w której aplikacja wykonuje aktualizacje bezpo rednio w bazie danych,
oraz asynchroniczn , w której zdarzenia s  kolejkowane przed aktualizacj  bazy danych
w ramach procesu dzia aj cego w tle. W obu sytuacjach ka de zdarzenie jest na sta e
rejestrowane w magazynie danych zdarze . Dzi ki przechowywaniu ka dego zdarzenia
mo na wróci  do magazynu zdarze  i odtworzy  w a ciwy stan dla bazy danych, je li
ludzki b d spowoduje uszkodzenie bazy danych. Poniewa  magazyn zdarze  jest
niemutowalny i stale si  powi ksza, mo na zastosowa  kontrole nadmiarowe, takie jak
uprawnienia, aby prawie do zera zminimalizowa  prawdopodobie stwo uszkodzenia
magazynu zdarze  w wyniku b du. Ta technika jest równie  podstawowa dla archi-
tektury lambda i zostanie omówiona szczegó owo w rozdzia ach 2. i 3.

Chocia  w pe ni przyrostowe architektury z rejestrowaniem mog  przezwyci y
niedoskona o  wynikaj c  z braku odporno ci na ludzkie b dy, charakterystyczn
dla architektur bez rejestrowania, to rejestrowanie w aden sposób nie pomaga upora
si  z pozosta ymi omówionymi z o ono ciami. Jak zobaczysz w nast pnym punkcie,
ka da architektura oparta wy cznie na obliczeniach w pe ni przyrostowych (w tym
architektury z rejestrowaniem) b dzie boryka a si  z wieloma problemami.

1.6.4. Rozwi zanie w pe ni przyrostowe
w porównaniu z architektur  lambda

Jedno z przyk adowych zapyta  wykorzystywanych w ca ej ksi ce s u y jako doskona y
kontrast pomi dzy architektur  w pe ni przyrostow  a architektur  lambda. To zapyta-
nie nie jest w aden sposób sztucznie wymy lonym przyk adem — jest oparte na
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Rysunek 1.5. Dodawanie
rejestrowania do w pe ni
przyrostowych architektur

rzeczywistych problemach, z jakimi wiele razy borykali my si  w naszych karierach
zawodowych. Jest ono zwi zane z analiz  ods on stron i wykonywane wzgl dem dwóch
rodzajów przychodz cych danych, którymi s :

 Ods ony stron, które zawieraj  identyfikator u ytkownika, adres URL i znacz-
nik czasu.

 Ekwiwalenty, które zawieraj  dwa identyfikatory u ytkownika. Ekwiwalent wska-
zuje, e dwa identyfikatory u ytkownika odnosz  si  do tej samej osoby. Mo esz
mie  na przyk ad ekwiwalent pomi dzy adresem e-mailowym sally@gmail.com
i nazw  u ytkownika sally. Je eli sally@gmail.com zostanie zarejestrowany rów-
nie  z podaniem nazwy u ytkownika sally2, wówczas b dziesz mie  ekwiwalent
pomi dzy sally@gmail.com i sally2. Dzi ki przechodnio ci wiesz, e nazwy u yt-
kownika sally i sally2 odnosz  si  do tej samej osoby.

Celem tego zapytania jest obliczenie liczby unikatowych u ytkowników odwiedzaj cych
dany adres URL w okre lonym przedziale czasu. Zapytania powinny by  na bie co
ze wszystkimi danymi i zwraca  odpowiedzi z minimalnym opó nieniem (mniejszym
ni  100 milisekund). Oto interfejs dla tego zapytania:
long uniquesOverTime(String url, int startHour, int endHour)

Utrudnieniem w implementacji tego zapytania s  ekwiwalenty. Je li w jakim  prze-
dziale czasu pewna osoba odwiedza ten sam adres URL, wykorzystuj c dwa identyfi-
katory u ytkownika pod czone poprzez ekwiwalenty (nawet w sposób przechodni),
powinno to by  liczone tylko jako jedna wizyta. Przychodz cy nowy ekwiwalent mo e
zmieni  wyniki dla ka dego zapytania w dowolnym przedziale czasu dla dowolnego
adresu URL.

Na tym etapie powstrzymamy si  od przedstawienia szczegó ów tych rozwi za ,
poniewa  do ich zrozumienia wymagane jest omówienie zbyt wielu koncepcji, takich jak
indeksowanie, rozproszone bazy danych, przetwarzanie wsadowe czy HyperLogLog.
Przyt aczanie Ci  tymi wszystkimi koncepcjami w tym momencie by oby niecelowe.
Zamiast tego skupimy si  na charakterystyce rozwi za  i uderzaj cych ró nicach mi dzy
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nimi. Najlepsze mo liwe rozwi zanie w pe ni przyrostowe zostanie przedstawione szcze-
gó owo w rozdziale 10., a rozwi zanie oparte na architekturze lambda b dzie tworzone
w rozdzia ach 8., 9., 14. i 15.

Te dwa rozwi zania mog  by  porównywane na trzech p aszczyznach: dok adno ci,
opó nie  i przepustowo ci. Rozwi zanie oparte na architekturze lambda jest znacznie
lepsze pod ka dym wzgl dem. Oba rozwi zania wymagaj  zastosowania przybli e , ale
wersja w pe ni przyrostowa wymusza wykorzystanie gorszej techniki aproksymacji
z 3 – 5 razy wy szym wspó czynnikiem b du. Wykonywanie zapyta  jest znacznie
bardziej kosztowne w wersji w pe ni przyrostowej, co wp ywa zarówno na opó nienia,
jak i na wydajno . Jednak najbardziej uderzaj c  ró nic  mi dzy tymi dwoma podej-
ciami jest konieczno  u ycia dla w pe ni przyrostowego rozwi zania specjalnego

sprz tu do osi gni cia w miar  rozs dnej wydajno ci. Poniewa  w pe ni przyrostowa
wersja musi wykonywa  wiele losowych wyszukiwa  dost pu w celu rozwi zywania
zapyta , praktycznie wymagane jest u ycie nap dów SSD, aby unikn  powstawania
w skich garde  podczas przeszukiwania dysku.

To, e architektura lambda pozwala tworzy  rozwi zania o wy szej wydajno ci
pod ka dym wzgl dem oraz unika  z o ono ci n kaj cych architektury w pe ni przy-
rostowe, pokazuje, i  dzieje si  co  bardzo fundamentalnego. Kluczowe jest zrzucenie
kajdan oblicze  w pe ni przyrostowych i zaakceptowanie innych technik. Zobaczmy
teraz, jak to zrobi .

1.7. Architektura lambda
Obliczanie dowolnych funkcji na dowolnym zbiorze danych w czasie rzeczywistym jest
trudnym zadaniem. Nie istnieje pojedyncze narz dzie zapewniaj ce ca o ciowe roz-
wi zanie. Zamiast tego nale y u y  ró norodnych technik i narz dzi, aby zbudowa
kompletny system Big Data.

G ówn  ide  architektury lambda jest
budowanie systemów Big Data jako szeregu
warstw, tak jak pokazano to na rysunku 1.6.
Ka da warstwa zapewnia podzbiór w a ciwo ci
i wykorzystuje funkcjonalno  dostarczan
przez warstw  znajduj c  si  pod ni . Sposobu
projektowania, implementowania i wdra ania
ka dej warstwy b dziesz uczy  si  w ca ej
ksi ce, ale ogólne koncepcje budowy struktury
ca ego systemu s  do  atwe do zrozumienia.

Rysunek 1.6. Architektura lambda

Wszystko zaczyna si  od równania zapytanie = funkcja(wszystkie dane). Najlepiej,
gdyby mo na by o uruchamia  te funkcje „w locie”, aby uzyska  wyniki. Niestety,
nawet je li by oby to mo liwe, wymaga oby ogromnej ilo ci zasobów i by oby niewspó -
miernie kosztowne. Wyobra  sobie odczytywanie petabajtowego zbioru danych za ka -
dym razem, gdy chcesz odpowiedzie  na zapytanie o czyj  bie c  lokalizacj .

Najbardziej oczywistym rozwi zaniem alternatywnym jest wcze niejsze przeli-
czenie funkcji zapytania. Nazwijmy t  wst pnie przeliczon  funkcj  zapytania obrazem
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wsadowym (ang. batch view). Zamiast oblicza  zapytanie w locie, mo na odczyta
wyniki z wcze niej obliczonego obrazu. Wst pnie przeliczony obraz jest indeksowany,
aby mo na by o uzyskiwa  do niego dost p za pomoc  losowych operacji odczytu. Ten
system wygl da nast puj co:
obraz wsadowy = funkcja(wszystkie dane)
    zapytanie = funkcja(obraz wsadowy)

W tym systemie funkcja jest uruchamiana na wszystkich danych, aby uzyska  obraz
wsadowy. Nast pnie, kiedy chcesz pozna  warto  dla jakiego  zapytania, uruchamiasz
funkcj  na tym obrazie wsadowym. Obraz wsadowy pozwala uzyska  bardzo szybko
warto ci bez konieczno ci skanowania wszystkiego, co si  w nim znajduje.

Poniewa  ta dyskusja jest do pewnego stopnia abstrakcyjna, poprzyjmy j  przy-
k adem. Za ó my, e budujesz aplikacj  przeznaczon  do analityki internetowej (ponow-
nie) i chcesz kwerendowa  liczb  ods on dla jakiego  adresu URL z dowolnej liczby dni.
Je li oblicza by  to zapytanie jako funkcj  wszystkich danych, skanowa by  zbiór danych
pod k tem ods on strony dla tego adresu URL w danym przedziale czasu i zwraca
zliczenie tych wyników.

W podej ciu wykorzystuj cym obraz wsadowy zamiast tego uruchamiana jest funkcja
wszystkich ods on strony, aby obliczy  wst pnie indeks z klucza [url, dzie ] do liczby
ods on dla tego adresu URL w danym dniu. Nast pnie, w celu rozwi zania zapytania,
pobierane s  wszystkie warto ci z tego obrazu dla wszystkich dni w tym przedziale
czasowym i sumowane s  liczby, aby uzyska  wynik. To podej cie zosta o przedstawione
na rysunku 1.7.

Rysunek 1.7.
Architektura warstwy
przetwarzania
wsadowego

Powinno by  jasne, e na podstawie tego, co zosta o dot d opisane, w tym podej ciu
czego  brakuje. Wyra nie wida , e tworzenie obrazu wsadowego b dzie operacj
o wysokiej latencji, poniewa  polega na uruchomieniu funkcji na wszystkich posia-
danych danych. Do czasu zako czenia tej operacji zebranych zostanie wiele nowych
danych, które nie b d  reprezentowane w obrazach wsadowych, a zapytania b d
uwzgl dnia y dane, które nie zawieraj  wielu godzin ostatnich informacji. Zignorujmy
jednak na razie ten problem, poniewa  b dziemy w stanie to naprawi . Udajmy, e jest
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w porz dku, i  zapytania b d  zdezaktualizowane o kilka godzin i kontynuujmy badanie
koncepcji wst pnego obliczania obrazu wsadowego poprzez uruchamianie funkcji na
pe nym zbiorze danych.

1.7.1. Warstwa przetwarzania wsadowego

Ta cz  architektury lambda, która implementuje równanie obraz wsadowy = funkcja
(wszystkie dane) nazywa si  warstw  przetwarzania wsadowego (ang. batch layer).
Warstwa przetwarzania wsadowego przechowuje g ówn  kopi  zbioru danych (ang.
master dataset) i na niej przelicza obrazy wsadowe (patrz rysunek 1.8). G ówny zbiór
danych mo e by  traktowany jako bardzo obszerna lista rekordów.

Rysunek 1.8. Warstwa
przetwarzania wsadowego

Warstwa przetwarzania wsadowego musi by  w stanie robi  dwie rzeczy: przecho-
wywa  niemutowalny, stale rosn cy g ówny zbiór danych oraz przelicza  dowolne
funkcje na tym zbiorze danych. Ten rodzaj przetwarzania najlepiej jest wykonywa ,
stosuj c systemy przetwarzania wsadowego. Kanonicznym przyk adem systemu prze-
twarzania wsadowego jest platforma Hadoop, któr  wykorzystamy w tej ksi ce do
zaprezentowania koncepcji warstwy wspomnianego przetwarzania.

Najprostsza forma warstwy przetwarzania wsadowego mo e by  przedstawiona za
pomoc  nast puj cego pseudokodu:
function runBatchLayer():
  while(true):
    recomputeBatchViews()

Warstwa przetwarzania wsadowego dzia a w p tli while(true) i stale przelicza od pod-
staw obrazy wsadowe. W rzeczywisto ci warstwa ta jest nieco bardziej zawi a, ale wró-
cimy do tego w dalszej cz ci ksi ki. Na tym etapie to jest najlepszy sposób wyobra-
enia sobie warstwy przetwarzania wsadowego.

Zalet  omawianej warstwy jest prostota u ycia. Obliczenia wsadowe s  napisane jak
programy jednow tkowe, a równoleg o  jest uzyskiwana za darmo. atwo jest napisa
solidne, wysoce skalowalne obliczenia w warstwie przetwarzania wsadowego. Warstw
t  skaluje si  poprzez dodawanie nowych maszyn.

Poni ej zamieszczony zosta  przyk ad oblicze  warstwy przetwarzania wsadowego.
Nie przejmuj si , je li nie rozumiesz tego kodu — chodzi o to, aby pokaza , jak wygl da
program z natury równoleg y:
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 liczb  ods on strony dla ka dego adresu URL dla danego zbioru suro-
wych danych wej ciowych ods on strony. W tym kodzie ciekawe jest to, e wszystkie
wyzwania wspó bie no ci zwi zane z planowaniem prac i scalaniem wyników s  obs u-
giwane za Ciebie. Poniewa  algorytm zosta  napisany w ten sposób, mo e by  dowol-
nie rozmieszczany w klastrze MapReduce, co pozwala skalowa  na tyle w z ów, ile
jest dost pnych. Po zako czeniu oblicze  katalog wyj ciowy b dzie zawiera  pewn
liczb  plików z wynikami. Sposobu pisania programów takich jak ten nauczysz si
w rozdziale 7.

1.7.2. Warstwa obs uguj ca

Warstwa przetwarzania wsadowego emituje obrazy wsadowe jako wyniki swoich funkcji.
Nast pnym krokiem jest za adowanie gdzie  tych obrazów, aby mog y by  kwerendo-
wane. Tu do gry wkracza warstwa obs uguj ca (ang. serving layer). Jest ona wyspecjali-
zowan , rozproszon  baz  danych, która aduje obrazy wsadowe i umo liwia wykony-
wanie na nich losowych operacji odczytu (patrz rysunek 1.9). Gdy dost pne staj  si
nowe obrazy wsadowe, warstwa obs uguj ca automatycznie zast puje nimi starsze
obrazy, aby mo na by o uzyska  bardziej aktualne wyniki.

Rysunek 1.9. Warstwa
obs uguj ca

Baza danych warstwy obs uguj cej obs uguje aktualizacje i losowe operacje odczytu.
Co wa niejsze, nie musi obs ugiwa  losowych operacji zapisu. Jest to bardzo wa na
uwaga, poniewa  losowe operacje zapisu s  przyczyn  wi kszo ci z o ono ci w bazach
danych. Dzi ki brakowi obs ugi losowych operacji zapisu te bazy danych s  bardzo
proste. Ta prostota sprawia, e s  one niezawodne, przewidywalne, atwe w konfigu-
racji i obs udze. Baza danych warstwy obs uguj cej, ElephantDB, z której nauczysz si
korzysta  z tej ksi ki, ma tylko kilka tysi cy linii kodu.

1.7.3. Warstwy przetwarzania wsadowego i obs uguj ca
zapewniaj  niemal wszystkie w a ciwo ci

Warstwy przetwarzania wsadowego i obs uguj ca obs uguj  dowolne zapytania dla
jakiegokolwiek zbioru danych przy przyj ciu takiego kompromisu, e zapytania b d
uwzgl dnia y dane, które nie zawieraj  wielu godzin ostatnich informacji. Nowa porcja
danych potrzebuje kilku godzin na propagacj  w warstwie przetwarzania wsadowego
do warstwy obs uguj cej, w której mo e by  kwerendowana. Wa n  rzecz  jest to, e
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poza niskimi opó nieniami aktualizacji warstwy przetwarzania wsadowego i obs uguj ca
zapewniaj  wszystkie w a ciwo ci po dane w systemie Big Data, opisane w podroz-
dziale 1.5. Przyjrzyjmy si  im po kolei:

 Niezawodno  i odporno  na b dy. Hadoop obs uguje prze czanie awaryjne,
gdy maszyny ulegaj  awarii. Pod mask  warstwa obs uguj ca wykorzystuje repli-
kacj  w celu zapewnienia dost pno ci w wypadku awarii serwerów. Warstwy
przetwarzania wsadowego i obs uguj ca s  równie  odporne na ludzkie b dy,
poniewa , gdy pope niony zostanie b d, mo na naprawi  algorytm lub usun
uszkodzone dane i przeliczy  obrazy od nowa.

 Skalowalno . Obie warstwy, przetwarzania wsadowego i obs uguj ca, s  atwo
skalowalne. Obie s  systemami w pe ni rozproszonymi i ich skalowanie polega
po prostu na dodawaniu nowych maszyn.

 Uogólnienie. Opisana architektura jest tak ogólna, jak to tylko mo liwe. Mo na
oblicza  i aktualizowa  dowolne obrazy wybranego zbioru danych.

 Rozszerzalno . Dodanie nowego obrazu jest tak proste jak dodanie nowej
funkcji g ównego zbioru danych. Poniewa  g ówny zbiór danych mo e zawiera
dowolne dane, atwo mo na dodawa  nowe typy danych. Je li chcesz ulepszy
obraz, nie musisz si  martwi  o obs ug  wielu wersji tego obrazu w aplikacji.
Mo esz po prostu przeliczy  ca y obraz od nowa.

 Zapytania ad hoc. Warstwa przetwarzania wsadowego obs uguje zapytania ad hoc
z natury. Wygodne jest to, e wszystkie dane s  dost pne w jednym miejscu.

 Minimalna konserwacja. G ównym komponentem wymagaj cym konserwacji
w tym systemie jest Hadoop, który cho  wymaga pewnej wiedzy administracyj-
nej, jest do  prosty w obs udze. Jak wyja niono wcze niej, bazy danych warstwy
obs uguj cej s  nieskomplikowane, gdy  nie wykonuj  losowych operacji zapisu.
Poniewa  baza danych warstwy obs uguj cej ma tak ma o ruchomych cz ci,
zawie  mo e o wiele mniej elementów. W konsekwencji w bazie danych war-
stwy obs uguj cej istnieje znacznie mniejsze prawdopodobie stwo, e cokolwiek
pójdzie nie tak, a wi c te bazy danych s  atwiejsze w utrzymaniu.

 Debugowalno . W warstwie przetwarzania wsadowego zawsze znajduj  si
dane wej ciowe i wyj ciowe oblicze . W tradycyjnej bazie danych dane wyj ciowe
mog  zast pi  oryginalne dane wej ciowe, na przyk ad w wypadku zwi kszania
warto ci. W warstwach przetwarzania wsadowego i obs uguj cej dane wej ciowe
stanowi g ówny zbiór danych, a danymi wyj ciowymi s  obrazy. Podobnie istniej
dane wej ciowe i wyj ciowe dla wszystkich etapów po rednich. Posiadanie danych
wej ciowych i wyj ciowych zapewnia wszystkie informacje potrzebne do debu-
gowania, gdy co  pójdzie nie tak.

Pi kno warstw przetwarzania wsadowego i obs uguj cej polega na tym, e zapewniaj
one prawie wszystkie wymagane w a ciwo ci w prostym i atwym do zrozumienia
podej ciu. Nie ma kwestii wspó bie no ci, z którymi trzeba by sobie radzi , a skalo-
wanie jest trywialne. Jedyn  brakuj c  w a ciwo ci  s  aktualizacje o niskiej latencji.
Ten problem rozwi zuje ostatnia warstwa, czyli warstwa przetwarzania czasu rze-
czywistego.

Poleć książkęKup książkę

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


1.7. Architektura lambda 39

1.7.4. Warstwa przetwarzania czasu rzeczywistego

Warstwa obs uguj ca przeprowadza aktualizacje za ka dym razem, kiedy warstwa prze-
twarzania wsadowego zako czy wst pne przeliczanie obrazu wsadowego. Oznacza to,
e jedynymi danymi niereprezentowanymi w obrazie wsadowym s  dane, które nadesz y

w trakcie procesu wst pnego przeliczania. Aby otrzyma  system danych, który jest
w pe ni systemem czasu rzeczywistego (czyli pozwala oblicza  dowolne funkcje na
dowolnych danych w czasie rzeczywistym), pozosta o 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 by y reprezentowane
w funkcjach zapyta  tak szybko, jak okre laj  to wymagania aplikacji (patrz rysunek 1.10).

Rysunek 1.10. Warstwa
przetwarzania czasu
rzeczywistego

Mo esz potraktowa  warstw  przetwarzania czasu rzeczywistego jako podobn  do war-
stwy przetwarzania wsadowego pod tym wzgl dem, e produkuje obrazy na podstawie
otrzymywanych danych. Jedna z wyra nych ró nic polega na tym, e warstwa przetwa-
rzania czasu rzeczywistego bierze pod uwag  tylko najnowsze dane, natomiast warstwa
przetwarzania wsadowego uwzgl dnia wszystkie dane naraz. Kolejn  du  ró nic  jest
to, e w celu uzyskania najmniejszych mo liwych opó nie  warstwa przetwarzania
czasu rzeczywistego nie uwzgl dnia wszystkich nowych danych jednocze nie. Aktu-
alizuje obrazy czasu rzeczywistego, gdy otrzymuje nowe dane, zamiast ponownie obli-
cza  obrazy, jak robi to warstwa przetwarzania wsadowego. Warstwa przetwarzania czasu
rzeczywistego przeprowadza obliczenia przyrostowe, a nie ponowne obliczenia, które
s  wykonywane w warstwie przetwarzania wsadowego.

Mo na sformalizowa  przep yw danych w warstwie przetwarzania czasu rzeczy-
wistego za pomoc  nast puj cego równania:
obraz czasu rzeczywistego = funkcja(obraz czasu rzeczywistego, nowe dane)

Obraz czasu rzeczywistego jest aktualizowany na podstawie nowych danych oraz ist-
niej cego obrazu czasu rzeczywistego.

Architektur  lambda mo na w ca o ci podsumowa  za pomoc  tych trzech równa :
            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 zosta a przedstawiona na rysunku 1.11. Zamiast
obs ugi zapyta  tylko poprzez wykonanie funkcji na obrazie wsadowym zapytania s
rozwi zywane poprzez uwzgl dnienie zarówno obrazu wsadowego, jak i obrazu czasu
rzeczywistego, a nast pnie scalenie wyników.

Rysunek 1.11. Schemat architektury lambda

Warstwa przetwarzania czasu rzeczywistego wykorzystuje bazy danych obs uguj ce
losowe operacje odczytu i zapisu. Poniewa  takie bazy danych obs uguj  losowe ope-
racje zapisu, s  znacznie bardziej skomplikowane pod wzgl dem implementacji i eksplo-
atacji ni  bazy danych u ywane w warstwie obs uguj cej.

Pi kno architektury lambda polega na tym, e gdy dane raz dotr  poprzez warstw
przetwarzania wsadowego do warstwy obs uguj cej, odpowiadaj ce im wyniki w obra-
zach czasu rzeczywistego nie s  ju  potrzebne. Oznacza to, e gdy fragmenty obrazów
czasu rzeczywistego staj  si  zbyteczne, mo na z nich zrezygnowa . To wspania y rezul-
tat, poniewa  warstwa przetwarzania czasu rzeczywistego jest o wiele bardziej skom-
plikowana ni  warstwy przetwarzania wsadowego i obs uguj ca. Ta w a ciwo  archi-
tektury lambda nazywa si  izolacj  z o ono ci (ang. complexity isolation), co oznacza,
e z o ono  jest przesuwana do warstwy, której wyniki s  tylko tymczasowe. Je li co

nie wyjdzie, zawsze mo na porzuci  stan dla ca ej warstwy przetwarzania czasu rzeczy-
wistego i wszystko wróci do normy w ci gu kilku godzin.
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Kontynuujmy przyk ad budowania aplikacji do analizy internetowej, która obs u-
guje zapytania o liczb  ods on strony w ci gu pewnej liczby dni. Przypomnijmy, e
warstwa przetwarzania wsadowego produkuje obrazy wsadowe z klucza [url, dzie ]
do liczby ods on strony.

Warstwa przetwarzania czasu rzeczywistego utrzymuje swoje w asne osobne obrazy
klucza [url, dzie ] do liczby ods on strony. Podczas gdy warstwa przetwarzania wsado-
wego ponownie przelicza swoje obrazy poprzez dos owne liczenie ods on, warstwa
przetwarzania czasu rzeczywistego aktualizuje swoje obrazy, zwi kszaj c warto  licznika
w obrazach za ka dym razem, kiedy otrzymuje nowe dane. Aby odpowiedzie  na zapyta-
nie, kwerendowane s  zarówno obrazy wsadowe, jak i obrazy czasu rzeczywistego,
niezb dne do zagwarantowania danych dla okre lonego przedzia u czasu, a nast pnie
wyniki s  sumowane w celu uzyskania ostatecznej liczby ods on. Nieco pracy wymaga
zapewnienie poprawnej synchronizacji wyników, ale zajmiemy si  tym w pó niejszym
rozdziale.

Niektóre algorytmy s  trudne do obliczania przyrostowego. Podzia  na warstwy
przetwarzania wsadowego i przetwarzania czasu rzeczywistego daje mo liwo  elastycz-
nego wykorzystania dok adnego algorytmu w warstwie przetwarzania wsadowego
i przybli onego algorytmu w warstwie przetwarzania czasu rzeczywistego. Warstwa
przetwarzania wsadowego raz za razem nadpisuje warstw  przetwarzania czasu rze-
czywistego, wi c aproksymacja jest korygowana, a system wykazuje w a ciwo  dok ad-
no ci ostatecznej (ang. eventual accuracy). Obliczanie na przyk ad unikatowych liczb
mo e okaza  si  trudne, je li zbiory unikatowych elementów staj  si  obszerne. atwo
jest wykona  zliczanie unikatowych warto ci w warstwie przetwarzania wsadowego,
poniewa  brane s  pod uwag  wszystkie dane naraz, ale w warstwie przetwarzania czasu
rzeczywistego mo na u ywa  jedynie aproksymacyjnego algorytmu HyperLogLog.

Ostatecznie otrzymujesz to, co najlepsze z obu wiatów: wydajno  i niezawodno .
System, który przeprowadza dok adne obliczenia w warstwie przetwarzania wsado-
wego i przybli one obliczenia w warstwie przetwarzania czasu rzeczywistego, wyka-
zuje dok adno  ostateczn , poniewa  warstwa przetwarzania wsadowego koryguje to,
co jest obliczane w warstwie przetwarzania czasu rzeczywistego. Nadal otrzymujemy
aktualizacje o niskiej latencji, ale poniewa  warstwa przetwarzania czasu rzeczywi-
stego jest przej ciowa, z o ono  osi gni cia tego stanu nie ma wp ywu na niezawod-
no  Twoich wyników. Przej ciowy charakter warstwy przetwarzania czasu rzeczywi-
stego pozwala Ci by  elastycznym, dzi ki czemu mo esz by  jednocze nie bardzo
agresywnym, gdy przychodzi do podejmowania kompromisowych decyzji ze wzgl du
na wydajno . Oczywi cie dla oblicze , które mog  by  wykonywane dok adnie w spo-
sób przyrostowy, ten system jest w pe ni dok adny.

1.8. Najnowsze trendy w technologii
Pomocne jest zrozumienia t a dla narz dzi, których b dziemy u ywa  w ca ej ksi ce.
Jest wiele trendów w technologii maj cych du y wp yw na sposoby budowania sys-
temów Big Data.
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1.8.1. Procesory nie staj  si  coraz szybsze

Zacz li my zbli a  si  do fizycznych granic pr dko ci, jakie mog  by  osi gane przez
pojedyncze procesory. Oznacza to, e je li chcesz skalowa  systemy do wi kszej ilo ci
danych, musisz by  w stanie zapewni  równoleg o  oblicze . Doprowadzi o to do
powstania algorytmów równoleg ych typu shared-nothing i odpowiadaj cych im sys-
temów, takich jak MapReduce. Zamiast po prostu próbowa  skalowa  poprzez kupo-
wanie lepszej maszyny, co okre la si  jako skalowanie pionowe, systemy skaluje si
wskutek dodawania kolejnych maszyn, co jest znane jako skalowanie poziome.

1.8.2. Elastyczne chmury

Kolejnym trendem w technologii by o powstanie elastycznych chmur, co jest okre lane
równie  terminem infrastruktura jako us uga (ang. Infrastructure as a Service — IaaS).
Najbardziej godn  uwagi elastyczn  chmur  jest Amazon Web Services (AWS). Ela-
styczne chmury umo liwiaj  wynajmowanie sprz tu na danie, dzi ki czemu nie jest
konieczne posiadanie swojego sprz tu we w asnej lokalizacji. Pozwalaj  tak e zwi ksza
lub zmniejsza  rozmiar klastra niemal natychmiastowo, je li wi c masz jakie  du e
zadanie, które chcesz uruchomi , mo esz przydzieli  dla niego sprz t tymczasowo.

Elastyczne chmury radykalnie upraszczaj  administracj  systemem. Zapewniaj  rów-
nie  dodatkowe opcje alokacji pami ci masowej i sprz tu, które mog  znacznie obni-
y  koszty infrastruktury. AWS oferuje na przyk ad funkcj  o nazwie spot instances,

w której mo na licytowa  instancje, zamiast p aci  ustalon  cen . Je li kto  zaoferuje
wy sz  cen  od Ciebie, nie zdob dziesz instancji. Poniewa  licytowane instancje mog
znikn  w ka dej chwili, z regu y s  znacznie ta sze ni  normalne. W wypadku rozpro-
szonych systemów obliczeniowych, takich jak MapReduce, elastyczne chmury s  wiet-
nym rozwi zaniem, poniewa  odporno  na b dy jest wspierana w warstwie oprogra-
mowania.

1.8.3. Dynamiczny ekosystem open source dla Big Data

W ci gu ostatnich kilku lat spo eczno  open source stworzy a mnóstwo technologii Big
Data. Wszystkie technologie opisane w tej ksi ce s  dostarczane bezp atnie na licencji
open source.

Istnieje pi  kategorii projektów open source, które poznasz. Pami taj, e nie jest
to ksi ka przegl dowa — jej intencj  nie jest po prostu przedstawienie kilku tech-
nologii. Celem jest nauczenie Ci  podstawowych zasad, aby  by  w stanie oceni  odpo-
wiednie narz dzia i wybra  je do w asnych potrzeb:

 Systemy oblicze  wsadowych. S  to systemy o wysokiej przepustowo ci i wyso-
kich opó nieniach. Systemy oblicze  wsadowych mog  wykonywa  niemal
dowolne obliczenia, ale te obliczenia mog  trwa  wiele godzin lub dni. Jedynym
systemem oblicze  wsadowych, jaki wykorzystamy, jest Hadoop. Projekt Hadoop
ma dwa podprojekty: Hadoop Distributed File System (HDFS) i Hadoop Map-
Reduce. HDFS jest rozproszonym, odpornym na b dy systemem pami ci maso-
wej, który mo na skalowa  do petabajtów danych. MapReduce jest poziomo
skalowalnym frameworkiem obliczeniowym integruj cym si  z HDFS.
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 Frameworki serializacji. Zapewniaj  narz dzia i biblioteki umo liwiaj ce u y-
wanie obiektów pomi dzy ró nymi j zykami. Mog  serializowa  obiekt do postaci
tablicy bajtów z dowolnego j zyka, a nast pnie deserializowa  t  tablic  bajtów do
postaci obiektu w dowolnym j zyku. Frameworki serializacji zapewniaj  j zyk
SDL (ang. Schema Definition Language) do definiowania obiektów i ich pól oraz
mechanizmy bezpiecznego wersjonowania obiektów, tak aby schemat móg  ewo-
luowa  bez uniewa nienia istniej cych obiektów. Trzy znacz ce frameworki
serializacji to: Thrift, Protocol Buffers i Avro.

 Bazy danych NoSQL losowego dost pu. W ci gu kilku ostatnich lat powsta o
mnóstwo baz danych NoSQL. Trudno by  na bie co ze wszystkimi, ale nale
do nich m.in.: Cassandra, HBase, MongoDB, Voldemort, Riak, CouchDB.
Wszystkie te bazy danych maj  jedn  wspóln  cech : po wi caj  pe n  ekspre-
syjno  j zyka SQL na rzecz specjalizacji w okre lonych rodzajach operacji.
Maj  one ró n  semantyk  i s  przeznaczone do konkretnych celów. Ich prze-
znaczeniem nie jest magazynowanie dowolnych danych. Pod wieloma wzgl -
dami podj cie decyzji o u yciu bazy danych NoSQL jest jak wybór pomi dzy
tablic  mieszaj c , map  posortowan , list  powi zan  a wektorem, gdy masz
okre li , jak  struktur  danych wykorzysta  w programie. Wiesz dok adnie wcze-
niej, co masz zamiar zrobi , i na tej podstawie dokonujesz odpowiedniego

wyboru. Jako cz  przyk adowej aplikacji, któr  b dziemy budowa , wykorzy-
stamy baz  danych Cassandra.

 Systemy wymiany komunikatów/kolejkowania. System wymiany komunikatów/
kolejkowania umo liwia wysy anie i wykorzystywanie komunikatów mi dzy pro-
cesami w sposób odporny na b dy i asynchroniczny. Kolejka komunikatów jest
kluczowym elementem dla wykonywania przetwarzania w czasie rzeczywistym.
W tej ksi ce b dziemy u ywa  systemu Apache Kafka.

 Systemy oblicze  w czasie rzeczywistym. Charakteryzuj  si  wysok  przepusto-
wo ci , niskimi opó nieniami oraz przetwarzaniem strumieniowym. Nie mog
one wykonywa  takiego zakresu oblicze , jaki s  w stanie wykonywa  systemy
przetwarzania wsadowego, ale mog  bardzo szybko przetwarza  komunikaty.
W tej ksi ce b dziemy u ywa  systemu Storm. Topologie tego systemu s  atwe
do napisania i skalowania.

Gdy te projekty open source dojrza y, wokó  niektórych z nich uformowa y si  firmy
zapewniaj ce wsparcie dla zastosowa  typu enterprise. Firma Cloudera zapewnia na
przyk ad wsparcie dla platformy Hadoop, a DataStax — dla bazy danych Cassandra.
Inne projekty s  produktami firmowymi, na przyk ad Riak jest produktem Basho
Technologies, MongoDB jest produktem 10gen, a RabbitMQ to z kolei produkt
SpringSource, czyli oddzia u firmy VMWare.
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1.9. Przyk adowa aplikacja: SuperWebAnalytics.com
Zbudujemy w tej ksi ce przyk adow  aplikacj  Big Data, która pos u y do zilustro-
wania przedstawianych koncepcji. Zbudujemy warstw  zarz dzania danymi dla us ugi
typu Google Analytics. Us uga ta b dzie w stanie ledzi  miliardy ods on dziennie.

Wspomniana us uga b dzie wspiera  wiele ró nych metryk. Ka da metryka b dzie
obs ugiwana w czasie rzeczywistym. B dzie to szeroki zakres metryk: od prostych
metryk zliczaj cych po z o one analizy tego, jak u ytkownicy nawiguj  po stronie
internetowej.

Obs ugiwane b d  nast puj ce metryki:

 Liczba ods on dla adresu URL w funkcji czasu. Przyk adowe zapytania to:
„Jakie s  wska niki ods on strony dla ka dego dnia w ci gu ostatniego roku?”
oraz „Ile by o ods on strony w ci gu ostatnich 12 godzin?”.

 Liczba unikatowych u ytkowników odwiedzaj cych adres URL zobrazowana
w czasie. Przyk adowe zapytania to: „Ile unikatowych osób odwiedzi o t  domen
w roku 2010?” oraz „Ile unikatowych osób odwiedzi o t  domen  w poszcze-
gólnych godzinach w ci gu ostatnich trzech dni?”.

 Analiza wspó czynnika odrzuce  (ang. bounce rate). „Jaki procent ludzi odwiedza
dan  stron  i nie odwiedza innych stron tej witryny?”.

Zbudujemy warstwy do przechowywania, przetwarzania i obs ugi zapyta  wysy anych
do aplikacji.

1.10. Podsumowanie
Zobaczy e , co mo e nie wyj  podczas skalowania systemu relacyjnego za pomoc
tradycyjnych technik, takich jak sharding. Problemy, z którymi trzeba si  zmierzy ,
wykraczaj  poza skalowanie, gdy system staje si  coraz bardziej z o ony w zarz dzaniu,
a tym samym trudniejszy w rozszerzaniu, a nawet w zrozumieniu. Gdy w kolejnych
rozdzia ach b dziesz si  uczy  budowa  systemy Big Data, skupimy si  zarówno na
niezawodno ci, jak i na skalowalno ci. Jak si  przekonasz, gdy budujesz komponenty
we w a ciwy sposób, w tym samym systemie mo esz osi gn  jednocze nie niezawod-
no  i skalowalno .

Korzy ci p yn ce z systemów danych zbudowanych przy u yciu architektury lambda
wykraczaj  poza samo skalowanie. Poniewa  system b dzie w stanie obs u y  znacznie
wi ksz  ilo  danych, b dziesz w stanie zgromadzi  jeszcze wi cej danych i uzyska
z nich dalsze korzy ci. Zwi kszenie ilo ci i ró norodno ci przechowywanych danych da
wi ksze mo liwo ci eksploatacji danych, tworzenia analiz i budowania nowych aplikacji.

Kolejn  zalet  korzystania z architektury lambda jest wysoki stopie  niezawodno ci
tworzonych aplikacji. Sk ada si  na to wiele czynników, na przyk ad b dziesz mia
mo liwo  uruchamiania oblicze  na ca ym zbiorze danych, aby przeprowadzi  migra-
cje lub naprawi  b dy. Ju  nigdy nie b dziesz mie  do czynienia z sytuacjami, w których
istniej  ró ne aktywne wersje schematu w tym samym czasie. Podczas zmiany sche-
matu b dziesz mia  mo liwo  aktualizowania wszystkich danych do nowego sche-
matu. Podobnie, je li w rodowisku produkcyjnym przypadkowo zostanie wdro ony
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nieprawid owy algorytm, który uszkodzi serwowane dane, mo na atwo to naprawi
przez ponowne przeliczenie uszkodzonych warto ci. Jak si  przekonasz, istnieje wiele
innych powodów, dla których aplikacje Big Data b d  bardziej niezawodne.

Wreszcie wydajno  b dzie bardziej przewidywalna. Chocia  architektura lambda
jako ca o  jest ogólna i elastyczna, poszczególne komponenty tworz ce system s
wyspecjalizowane. W porównaniu z czym  takim, jak planista zapyta  SQL, za kuli-
sami nie ma zbyt wiele „magii”. Prowadzi to do uzyskania bardziej przewidywalnej
wydajno ci.

Nie przejmuj si , je li du a cz  tego materia u nadal wydaje si  nieco niejasna.
Do omówienia pozosta o jeszcze wiele kwestii i do ka dego wprowadzonego w tym
rozdziale tematu b dziemy powraca  w kolejnych partiach ksi ki, by omówi  go
szczegó owo. W nast pnym rozdziale zaczniesz uczy  si  sposobu budowania archi-
tektury lambda. Rozpoczniesz od samych podstaw stosu i sposobu modelowania oraz
schematyzacji g ównej kopii zbioru danych.
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Cz  I

Warstwa
przetwarzania wsadowego

z  I koncentruje si  na warstwie przetwarzania wsadowego architektury
lambda. Rozdzia y teoretyczne s  przeplatane rozdzia ami ilustracyjnymi.

Rozdzia  2. omawia sposób modelowania i schematyzacji danych w g ównym zbiorze
danych. Rozdzia  3. ilustruje te koncepcje za pomoc  narz dzia Apache Thrift.

W rozdziale 4. przedstawiono wymagania wzgl dem przechowywania g ównego
zbioru danych. Przekonasz si , e wiele funkcji dostarczanych zazwyczaj przez roz-
wi zania bazodanowe nie jest wymaganych dla g ównego zbioru danych i w rzeczy-
wisto ci przeszkadza w optymalizacji przechowywania g ównego zbioru danych. Wyma-
gania te lepiej spe nia prostsze i oferuj ce mniej funkcji rozwi zanie dla przechowywania
danych. Rozdzia  5. ilustruje praktyczne przechowywanie g ównego zbioru danych
przy u yciu rozproszonego systemu plików Hadoop (ang. Hadoop Distributed File-
system — HDFS).

W rozdziale 6. omówiono obliczanie dowolnych funkcji na g ównym zbiorze danych
z wykorzystaniem paradygmatu MapReduce. MapReduce jest na tyle ogólny, eby

C
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obliczy  dowoln  skalowaln  funkcj . Chocia  MapReduce jest wszechstronny, zobaczysz,
e abstrakcje wy szego poziomu znacznie u atwiaj  jego u ycie. Rozdzia  7. przed-

stawia wszechstronn  wysokopoziomow  abstrakcj  MapReduce o nazwie JCascalog.
Aby po czy  ze sob  wszystkie koncepcje, w rozdzia ach 8. i 9. zaimplementowano

kompletn  warstw  przetwarzania wsadowego dla dzia aj cego przyk adu aplikacji Super-
WebAnalytics.com. W rozdziale 8. opisano ogóln  architektur  i algorytmy, natomiast
w rozdziale 9. szczegó owo przedstawiono dzia aj cy kod.
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Skorowidz

A
abstrakcja, 93

s abo komponowalna, 143
adres URL, 174, 191
agregatory, 134, 150, 155

cz ce, 134, 157
równoleg e, 150, 157

aktualizowanie, 56
asynchroniczne, 249
synchroniczne, 249

aktualno , 326
algorytm HyperLogLog, 171
algorytmy

naprawiania odczytu, 248
ponownego obliczania, 114
przyrostowe, 115, 172, 247

analiza
wspó czynnika odrzuce , 182, 201, 217, 235,

302, 307, 316
zapytania, 150

Apache
Storm, 281
Thrift, 72

aplikacja SuperWebAnalytics.com, 44, 68
architektura

Apache Storm, 285
lambda, 12, 20, 34, 50, 65, 208, 325
przyrostowa, 29

asynchroniczne aktualizacje, 250
AWS, Amazon Web Services, 42

B
back-end, 21
baza danych

Cassandra, 257
ElephantDB, 228
NoSQL, 243

bazy danych klucz-warto , 82

biblioteka
JCascalog, 144
Pail, 94, 98, 101

bie ca lokalizacja, 57
bloki, 84
b dy, 23, 32, 338
brak odporno ci, 32
budowanie warstwy obs uguj cej, 231
bufory, 150

C
Cassandra, 257
CRDT, 248
cz ciowe

informacje, 63
obliczanie ponowne, 329

D
DAG, directed acyclic graph, 273
DAG-i krotek, 273
dane, 26, 51

niemutowalne, 56, 326
nieustrukturyzowane, 55
prawdziwe, 59
surowe, 53
znormalizowane, 55

debugowalno , 28, 38
definiowanie

systemów danych, 325
topologii, 281

dekompozycja problemu, 128
denormalizacja, 211
diagram potokowy, 129, 133, 136, 202, 301, 303,

310, 314, 317
dodawanie próbkowania, 223
dok adno , 326

ostateczna, 41, 243
dost pno , 31, 247
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     344 Skorowidz

dynamiczne tworzenie
makra predykatów, 164
podzapytania, 159

dzia anie rozproszonych systemów plików, 83
dziennik transakcji, 322

E
efektywno , 278
egzekwowalno  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 shardów, 230

ewolucja schematu, 75

F
fakty, 60

identyfikowalno , 61
niepodzielne, 60
opatrzone znacznikiem czasu, 60

filtr, 134, 153
Blooma, 330

formaty plików, 100
frameworki serializacji, 43, 68, 72
funkcja, 134, 154

Split, 311
funkcje

Cassandry, 259

G
generowanie mapy, 105
grom

aktualizacji bazy danych, 277
normalizacji adresów URL, 277
rozdzielacza, 272

grupowanie, 150
aktualizacji, 22
pól, 270
strumieni, 270, 271
tasuj ce, 270
wed ug klucza, 134

gwarantowanie przetwarzania komunikatów, 286

H
Hadoop, 92
HDFS, 92

I
idempotentno , 318
implementacja

inferencji p ci, 124
interfejsu PailStructure, 97
liczby ods on, 123
obiektów data, 104
punktów wp ywu, 124
warstwy przetwarzania

czasu rzeczywistego, 288
warstwy przyrostowej, 333

inferencja p ci, 111
informacja, 26, 51
infrastruktura jako us uga, 42
inkrementalizacja, 329
interfejs

PailStructure, 97
Queue, 263
Trident, 310

iteracja
przep ywu pracy, 336
algorytmu, 177

izolacja z o ono ci, 40

J
JCascalog, 144
j zyki niestandardowe, 142

K
klasa CassandraState, 313
klaster, 84, 230

Apache Storm, 284
klucze, 256
kolejki, 22, 266

pojedynczego konsumenta, 263
wielu konsumentów, 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 diagramów potokowych, 129
konfigurowanie klastra, 230
kotwiczenie, 286
kranik, 141, 188, 230
kraw dzie, 67, 73
krotka, 144

tickowa, 291
kwerendowanie, 63

klastra, 231
wielu zbiorów danych, 147

kwerendy, 52

L
latencja, 27
liczba

ods on, 110, 169, 180, 197, 215, 302, 314
unikatowych u ytkowników, 171, 181, 200,

216, 234
licznik s ów, 120, 312
logowanie, 96
losowe operacje

odczytu, 213, 243
operacje zapisu, 243

a cuchowanie, 156
czenie, 134, 331
podzapyta , 158
wewn trzne, 126

M
magazyn danych klucz-warto , 82
makra predykatów, 162

tworzone dynamicznie, 164
MapReduce, 125, 137
metryki wydajno ci, 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 skrótu, 228

N
narz dzie Apache Thrift, 72
niemutowalno , 52
niezawodno , 26, 38
niskie opó nienia aktualizacji, 278
normalizacja, 64, 211

adresów URL, 174, 191
identyfikatorów u ytkowników, 175–179,

192–196
semantyczna, 55

NoSQL, 20, 25

O
obci enie, 119
obiekty

danych, 75
Thrift, 103

obliczanie
obrazów czasu rzeczywistego, 241
obrazów wsadowych, 180, 197

obliczenia
lokalne dla wsadu, 299
przyrostowe, 240, 245
stanowe, 299

obrazy, 52
czasu rzeczywistego, 239, 241, 250, 255
warstwy obs uguj cej, 252
wsadowe, 35, 112, 169, 180, 197

odporno  na b dy, 23, 26, 38, 56, 117, 123, 243
ods ony stron, 33
odzyskiwanie pami ci, 59
ogólno

algorytmów, 117
MapReduce, 123

ograniczenia frameworku serializacji, 76
okienkowe przetwarzanie strumieniowe, 305
open source, 42
operacja

czenia, 331
predykatu, 146

operacje
biblioteki Pail, 95

czenia, 126, 132
niestandardowe predykatów, 153
przetwarzania wsadowego, 98
scalania, 133

opó nienie, 209, 326
optymalizacja

obrazu wsadowego, 201
wykorzystania zasobów, 335
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P
pami  masowa, 81
paradygmat MapReduce, 122, 137
partycjonowanie

pionowe, 86, 99
poziome, 22

platforma
MapReduce, 125
Spark, 125

podzapytania tworzone dynamicznie, 159
pomiar wykorzystania zasobów, 335
potwierdzanie, 286
poziom abstrakcji, 93
predykat

agregatora, 146
filtra, 146
funkcji, 146
generatora, 146

problem ma ych plików, 93
procesory, 42
procesy robocze, 22, 266
projektowanie warstwy obs uguj cej, 215
próbkowanie skrótów, 222
przechowywanie

danych
w warstwie przetwarzania wsadowego, 94
obrazów czasu rzeczywistego, 242
zbioru danych, 80, 89, 102

przep yw pracy, 172, 186
przepustowo , 209
przetwarzanie

czasu rzeczywistego, 244
danych, 142
komunikatów, 272, 286
strumieniowe

mikrowsadowe, 265, 293, 295
pojedyncze, 265, 268

ci le uporz dkowane, 294
wsadowe, 36, 79

wiele warstw, 334
przyrostowe, 328

przyjmowanie nowych danych, 187
przyrostowe przetwarzanie wsadowe, 308, 328
pu apki narz dzi, 142
punkt

sta y, 176
startowy, 186
wp ywu, 111

R
RDBMS, 20
rekordy reakcji, 111
relacje, 52

mi dzy w z ami, 67
replikacja, 31
repliki, 246
reprezentacja danych, 60
rodziny kolumn, 256
role warstw, 113
rozdrabnianie, 188
rozmiar klastra, 337
rozproszone systemy plików, 82, 87, 89, 92
rozszerzalno , 27, 38
rozszerzanie diagramów potokowych, 300
rozwi zanie oparte na architekturze lambda, 224

w pe ni przyrostowe, 217

S
scalanie liczników 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
skalowalno , 27, 38, 119–121, 213, 243
skalowanie

bazy danych, 21
przez sharding, 22
za pomoc  kolejki, 22

skrypty reshardinguj ce, 24
SLA, Service Level Agreement, 265
sortowanie wtórne, 163
Spark, 323

Streaming, 323
spot instances, 42
spójno  ostateczna, 31
struktura

topologii, 277
zapytania JCascalog, 145

struktury bezkonfliktowe, 248
Supervisor, 284
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SuperWebAnalytics.com
normalizacja adresów URL, 174
normalizacja identyfikatorów

u ytkowników, 175
nowe dane, 174
obrazy wsadowe, 169, 180
usuwanie zduplikowanych ods on, 180
warstwa obs uguj ca, 215
warstwa przetwarzania czasu rzeczywistego,

274, 313
zapytania, 168

surowo , 52
synchroniczne aktualizacje, 249
systemy

danych, 325
oblicze  w czasie rzeczywistym, 43
oblicze  wsadowych, 42
wymiany komunikatów/kolejkowania, 43

szablon JCascalog, 162

ci le uporz dkowane przetwarzanie, 294
ledzenie

DAG-ów krotek, 274
wizyty, 304

T
tabele znormalizowane, 65
tasowanie, 122
token, 61
tolerancja na b dy, 213
topologia, 268

dla liczby unikatowych u ytkowników, 288
licznika s ów, 282
przetwarzania mikrowsadowego, 296

twierdzenie CAP, 245, 247
tworzenie

obrazu, 228
shardów, 230

typ union, 192
typy w z ów, 69

U
uogólnienie, 27, 38
ustrukturyzowane wiaderko, 103
usuwanie zduplikowanych ods on, 180, 197
uszkodzenie danych, 24
utrzymywanie stanu, 322

W
warstwa

obs uguj ca, 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
zapyta , 340

wdra anie topologii, 284
w ze  Nimbus, 284
w z y danych, 73, 84
wiaderko, 96, 104
wieczno , 52
w a ciwo ci, 74

danych, 51
systemu, 26

wspó bie no , 244
wspó czynnik odrzuce , 172, 182, 201, 217,

235, 302, 316
wybór stylu algorytmu, 118
wydajno , 116, 337, 338
wygaszanie obrazów, 250
wykonywanie

diagramów potokowych, 134
logiczne, 128

wylewka, 269
ods on, 277
transakcyjna, 299, 300

wy czne dopisywanie, 70
wymagania dla przechowywania danych, 81
wzrost poziomu b dów, 338

Z
zadania konserwacyjne HDFS, 94
zadanie, 270
zapisywalno  obrazów wsadowych, 213
zapytania, 52, 150, 168

ad hoc, 28
JCascalog, 145, 148

zbiór danych, 49, 50
z o ono

ekstremalna, 30
niezb dna, 142
operacyjna, 29
przypadkowa, 142
znajoma, 29

Zookeeper, 284
zwi kszanie dost pno ci, 31
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