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* Big data tools
— Batch processing
— Streaming
— Coordination and management
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Apache Hive @

e Nastroj typu data warehouse nad Hadoop ekosystémom, umozinuje analyzovat velké
objemy dat pomocou SQL-like jazyka (HiveQl)
— zjednodusuje pracu oproti priamemu pouzitiu MapReduce

* Motivacia - umoznit analytikom pracovat s datami bez potreby programovania
distribuovanych algoritmov, pricom systém automaticky preklada dotazy na
vykonatelné joby

 Optimalizovany pre OLAP scenare (analytické dopyty nad velkymi datasetmi), kde sa
Casto vykonavaju agregacie a mnozinové operacie

* Nieje urceny pre OLTP (transakcné spracovanie), o znamena, ze nie je vhodny pre
Casté aktualizacie alebo nizku latenciu dotazov

* Typické pouzitie Hive zahfna reporting, business intelligence a davkove analytické
ulohy nad datami ulozenymi v HDFS.
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Hive - architektura

* Metastore - sluzi na ukladanie metadat o tabulkach, particiach a datovych
typoch, pricom tieto informacie su ulozené v relacnej databaze a pouzivaju sa pri
planovani dotazov.

* HiveQLl engine - zabezpecuje parsovanie a validaciu SQL dotazov, pricom ich
transformuje do logického planu, ktory reprezentuje operacie ako join, filter
alebo agregacia.

* Execution engine - nasledne preklada logicky plan na fyzicky plan (napr.
MapReduce DAG), ktory je distribuovane vykonany na klastri.

e Storage layer - vyuziva HDFS alebo HBase na ukladanie samotnych dat, pricom
Hive pracuje nad tymito datami bez ich presunu do vlastného uloziska.

* Architektura - navrhnuta tak, aby oddelila logickd vrstvu (dopyty) od fyzickej
implementacie

— umoznuje flexibilitu pri zmene backendu (napr. z MapReduce na Spark).

Martin Sarnovsky




Technoldgie spracovania Velkych dat FIRSN Ce:(e=!

Hive — datovy model

* Organizuje data do tabuliek, ktoré maju podobnu strukturu ako tabulky v relacnych
databazach

— kazda tabulka je reprezentovana adresarom v HDFS

* Particie umoznuju rozdelit tabulku na mensie logické casti podla hodnoty atributu
(napr. datum), ¢im sa vyrazne znizuje objem dat, ktoré je potrebné spracovat pri
dopyte

* Buckets - predstavuju dalSie rozdelenie dat na zaklade hash funkcie, co zlepsuje
paralelizaciu a vykon operacii ako join alebo sampling

* Hive podporuje nielen zakladné datové typy (int, string), ale aj komplexné Struktury
ako mapy, polia a Struktury, co umoznuje pracovat so semi-struktirovanymi datami.

* Tento datovy model je navrhnuty pre efektivhe sekvencné Citanie velkych datasetoy,
nie pre rychly pristup k jednotlivym zaznamom.
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Hive - zhodnotenie

* Vyhody
— jednoduché SQL rozhranie, ktoré umoznuje analytikom pracovat s big data bez
znalosti distribuovaného programovania, o vyrazne znizuje bariéru vstupu.

— vysoka Skalovatelnost (vyuziva Hadoop infrastrukturu), zvldda spracovanie
petabajtov dat na velkych klastroch

* Nevyhody
— vysoka latencia, kedze dotazy su vykonavané ako batch joby, Co znamena, ze nie
su vhodné pre interaktivne alebo real-time scenare

— nepodporuje plnohodnotné transakcie ani komplexné operacie ako join v

rovnakom rozsahu ako relacné databazy, co obmedzuje jeho pouzitie v
niektorych pripadoch

* Vhodny najma pre offline analyzy, reporting a ETL procesy, kde nevadi
vysSia latencia spracovania
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Apache Pig

* Nastroj pre spracovanie velkych dat, ktory poskytuje skriptovaci jazyk Pig
Latin na definovanie datovych transformacii
— zjednodusuje tvorbu MapReduce uloh

* Navrhnuty ako reakcia na zlozitost MapReduce
— aj jednoduché operacie vyzadovali velké mnozstvo kodu, o spomalovalo vyvoj a

zvySovalo chybovost

* Na rozdiel od Hive, ktory je deklarativny (SQL) - Pig je proceduralny jazyk,

kde programator explicitne definuje tok dat a jednotlivé transformacie

* Vhodny najma pre data engineering ulohy, kde je potrebné kombinovat
viacero krokov spracovania do jednej pipeline

* Vysledny Pig skript je prelozeny na sekvenciu MapReduce jobov, ktoré su
vykonané v Hadoop klastri
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Pig — zakladny princip

* Pig skript predstavuje sekvenciu operacii nad datami, kde kazda operacia
transformuje vstupné data na vystupné, ¢cim vznika datovy tok (dataflow)

* Operacie (filter, group, join atd.) su automaticky mapované na MapReduce
joby, €o znamena, ze programator nemusi riesit paralelizaciu

* Pig engine analyzuje skript, optimalizuje ho a vytvara logicky plan, ktory je
nasledne prelozeny do fyzického planu vykonania

* Vyhoda - moznost kombinovat viacero transformacii v jednom skripte, ¢o
znizuje pocet samostatnych jobov a zlepsuje vykon

* Podpora pouzivatelom definované funkcii, co umoznuje rozsirit jeho
funkcionalitu o vlastné operacie
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Pig - datovy model

* Flexibilny datovy model

— Zakladné typy atom, tuple, bag, map atd’., umoznuje pracovat aj s
nestrukturovanymi datami

* Tuple reprezentuje zaznam (riadok), podobne ako v relacnej
databdze, ale m6ze obsahovat rozne typy dat

* Bag predstavuje kolekciu tuple-ov, co je ekvivalent tabulky, ale bez
pevnej schéemy

 Map umoznuje ukladat pary klu¢/hodnota, co je vhodné pre semi-
strukturované data

* Tento flexibilny model robi Pig vhodnym pre ETL ulohy, kde sa casto
pracuje s roznorodymi datovymi formatmi

Martin Sarnovsky
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Pig - ukazka

Pig Latin Logical Plan
A = LOAD ‘filel’ AS (x, v, 2); (t, u,v)
B = LOAD ‘file2’ AS (t, u, v); FILTER
C=FILTERAbyy>0;
D =JOIN CBY x, BBY u;
E = GROUP D BY z; il v,z u,v)
F = FOREACH E GENERATE ) E
group, COUNT(D); . GROUP | (group, {(x, ¥, 2, t, u, )}}
STORE F INTO ‘output’; )
L FOREACH ) (group, count)
. Te—
| STORE | (group, count)
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Pig - zhodnotenie

* Vyhody

— jednoduchsie programovanie oproti MapReduce, co umoznuje rychlejsi
vyvoj datovych pipeline

— vhodny pre komplexné transformacie dat, kde je potrebné explicitne
definovat tok dat a operacie nad nimi

* Nevyhody
— stale ide o batch spracovanie, takze nie je vhodny pre real-time scenare

— pre analytikov mo6ze byt menej intuitivny ako Hive, kedZe nepouziva SQL
syntax, ale proceduralny jazyk

* Pouziva sa dnes menej ako moderné nastroje, ale konceptualne je
dblezity pre pochopenie dataflow pristupov
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Stream processing

Martin Sarnovsky
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Apache Kafka §g kafka

* Distribuovany messaging systém zalozeny na publish-
subscribe modeli, umoznuje prenos velkého mnozstva sprav
medzi systémami v realnom Case

* Producenti zapisuju spravy do Kafka tém (topics), zatial ¢o Producers
konzgfngnt/ tieto spravy Citaju pod.la vlastného tempa, co Boin . Boo
umoznuje asynchrénne spracovanie

* Log-based systém, spravy uchovavané po urcity cas,
nezavisle od toho, Ci boli spracované konzumentmi / App
e Systém navrhnuty pre vysoku priepustnost a nizku latenciu—
Y y Pre Vysott prep Kafka Stream

vhodny pre streaming scenare ako logovanie, monitoring Connectors
alebo event processing Cluster Processors

Pl
e V praxi Casto sluzi ako ,,centralny buffer” medzi systémami, / l \\ o

napriklad medzi zberom dat a ich spracovanim (napr. Spark
Streaming)

App App App

Consumers
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. ’ -
Kafka - architektura @

A

e Data su organizované do topics, ktoré Kafka Cluster
su dalej rozdelené na partitions, o Broker 1 Broker 2 Broker 3
umoznuje paralelné spracovanie a ( _ Y[ _ Y[ _ ) -
tkalovanie systému S —>

» Kafka cluster pozostava z brokerov,

pricom kazdy broker spravuje cast dat P— —>
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a moze byt leaderom pre niektoré 5
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.

partitions
+ KaZdé partition je replikovand na | || || | (D)

viacerych uzloch, o zabezpecuje [ pariion2 o2 |

odolnost vodi zlyhaniam a vysoku il ool ool

dostupnost S— S =) e /
* Konzumenti sleduju svoju poziciu v Zookaapn

logu (offset), ¢o im umozZniuje opatovné L | )

spracovanie dat alebo paralelné ¢&itanie |1 |7
* Tento model umoznuje horizontalne

Skalovanie pridanim dalSich brokerov a

partitions

Stream Processors
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Apache Storm DD Hhm-

Distributed - Resilient - Real-time

e Distribuovany systém pre spracovanie datovych prudov v realnom case,
umoznuje kontinualne spracovanie dat bez potreby ich ukladania do
davok.

* Na rozdiel od batch systémov spracovava kazdu spravu okamzite po jej
prichode, ¢o umoznuje dosiahnut velmi nizku latenciu (rddovo milisekundy
az sekundy).

* Navrhnuty ako fault-tolerant systém, ktory garantuje dorucenie sprav (napr.
,at least once”), o je dblezité pre kritické aplikacie.

e Pouziva sa najma pre real-time analytiku, monitoring, detekciu anomalii
alebo spracovanie eventov v realnom case.

e V sucasnosti je Storm Casto nahradzany novsimi systémami (napr. Flink), ale
jeho model je dblezity pre pochopenie stream processingu.

Martin Sarnovsky
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Storm — model spracovania

e Storm spracovanie je definované ako topologia, o je orientovany
graf, kde uzly reprezentuju vypocty a hrany datové toky medzi
nimi.

e Spout - predstavuje zdroj dat (napr. Kafka, API), ktory generuje prud
sprav a posiela ich do systému.

* Bolt - vykonava transformacie nad datami, ako napriklad filtrovanie,
agregacia, join alebo ukladanie vysledkov.

e Data su reprezentované ako tuples, ktoré sa prenasaju medzi
jednotlivymi komponentmi topologie.

* Tento model umoznuje vytvarat flexibilné a Skalovatelné pipeline
pre spracovanie dat v realnom case.

Martin Sarnovsky
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Storm — model spracovania
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Vstupny zdroj
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Storm — architektura

* Nimbus je hlavny uzol (master), ktory riadi Supervisor

vykonavanie topoldgii, distribuuje ulohy a

monitoruje ich stav v klastri.

e Supervisor bezi na pracovnych uzloch a je e e ST
zodpovedny za spustanie a riadenie worker

i

procesov, ktoré vykonavaju samotné vypocty.

» ZooKeeper zabezpecuje koordinaciu medzi _ _
uzlami, uchovava stav systému a pomaha pri Nimbus <:> ZooKeeper Supervisor

zotaveni zo zlyhani.

i

e Storm umoznuje horizontalne skalovanie
pridanim dalSich worker uzlov, ¢im sa zvysuje ZooKeeper Supervisor

paralelizmus spracovania.

* Architektura je navrhnuta tak, aby systém vedel
pokracovat v spracovani aj pri zlyhani

jednotlivych uzlov. SUBRIISET
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Apache Flink

* Moderny distribuovany systém pre spracovanie datovych prudoy,
ktory podporuje skutocny stream processing (nie micro-batch ako
Spark).

e Spracovava data ako nekonecné prudy udalosti, pricom umoznuje
pracovat aj s historickymi datami ako Specidlnym pripadom streamu.

* Podpora event-time spracovania, Co zhamena, ze operacie su
zalozené na Case vzniku udalosti, nie na €ase jej spracovania.

* Poskytuje presné garancie spracovania (,,exactly-once semantics®),
co je kritické pre financné alebo analytické aplikacie.

* V sucasnosti patri medzi najpouzivanejsie nastroje pre real-time
analytiku vo velkych systémoch.

Martin Sarnovsky
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Flink - architektura

* JobManager — zodpovedny za planovanie uloh, rozdelenie jobu na
mensie paralelné jednotky (tasks) a ich distribuciu na jednotlivé
TaskManagery, pricom zarovent monitoruje ich stav a riesi zlyhania.

* TaskManager — bezi na pracovnych uzloch a vykonava konkrétne
operacie nad datami (napr. map, filter, window), ma definovany
pocet slotov, ktoré urcuju mieru paralelizmu.

*  Spracovanie prebieha ako DAG (Directed Acyclic Graph)
operatorov, kazdy uzol reprezentuje operaciu nad streamom a
hrany reprezentuju datové toky medzi operatormi

Job Graph (logicka uroveri) a Execution Graph (tasky)

*  DAG umozni

paralelizaciu (viac instancii jedného operatora)

optimalizaciu (napr. chaining operatorov)

* Pipeline execution - data pretekaju medzi operatormi kontinualne
bez potreby materializacie na disk - znizZuje latenciu oproti batch

»  Stateful processing - operatory uchovavaju stav (napr. agregacie,
pocitadld) uloZzeny lokalne a pravidelne checkpointovany.

*  Checkpointing - periodicky uklada konzistentny snapshot stavu
aplikacie, ¢o umoznuje obnovit vypocet po zlyhani bez straty dat
(exactly-once semantics).

*  Podporuje event-time spracovanie a watermarky, ktoré

umoznuju korektne spracovat aj oneskorené udalosti v datovych
prudoch.

(Worker) (Worker)

TaskManager TaskManager
Task Task Task Task Task Task
Slot Slot Slot Slot Slot Slot

| Memory & I/O Manager |

Memory & I/O Manager |

Flink Program

Program -

\
\
\
\\

\ /
N\, Heartbeats ,"
/

/
% Statistics |
\ ]

]

(I
| Network Manager <Data Streams\> Network Manager |
N ¥
| Actor System | | Actor System |
N \ 3 : 4
Y AN i 'l
N i
\\ Task Status | !

/ Deploy/Stop/
/ Cancel Tasks

! /
Pataflo "/ 3\ / Trigger
.4 . Status N\ / ;
Optimizer / Client updates  Statistics & "\ / Checkpoints
Graph Builder 1 — e results \ \\
S g Actor "“\\\ Y /
Dataflow graph SYStem e o, JObManager\\ / 7
Submit job™ e S R A
(send dataflow) cancel /™ {»; Actor System |
update job
J Dataflow Graph Scheduler
Checkpoint
Coordinator

(Master / YARN Application Master)
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Coordination and management

Martin Sarnovsky
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Apache Zookeeper

e Distribuovana sluzba, ktora zabezpecuje koordinaciu medzi uzlamiv
klastri, napriklad pri leader election, konfiguracii alebo synchronizacii
pProcesov.

e Data su ulozené v hierarchickej strukture nazyvanej znodes, ktoré funguju
podobne ako suborovy systém a umoznuju zdielat stav medzi roznymi
komponentmi systému.

e ZooKeeper poskytuje mechanizmus watchers, ktory umoznuje klientom
sledovat zmeny v stave systému a reagovat na ne (napr. zmena leadera).

e Systém funguje na principe leader-follower replikacie, kde leader
spracovava zapisy a zabezpecuje konzistenciu medzi uzlami.

e ZooKeeper sa pouziva v mnohych big data technoldgiach (Kafka, Storm,
HBase) ako zakladna vrstva pre koordinaciu a spravu clusteru.

23
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ZooKeeper

e ZooKeeper — distribuovana sluzba, replikovana na viacerych uzloch
klastra

* Jeden zo ZooKeeper uzlov je zvoleny do role Leader-a

* Hlavhou ulohou Leader-a — zoradit poziadavky klientov, ktori menia
stav (napr. zapisuju data od klientov)

server | {8 server | S Server |J] server [ B server

Client Client Client Client Client Client Client Client

Martin Sarnovsky
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ZooKeeper

» Kazdy ZooKeeper server uchovava znodes hierarchiu v pamati (kvoli nizkej
latencii)

* Klient sa pripaja na jeden zo ZooKeeper serverov a udrziava s nim
konektivitu

e ZooKeeper sluzba je dostupna, ked' je dostupna vacsina ZooKeeper
serverov

server | {8 server | S Server |J] server [ B server

Client Client Client Client Client Client Client Client
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Apache Airflow

* Nastroj pre orchestraciu a planovanie datovych pipeline, ktory
umoznuje definovat workflow ako DAG uloh, ktoré sa vykonavaju
podla zavislosti.

* Pipeline v Airflow su definované v Pythone - flexibilné

programovanie workflow a jednoduchu integraciu s réznymi B
systémami (napr. Hive, Spark, Kafka, Flink).
» Kazda uloha (task) v DAG reprezentuje konkrétny krok pipeline
(napr. nacitavanie dat, transformacia, trénovanie modelu), Airflow © o e I
riadi ich poradie a spustanie. Hﬁffh_a —

* Airflow obsahuje scheduler, ktory spusta ulohy podla ¢asového
planu alebo udalosti, a zdroven monitoruje ich UspesSnost a retry
mechanizmy.

* Poskytuje webové rozhranie, kde je moZné vizualizovat pipeline,
sledovat ich stav a debugovat problémy.

* Airflow je ¢asto pouzivany ako ,lepidlo“ medzi jednotlivymi
nastrojmi v big data ekosystéme, napriklad na orchestraciu batch
a streaming pipeline.
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Apache Ambari
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