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WPROWADZENIE DO PRZETWARZANIADANYCH W CHMURZE
PLAN PRZEDMIOTU

Wprowadzenie do koncepcji ,,Jeziora Danych” (Data Lake)
Sktadowaniedanych w data lake

Zasilaniejezioradanych

Terraform 101 laaC

Budowaniesystemow w oparciu o ustugizarzadzane (Serverless)

A L o A

Przetwarzanie danych w chmurze

dWS
N/



WPROWADZENIE DO PRZETWARZANIADANYCH W CHMURZE
PLAN GRY

> Wyktad o Data Lake + demonstracje najwazniejszych serwisow
zwigzanych z przetwarzaniem danych w chmurze AWS

8

7

> Mikroprojekt - tadowaniedanych do Data Lake, organizacja 6
warstw, tworzenie obiektéw laaC (Terraform) i podstawy : B B

przetwarzania danych (batch & near real-time) 4

3

Zaliczenie i E%ﬁ W 2 & ﬁ%

> udostepnieniekoddw zrédtowych z rozwigzaniamizadan / @ b e d e 90
problemow (Terraform)

> Obecnosé+ aktywnosc na zajeciach

@ python " Terraform 3WS

V



MODUL 1
WPROWADZENIEDO JEZIOR DANYCH

> Czym sg jeziora danych ?
> Czym sie réznig od hurtowni ?
> Jakie problemy rozwiazuja ?

> Jak wygladaja jeziora danych?




DATA LAKES
CZYM SA JEZIORA DANYCH




DATA LAKES
CZYM SA JEZIORA DANYCH

P Przestrzeﬁ do sktadowania NIEPRZETWORZONYCH

danych, w oryginalnym formacie @
> Zwigzanez pamieciami masowymi(Hadoop, object stores) Maichiiia
. . . . . . Learning  Analytics
> Zintegrowanez mechanizmamitadowaniadanych, opisywania ) )

ich metadanymi oraz analityka
> Upraszczaja klasyczne podejscie do budowania systeméw, e
/ . S

nowoczesnych hurtowni, proceséw ETL/ETL. Otwierajg drzwi

do praktycznie nieograniczonejanalityki danych @\

> Adresujg najwazniejsze zatozenia przetwarzania Big Data. B TAah S€8, Regtiine Data
Dowolne, jeszcze nieznane (przyszte) potrzeby przetwarzania
danych

> DL nie zastegpuje DWH Source: AWS



CZYMJEST DATA LAKE
GLOWNE ZALOZENIA

>  Separacja warstwy sktadowaniadanych
od mocy obliczeniowej (niezalezne

. Consumption Pattern
skalowanie) Pron
> Szybkos¢ zmiani dostarczania danych- Machine
. . . Learnin
bycie gotowym na nieznane wymagania/ :
Otrzeb eports Ad-hoc
p y D:sk?bo;rd Analysis
> Self-SeI'VICE - blzneS pOWien|en méC Sam Processed, Standardized,

Use Case Specific Data

odpowiadacna wtasne potrzeby,
dostarczad rozwigzania bez . 2/ : t/O

. /. nteractive nterprise
zewnetrznych zaleznosci Fast Queries Search

Raw Data

> Dostepnosé danych,transparentnosc

(uwaga na security), wychodzeniez
silosOow Source : Cloud Technologogy Partners

Data Lake



https://www.cloudtp.com/doppler/how-to-guide-architecture-patterns-to-consider-when-designing-an-enterprise-data-lake/

DATA LAKE

Cata domena biznesowa -
wszystkie dane

Schema-on-read (definiowana
na podstawie przypadku uzycia)

ELT

Efektywny kosztowo dla
BigData, skalowalny

Rozdzielenie warstwy
obliczeniowej od pamieci
masowej (skalowalnosé)

Data scientists, inzynierowie

DATA WAREHOUSES VS DATA LAKES
POROWNANIE

DATA WAREHOUSE

Ustrukturyzowane,
przetworzone, wybrane obszary

Schema-on-write (wymaganie
musza by¢ znane z gory,
schemat zdefiniowany)

ETL

Koszt rosnie wraz z danymi
Spdjnosé danych, Scisle
ustalony schemat

Dobrze znane (30 lat ?)

Analitycy biznesowi




EWOLUCJA SYSTEMOW DO PRZTWARZANIA DANYCH
0D HURTOWNI DO DATA LAKE

Hurtowniedanych
> |nmon > Kimbal> Data Vault

> Clouddatawarehouses (Redshift, The Evolution of Data Platforms
Snowflake)
Built-for-the-
Specjalizowanerozwigzania (appliances) ety fite
> Netezza, Teradata, Exadata, Vertica Dag;{:{f%':&use
Data software
. . warehouse
Rozwigznaniaoparteo Hadoop/ Datalake appliance
> HDFS, Object store (S3, Azure Blob ';e'atio"a'
atabase
storage, GCS) - . . .

1980s 1990s 2000s 2010s



JAKWYGLADA DATA LAKE
PRZYKLAD ARCHITEKTURY

L

QOLTP or ODS

@

Enterprise Data
Warehouse

{

Logs
(or other unstructured
data)

>

Cloud Services

Streaming

I

APls

Data lake reference architecture

Transient Raw Data

Loading Zone

Original unaltered
data attributes

3 £ 000101
1010

eg ©

Metadata Data Quality

e B

001000 T T

Integrate to

common format
Refined 4 Data Validation
Data Data Cleansing

Aggregations
Trusted _|§,-' A
Data I —_ —

Reference Data Master Data

D'SCDVETY . Data Wrangling
Sandbox DSt e

‘ Exploratory Analytics

Data Catalog

{..
&l
Security

Consumption
Zone

~
Cin

Business
Analysts
Researchers
Data Scientists

Source : Zaloni reference architecture https://www.zaloni.com/



https://www.zaloni.com/

MODUL 2
SKLADOWANIEDANYCH

> Budowa jeziora danych - warstwy
> HDFS vs object store (S3)
> Formaty danych

> Partycjonowanie i organizacja danych w DL

> Bezpieczenstwo, tokenizacja danych PII, wyzwania .



BUDOWA DATA LAKE
WARSTWY

> RAW zone (ingestion/ landing zone)
Tu ladujg nasze dane w niezmienionejformie, czesto z Pll. Gtéwny
cel - ztapaddane tak szybko jak to mozliwe w oryginalnej postaci
(bez transformacji ) Uzytkownicy nie maja dostepu do tego
miejsca (analogiado stagingzone w DWH)

> PROCESSED zone (Standardized, Cleansed, Refined, Curated)
Single source of truth - moze sktadad sie z kilku warstw. Ksztatt
danychiich przeznaczenie jest juzznane - nie ma tu
przypadkowych danych (vs RAW)

> APPLICATION zone (Trusted, Production, Master Data, Business)
Single verision of truth - gtowne zrodto danych dla uzytkownikdw
koncowych, wartswy raportujacej, aplikacji.

> Inne (opcjonalne): DATA MARTS, SANDBOX




SKEADOWANIE DANYCH
HDFS VS OBJECT STORE

> HDFS (2000’s) distributed file system - bazuje na

file / block store ‘@fﬁaﬁ@@ﬁ
> Object store (S3, Azure Blob Storage, Google HIES]

Cloud Storage)

> Sktadowanieplikow (hierarchia) vs sktadowanie
obiektéw (skalowalnos¢ metadanych)

> Skalowalnoséobject store (w teorii
nieskonczona),

> Cena 3-5-10 (?) x nizsza od HDFS

> Trwatosc object store : S3 99.999999999% vs

HDFS 99.9999 % (szacunkowa) a‘:%‘g’;fnazpn
webservices™

Google Cloud Storage

Microsoft Azure
Blob Storage 01

S3




HDFS VS OBJECT STORE
WYDAJNOSC

>

>

TPC-H (866 mln rek ~100GB)
HiBench (Hive-QL) 11 mln rek. (~1.8 GB)

TPC-H Query Time
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HiBench Query Time

150 - B Scan (write-heavy)
B Aggregation (read-heavy)
W Join (read-heavy)

B Hive+HDFS
B Presto+ HDFS
B Presto+ 53

100

a0

Seconds (less is faster)

T T T T R R~ T, N PR T - T - R T L N
PRI T TN e

HivetHDFS Hive+53 Presto+HDFS Presto+53

Query
HiBench Query Time

Source : Cloudian.com, Datanami.com Can On-Prem S3 Compete with HDFES for Analytic Workloads?



https://www.datanami.com/2019/02/27/can-on-prem-s3-compete-with-hdfs-for-analytic-workloads/

ROZWIAZANIAHYBRYDOWE RDFS + OBJECT STORE
TEMPERATURA DANYCH - WARSTWY

J

S3 Infrequet
Access

~\

J

B

S3 Glacier
Deep Archive

|

Dane gorgce

Najswiezsze / najwazniejsze dane (czesto odpytywane)
na Hadoop /| EMR z lokalnymHDFS danych (+ in-
memory computing). Wysoka wydajnosc = wysoki koszt

Dane ciepte / chtodne
dedykowane warstwy object store np. S3 (Standard,
Infrequent Access) - capacity optimized

Zimne dane
archiwum (Glacier, Deep Archive)

Duza ztozonosc systemu
Wszystkie benefity i wady obydwu rozwigzan), wysoki
prog wejscia (wiedza, specjalisci) i utrzymania



SKEADOWANIE DANYCH
ISTOTNE CZYNNIKI

> Rozmiary plikow
HDFS domyslny rozmiar 128 MB, wszystko co mniejsze
powinno by¢ postrzegane jako mate (API calls)

> Formaty danych

RAzne wymaganiaw zaleznosci od przeznaczenia - szybki
zapis / odczyt / przesytanie. AVRO, PARQUET, JSON,
Iceberg, Hudi, DeltalLake etc.

> Kompresja
Snappy/LZ0O / GZIP - kompromis pomiedzy efektywnoscia
a funkcjonalnoscia. Coto znaczny ze pliki sg splittable ? :

> Bezpieczenstwo, kontrola dostepu, szyfrowanie

> Utrzymanie (automatyczna archiwizacja danych)



SKtADOWANIE DANYCH
WYBOR ODPOWIEDNIEGO FORMATU

> Wybdr formatu bazuje na sposobiew UNSTRUCTURED ~ SEMI-STRUCTURED STRUCTURED
jakidane sg przetwarzane S 4/
> Organizacja wierszowa vs kolumnowa r: r: r</ ! r{ } .
csv XML JSON Apache
musat @ orc

Czy potrzebujemy czytac cate rekordy
czy analizowac’wybra ne atrybuty? More efficient storage and performance

> Ewolucjaschematow
ROW-BASED REPRESENTATION

> Podzielnos¢ plikow (splitability) ......-.-.....-.

> Mozemy przechowywad danew réznych
COLUMN-BASED REPRESENTATION

formatach dla réznych zastosowan -

osobne warstwy jeziora, EEEEREEEEENEYEEEn
Uwaga na dodatkowy narzut - konwersja typdw, B customer Name B saie amount
modyfikowania schematow, taczenia plikow B Froduct o B rransaction Date

Souce : https://databricks.com/



FORMATY DANYCH
AVRO

> Row based format - czytamy zawsze caty obiekt
(rekord), snappy compression

> Sci$le zdefiniowany schemat

AVRO FILE:

> Petne wsparcie dla schematow zagniezdzonych,
ztozonych (mapy, listy, obiekty)

* File metadata follows:
{"type": "map", "values"™;
"bytes"

bytes'}

> Standard wspiera ewolucje schematow
Backward / Forward / Full transitive compatibility

> Powszechnie uzywany w systemach opartycho

Kafke (+ Schema Registry)
> Dobrydo landing zone z uwagina brak %Am% .

koniecznosci konwersji typodw danych



https://docs.confluent.io/current/schema-registry/index.html

FORMATY DANYCH
PARQUET, ORC

> Formaty sktadowaniadanych kolumnowo

>  Sktadowaniekolumnowe = efektywna
kompresja, optymalizacja kosztow - szczegdlnie
w chmurze publicznej!

> ldealny do analityki, czytamy tylko te atrybuty
ktore chcemy

> Uwaga na typy danychi koniecznos¢ konwers;ji
pomiedzy formatami (szczegolnie w raw zone)

> Schemat dotgczonny do danych (self-describing)

> Wspiera mechnizmy predicate-pushdown //'
4

Apache

orc

Parquet



FORMATY DANYCH
CSV, JSON, XML

> Formaty unstructured / semi-structured - wygodne dla
uzytkownikow koncowych - tatwosc analizy w dowolnych
narzedziach bez koniecznosciuzywania dodatkowych bibliotek

> CSV- dobrydo przesytania danych miedzy systemami w postaci
wierszowej, niski narzut na dodatkowe metadane (co jest zaletg i

wada). Prosty, ptaski schemat. Nie ma standardowegorozwigzania  _ A A A
na przesytanie danych binarnych. Uwaga na separatory. : {.} (/)
> JSON - wspiera struktury ztozone (mapy, listy, zagniezdzenia). JSON

Wiekszosc jezykdw ma parsery. Mozliwosc definiowaniaii
parsowaniaschematu
> XML - narzut na procesowanie/ parsowanie,duza nadmiarowosc

formatu. Historycznieb. popularny obecnie zadko wybierany z
uwagina duzyt narzut w przetwarzaniu i ztozonosé



SKEADOWANIE DANYCH
PARTYCJONOWANIE, ORGANIZACJA DANYCH

> Przyktad 1: zasilaniestrumieniowe z Kafki
Kafka + AVRO format jako zrédto, wsparcie schema evolution,
separacja wiadomosci z kafki per topic, sktadowanie danych w godzinnych
partycjach

s3://bucket-name/{kafka-topic-name}/{full-event-name}/year={year}/ JA.,
month={month}/day={day}/hour={hour}/sub_version={sub_version}/ _’gé 10 M

s3://RAW/test-topic/test.event.vl/year=2020/month=06/
day=01/hour=09/sub_version=1.0.1/file.avro

10 M

35M

> Przyktad 2 : zasilaniebatchowe
Pliki CSV/JSON, separacja po zrédle, wersjonowanie

s3://BC/{domena}/{source-name}/year={year}/ month={month}/
day={day}/hour={hour}/version={version}

Souce : http://mwww.hadooptechs.com/hive/dynamic-partition-in-hive


http://www.hadooptechs.com/hive/dynamic-partition-in-hive

dWwWs
AVRO / PARQUET ~~—~"

DEMO

> Demonstracjaformatéw danych AVRO /

PARQUET —
/ ° ° / ] @
>  Omowienie schematow AVRO b il TMT
> Porownanie wydajnosci @—’ @ Y

% Amazon Simple AWS Glue Amazon Athena
4&/// P a rq uet Storage Service (S3)

>  Wstep do analizy danych w AWS
> Wstep do Glue Data Catalogue

> Wstep do Athena (serverless Presto)



SKtADOWANIE DANYCH
BEZPIECZENSTWO

> Zabezpieczenieinfrastruktury

> Rozdzielenie logiczne obszaréw biznesu (bounded-context)
zgodniez zasadami Domain Driven Design

Szyfrowanie
danych

> Separacjaidecentralizacja catej infrastruktury
odpowiedzialnejza przetwarzanie danych

> Role Based Access Control vs Attribute Based Access Control
> Szyfrowaniedanych (in transitand at rest = KMS, TLS)

> Virtual Private Clouds - tworzenie bezpiecznych

odseparowanych stref (bez dostepu publicznego) Tokenizacja

Anonimizacja




BEZPIECZENSTWO DANYCH
TOKENIZACJA PIl / MASKOWANIE

> Wymagania GDPR, regulacje zwigzane z danym sektorem (finanse, ochrona

zdrowia, inne wrazliwe obszary)

> Tokenizacja/ maskowanie/anonimizacjadanychumozliwiajgcychidentyfikacje
Klientow (Personal Identifiable Information) przyktady implementacji:

Data Lake

_.ﬂ,_.
\

@

Raw zone

Processed zone

ystems

!

External Tokenization
service

Source : Masking & Tokenizing Dat:




dWwWs
OBJECT STORE ~—"

SIMPLE STORAGE SERVICE

> Nieograniczony, wysoko dostepny, elastyczny, trwaty,
Trwatosc¢ 99.999999999%, state opdznienia, wysoka
przepustowosé taczy, tani ©

> Model spéjnosci- Consistency model - STRONG!!!
Prev :Read after write consistency (for new objects) and
eventual consistency for DELETES and PUTS of the existing
objects

> Zdarzenia(on PUT/POST/COPY etc..)
Lambda, SNS, SQS - budowanie systemow opartych o
zdarzenia (event driven)

> Wersjonowanie

> Bezpieczenstwo szyfrowanie danych in transit and at rest

> Mozliwareplikacja pomiedzy réznymiregionami



dWwWs
OBJECT STORE ~—"

SIMPLE STORAGE SERVICE

> Koncepcjaobiektow
Object Key - petna sciezka do obiektu), ,wirtualne foldery”

> Globalnieunikalnanazwa bucketu

> Maxrozmiar pliku 5 TB, jesli tadujesz wiecej niz 5GB - multi-part
uploads

Amazon Simple

> Metadane, S3 Inventory, indeksowanie+ SimpleDB Storage Service (S3)

> Wersjonowanie+ life cycle policy
Polityki zmiany klasy / archiwizacji danych w zaleznosci od temperatury danych.
Poprzednie wersje moga by¢ automatycznie wrzucane w Glacier po okreslonym
czasie.

> Praca z plikami S3 - przetwarzanie wielowgtkowe

> Wydajnos¢3500 / 5500 requests per sec / prefix

(nie ma potrzeby dodawania salts w nazwie obiektéw) AWS docs


https://aws.amazon.com/about-aws/whats-new/2018/07/amazon-s3-announces-increased-request-rate-performance/

OBJECT STORE

S3 STORAGE TIERS

Designed for
durability

Designed for
availability

Availability SLA

Availability Zones

Minimum capacity
charge per object

Minimum storage
duration charge

Retrieval fee

First byte latency
Storage type

Lifecycle transitions

S3 Standard

99.999999999%
(11 9’s)

99.99%

99.9%
23

N/A

N/A

N/A

milliseconds

Object

Yes

S3 Intelligent-
Tiering*

99.999999999%
(11 9’s)

99.9%

99%
23

N/A

30 days

N/A

milliseconds

Object

Yes

S3 Standard-IA

99.999999999%
(11 9’s)

99.9%

99%
23

128KB

30 days

per GB retrieved

milliseconds

Object

Yes

S3 One Zone-lAt

99.999999999%
(11 9’s)

99.5%

99%
1

128KB

30 days

per GB retrieved

milliseconds

Object

Yes

S3 Glacier

99.999999999%
(119’s)

99.99%
99.9%
23

40KB

90 days

per GB retrieved

select minutes or
hours

Object

Yes

dWS$s

S3 Glacier
Deep Archive

99.999999999%
(11 9’s)

99.99%

99.9%
23

40KB

180 days

per GB retrieved

select hours

Object

Yes



WSTEP DO LABORATORIUM
TERRAFORM 101

Infrastruktura jako kod, CloudFormation czy Terraform?

ABC Terraform

>

>

>

INIT - inicjalizacja Srodowiska, providerow, stanu Terraform
PLAN - wyznaczenie delty (nowe obiekty)

APPLY - wdrozenie planowanych zmian

DESTROY - usuwanie wszystkich obiektow, ktore zostaty

stworzone (I sg Sledzone w plikach stanu)

O'REILLY PN

Jerraform

Up & Runnlng

Writing Infrastructu

Yevgeniy Brikman

HashiCorp

.“ Terraform



WSTEP DO LABORATORIUM
OMOWIENIESCENARIUSZA

E AWS Cloud

—

Amazon Kinesis RAW zone AWS Lambda

Data Firehose

Z0

E

PROCESSED

AWS Glue
Data Catalogue

ne

Data
Producer

Amazon Kinesis
Data Streams

Amazon Kinesis
Data Streams

&

S >
770l
Amazon Kinesis
Data Analytics

Consumer

AWS Lambda

Amazor| Athena

-

A
1l

Metrics

Amazon
QuickSight




LABORATORIUM
CWICZENIE1: PODSTAWOWE OBIEKTY

Zakres i cel ¢wiczenia

> Pierwsze kroki z Terraform -

> Utworzenie podstawowych struktur - S3

Bucket + Kinesis Data Stream

> Generowanie danychtestowych @ e

> Czytaniedanych z Kinesis Data Stream

3
&
o




MODUL 3
ZASILANIE DATA LAKE

> Dane strumieniowe podejsScie tradycyjne (Kafka)
> Przetwarzanie strumieniowe z wykorzystaniem serverless
(Kinesis Streams / Firehose)

> Przetwarzania batchowe, zrodta zewnetrzne, zadania ETL

> Synchronizacja zadan na przyktadzie Airflow .




/ASILANIE DATA LAKE
SCENARIUSZE | WYMAGANIA

> Rdzne wymaganiaze wzgledu na opdznienia. Jakie sg rzeczywiste potrzeby biznesu?
Co to znaczy real time?

> Real time streaming - natychmiastowedziatania,opdznienia liczconew ms
> Near-realtime - podejscie reaktywne, akceptowalne opdznieniarzedu minut
> Batch processing - przetwarzania danych historycznych, duze zbiory, zewnetrzne zrodta

> Koniecznos$¢é synchronizacjizadan (orchestration and scheduling)




/ASILANIE DATA LAKE
DANE STRUMIENIOWE + MSG BROKER (KAFKA)

> Klasyczne podejscie
Apache Kafka (lub MSK) + (jesli AVRO to Schema Registry ) + ( Kafka Connect S3 Sink / inna

technologia RT)

> Przetwarzanie czasu rzeczywistego (analityka)
Spark Streaming / Flink / Kafka Streams / KSQL

> Zasilanie DL danymi w oryginalnej postaci

%2 karka Connect

4

—B 2 Bﬁv—_‘b

MKt —

k
l Kafka Com\ut J
he4

aTa
Stnk | Real time streaming (processing) |
L R aarackr <"_{ |
| éFlink prKm |

________________________________

’ Kelka Conne

(& CONFLUENT



KAFKA CONNECT / ZASILANIE JEZIORA DANYCH
DEMO

> Klasyczne podejscie do zasilania DL strumieniem danych w
oparciu o Kafka
> Omowienie Kafka Connect S3 Sink

> Single (simple) Message Transformations

___________________________________________________________

= Testing stack
mEEEN r
I :'""""""""'": 1
! Data Lake Ingestion '
. docker ' o b
| |
| ! RAW Zone ' :
| ! ! |
‘ | Kafka Connect| | X '
| : ' |
Z]—;—P Confluent ' : !
— S3 Sink ! ! .
Kaka | | " o > DEMO
producer | ! ' X
| v . MINIO L
! Standard X ! :
| SMT ! ! |

___________________________________________________________



KINESIS DATA STREAMS + FIREROSE
DEMO

> Tworzenie Kinesis Data Streams, wysytaniei konsumowanie
wiadomosci

> Omowienie Streams + Firehose w scenariuszu tadowaniado S3

g. §= -
o =

Amazon Kinesis Amazon Kinesis Data Amazon Simple
Firehose Storage Service (S53)




LABORATORIUM
CWICZENIE 2 : ZASILANIE DATA LAKE

Zakres i cel ¢wiczenia

> Utworzenie Kinesis Firehose

> Utworzenie podstawowych struktur - S3

Bucket + Kinesis Data Stream

> Generowanie danych testowych

> Czytaniedanych z Kinesis Data Stream




dWwWs
/ASILANIE DATA LAKE ~—

DANE STRUMIENIOWE + SERVERLESS KINESIS

> Kinesis to zbidr ustug serverless
Kinesis Streams (Kafka) - streaming, low latency
Kinesis Firehose (S3 sink) - tadowanie danych m.in do S3
Kinesis Analitycs (Flink) - analityka real-time

> Streamsw domysle zastepuje Kafke
jednak jest duzo ubozszy jesli chodzi o funkcjonalnosc

Amazon Kinesis

> Streamsdo przetwarzania danychreal time (append only stream)
loT, logi aplikacji, clickstreams, mozna budowac w oparciu o nig mikroserwisy

> Dobraintegracjazinnymitechnologiami(Spark, NiFi etc)

> Wysoka dostepnosé - dane sg automatyczniereplikowanena 3 AZ

nie musimy martwic sie o skalowanie, dostepnosé (HA mamy out of the box) @1@1119%%91119
1102251000091990000 7
023300002 751100001011 15 7
3}‘3&&&@%@@188911@1 1001010

7111000001199
0 ot 616, 200

I A11015.0117°81 )
el egg, ) 13, 427, V050 11 z
i eL111017, 977 967 %607 100 109 0L
g;}}@,namxm@eeaeé??ﬂeeﬁ*’ezg"eeeegggea1@@9@@1géwlﬂe>®®®®®® &;LQ'\A- &11@10@@1191 o
ol 1 2901610110000% @@‘xm&m@x@@'s.@‘a e
2,167,109110001101 o\ A

627,1611100919pp00@ 100 010
1 %)
16¢1000009100010101 19



AWS KINESIS STACK
STREAMS, ANALITYCS, FIREHOSE

______________________________________________
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KINESIS STREAMS
PRODUCERS & CONSUMERS

> Wysytaniewiadomosci do Kinesis (producers)
1MB lub 1000 rekorddéw per shard
SDK (API PutRecord(s) np. Lambda, low throughput, latency)
KPL (C++/JAVA) low latency / high throughput, agregacje, kolekcje
rekordow (RecordMaxBufferTime), sync / async (auto-retries)
Kinesis Agent - do monotirowania logow (Java based)

> Konsumowanierekordow (consumers) ,g,
2MB/s 5 APl calls / per SHARD P
SDK (API GetRecords) oag Amazon Kinesis
KCL - Klient umozliwiajacy realizacje consumer groups ] N
(checkpointing na DynamoDb) Agent
Lambda - do budowy lekkich procesow ETL (batch size Spofhz

3rd Party - Spark, Kafka Connect
Enhanced consumer (Push réwniez dziata z Lambda)
2MB/s per shard / per consumer + 70ms latency



KINESIS STREAMS VS KAFKA
POROWNANIE

Apache Kafka AWS Kinesis Streams

Kinesis Streams to uproszczona wersja Kafka Glowna jednostka alokadji Topic S
topics. W petni serverless ale z ograniczeniami danych
(kompromis pomiedzy funkcjonalnoscia a Skiadowanie danych Partycja Shard
Serwisem za rZdealnym) Zapewnienie kolejnosci Na poziomie Na poziomie Shard’a
partycji
> Brak headerdw, event key jest stringiem (do Przechowywanie danych Konfigurowalne 24h (default) do 365 dni
partycjonowania), Nie ma transakgji (retention) (brak MAX)
. ] ) Rozmiar danych per msg 1MB (by default) 1MB
> event timestamp jako LogAppendTime
(ApproxArrivalTimestamp) Modyfikacja partycii uP UP/Down z
ograniczeniami
g 200 ms minimalne latency na standardowym Replikacja danych (HA) Mirroring Automatyczna 3 AZ
konsumerze (5 API calls/s) lub ~70ms na enhanced
Zaleznosci Zookeeper* DynamoDB for
> Mozliwosé kompresji / przetwarzania mikrobatch checkpointing
Unique ID Offset Sequence number
Ztozonos¢ / narzut Duzy Serverless

administracyjny




KINESIS FIREHOSE
ZASILANIENEAR-REAL TIME

> Automatycznieskalowalnaustugado zasilanie near-real time

ograniczenia dla Direct PUT 1,000 rec/sec, 1,000 reqg/second, and 1
MiB/second)

> Konfigurowalne mikrobatche
definiowane poprzez “BufferSize” lub ”BufferTime” (min. 60 sec) po

osiggnieciu ktdrych nastepuje zapis rekordéw (podobna zasada Amazon Kinesis Data
dziatania co Kafka-Connect S3 sink) Firehose

> Proste transformacje
Formatdéw np do Parquet oraz spiecie Firehose z Lambda do
pre/post processingu

> tadowaniedanych do S3, Redshift, ElasticSearch, Splunk




LABORATORIUM
CWICZENIE 3 : GLUE DATA CATALOGUE & ATHENA

Zakres i cel ¢wiczenia

> Rejestrowanietable w Glue Data
Catalogue

> Tworzenie Crawlerédw i inne metody

rejestrowania struktur w Glue

> Analizadanych za pomicag SQL w Athena

(Presto)




MODUL 4
PRZETWARZANIE DANYCHW DL

> Wykorzystanie natywnych ustug w chmurze
Funkcje Lambda
Glue Spark / Python
EMR
Athena (Presto)

Przetwarzanie strumieniowe z Kinesis Analytics (Flink) .



PRZETWARZANIE DANYCH ’
SYNCHRONIZACJA| PLANOWANIE ZADAN - AIRFLOW

> Synchronizacja, planowaniei e o
M 4 M )| DAG: example_branch_dop_operator_v
wykonywaniazadan cyklicznych ETL e R e S o o i e 2
(batch) T e
> Skalowalne, elastyczne, gotowe . L e
rozwigzanie oparte o kolekcje operatoréw, og '

connectorow, sensorow

> RO6zne modele executorow (Celery, Dask, /// 7 ///'/ Mestows mma//// /:oot;/ ///

| b Euberne
Ku bern eteS) SC@QDFOLLO [ Cences o //‘ /// //// // / //

> Oparte o DAG’s (Directed Acyclic Graphs) ////// /7P Dm:? //
> Wyzwaniaw serverless itdal ///w //(/Ni/w///

B & ‘ PoD B \/////PoDe’/////
Apache

A| rﬂ OW Source : Bluecore - We're All Using Airflow Wrong and How to Fix It



https://medium.com/bluecore-engineering/were-all-using-airflow-wrong-and-how-to-fix-it-a56f14cb0753

dWwWs
PRZETWARZANIE SERVERLESS ~—"

AWS LAMBDA
e

Amazon 53

>  Przetwarzanie danych serverless event- = — — —
driven data processing s cone o vy
Uruchmiamy kod wykonywalny (nie zalezny) B

> Klej ktory skleja ze sobg ustugi sieciowe = o s
Wyzwalanie funkcji poprzez zdarzenia na S3, @J — (e e "
DynamoDB, Kinesis, SQS, Step functions pozwalajg e — | F D@J
modelowac algorytmy przeptywdw etc. - @ ; eieme

> |dealne do matych, krétkich zadan = | &= 5
limity : max 10GB memory, 900s, 1000 concurent e —
executions (soft limit), layers 5/250MB é‘h

> Typowe przypadki uzycia o
Continuous ETL’s, przetwarzanie danych z loT , g@
backends, aplikacje Web, APl endpoints v s


https://aws.amazon.com/solutions/data-lake-solution/

PRZETWARZANIE SERVERLESS
AWS ATHENA

> Bazuje na Trion (wczesniej Presto 0.217 (v2))

> Wygodnyinterfejs (ANSI SQL) do analizy BigData na S3 (bazuje na Glue
DC) - alterantywadla klasycznych hurtowni-no ETLs !

> Ograniczenia co do ilosci rownoczesnych zapytan - API limits + limity
samej technologii (128GB RAM per node)

Amazon Athena

> Ograniczone mozliwosci tunningu kwerened. Podstawowe techniki to
eliminacja partycji, kompresja i optymalizacja ze wzgledu na formaty
danych (uwaga kolejnos¢ JOIN ma znaczenie - join distribution, duza ..
tabelaz lewej!) p re Sto .:::::°

> Model kosztowy oparty o ilo$¢ przeskanowanych danych /
> Wspiera rozne formaty danych (AVRO, JSON, CSV, PARQUET, ORC) widoki 'O' trl no
> JDBC/ ODBC integrujesie zinnyminarzedziami =



https://prestosql.io/docs/current/optimizer/cost-based-optimizations.html

LABORATORIUM
CWICZENIE 4 : CIAGLY PROCES ETL (LAMBDA)

Zakres i cel ¢wiczenia

> Implementacja ciggtego przetwarzania
danychza pomoca funkcjiLambdaii

wyzwalaczy S3 (RAW > PROCESSED zone) @~ ﬁ

>  Rejestrowanietable w Athena za pomoca

2%
SQL — V4
A1
inesi W zone Lambda PROCESSED AWS Glue
zone Data Catalogue

poszczegdlnych warstwach Data Lake

> Mechanizmy porownywania danych w @_
S

> Aktualizowanie metadanych w Hive
Metastore (ciggte)




KINESIS ANALYTICS
PRZETWARZANIE REAL TIME SERVERLESS

> Strumieniowy ETL bazujacy na Flink

> katwosc tworzenia standardowych (prostych) proceséow
analitycznych bazujgcych narozszerzonej sktadni SQL >’,¥
> Mozliwosc tworzenia przeptywow analitycznych (7

reagujacychnazdarzenia (responsive analytics) Amazon Kinesis Data

> Nie jest tani - ptacimy za czas wykonywania sie nasze; Analytics

aplikacji(Java/SQL)

> Serverless, automatycznie skalowalny, mozliwosé pre- é
processowaniadanych, dotgczania danych referencyjnych
Apache Flink




HIVE METASTORE
GLUE DATA CATALOG

‘4 """""""" \‘
: :
E E ] la. Setup a crawler to run
! ! =D , periodically, scan your data,
i E b and automatically populate
: AMAZON H the Glue Data Catalog
! REDSHIFT | e
; D ' o A S’
i a : =
i AMAZONS3 ! ? L > < -~
AWS GLUE __.--"7 AWS GLUE '*-.‘
i E 1 Manually populate ,."- DATA CATALOG
: ! data properties using
: : Glue APIs
! AMAZONRDS ! q
: : \ S
; HIVE DDL
H ' STATEMENTS
L] ]
i ]
E : o Run Hive DDL statements to add
! DATABASES E data properties like table definitions,
i. RUNNING ON EC2Z ! partition details, etc.
&

-

A
v @) - %%
AMAZON _.--¥  amazon
REDSHIFT P QUICKSIGHT
SPECTRUM -
AMAZON EMR 2 Access the Data Catalog from
various services for ETL, querying
\ nl:l and analytics

AWS GLUE ETL

Source: AWS docs https://docs.aws.amazon.com/athena/latest/ug/connect-to-data-source-hive.html



https://docs.aws.amazon.com/athena/latest/ug/connect-to-data-source-hive.html

ATHENA
EXTERNAL METASTORE

Lambda Invocation

AWS
Lambda x Lambda Private Link
W,
S3 [

Athena Query Engine

Your VPC

<

Amazon Athena

Source: AWS docs https://docs.aws.amazon.com/athena/latest/ug/connect-to-data-source-hive.html



https://docs.aws.amazon.com/athena/latest/ug/connect-to-data-source-hive.html

PRZTWARZANIE BATCH ~—
EMR, GLUE

> Elastic Map Reduce
Gotowa platforma z pre-instalowanym i skonfigurowanymi
frameworkami do przetwarzania BigData

> Nowoczesny sposob uzycia Hadoop
klaster moze by¢ uruchamiany na zadanie (czas setupu ~minuty). Nie
martwimy sie o konfiguracje, zestawienie wszystkich komponentéw
Hadoop. Uwaga na ograniczenia - versions compatibility. Skalowalny. EMR

> Szeroki wachlarz technologiiw jednym miejscu
Spark, Flink, Presto, Pig, Scoop, Hadoop, HBase, Hue, JupyterHub,
Zeppelin, Mahout, Mxnet, TensorFlow and many others

> Glue - w petni serverless framework do przetwarzania danych
Wsparcie dla Python/Scala do tworzenia zadan ETL tasks (Spark or
Python jobs)



BlG DATAIN THE CLOUDS
PRZYKLADY UZYCIA S—

Access and search metadata Give your users easy and secure access
® EE &>
Glue Athena APl Gateway Identity & Access Cognito
I I Management
> Data La ke Data Ingestion Processing & Analytics
.o . , , . Getyour data into 53 Use of predictive and prescriptive
W teorii nieskonczona przestrzen do sktadowania | udyandseorsy anaics 0 gai betr nderstancing
danych, liniowa skalowalnosé, state opdznienia, HA, :
bardzo dobra integracja z innymi ustugami | P @

> Przetwarzanie danychz loT s o
Moze wspierac¢ miliardy urzadzen, przetwarzan % i ((gﬂ))ﬂ
nieograniczone (w teorii) ilosci zdarzen, analizowac w | DieaComnea TN D <o | Quidioht

czasie rzeczywistym niezawodnie i bezpiecznie | | 5
L NS Cﬁﬁ

Central Storage I Machine Learning

> Uczenie maszynowe / Al (Sagemaker) o o
W petni zintegrowane $rodowisko (IDE) dedykowane dla | % ﬁ § D
uczenia maszynowego, tworzenia, trenowania i tuningu N |
. . . | atabase _|grat|on ! E Redshift E
modeli (hyper parametrization) N T e :

Use entitlernents to ensure data is secure and users’ identities are verified

iy © O[> @

Identity & Access CloudWatch Security CloudTrail Key Management
Management Token Service Service



QJuestions ?
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