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Немного вводных



Про что этот доклад?

YTsaurus не в Яндексе
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О себе

Data Engineer, 19 лет в IT, из них 16 в области BI/DE

• 2007-2011 Сбербанк, разработка OLTP-решений на Oracle, 
ХД/Reporting на стеке Microsoft

• 2012-2016 Сбербанк, разработка ЦХД на Oracle / Teradata 
/ Informatica PC

• 2016-2018 КРОК, проекты на Oracle / Informatica / Hadoop 
(HDP, Arenadata) / Spark / Hive / NiFi

• 2018-2019 Газпромнефть, построение DataLake (Arenadata, 
MS SQL, Informatica, Spark/Hive)

• 2019-....     Честный знак, DataLake (Vanilla Hadoop/ Spark /
Hive / HBase / ClickHouse / Postgres, YTsaurus etc.)

• 4-е выступление на SmartData



О компании Честный знак

• Основана в 2017 году

• > 1000 сотрудников

• Офисы разработки в Москве, Питере, Пензе, Ульяновске, Нижнем Новгороде

• Разнообразные товарные группы (Табак, Молоко, Вода, Пиво, Лекарства, Одежда, Обувь, …)

Создаем систему цифровой маркировки и прослеживания 
товаров "Честный Знак" в России и странах ЕАЭС



О компании Честный знак
Создаем систему цифровой маркировки и прослеживания 

товаров "Честный Знак" в России и странах ЕАЭС



Сравнение 
компонентов



Сравнение - хранение
Распределенная система хранения

- Единицы хранения только файлы, API –
только файловый

- Нет TTL для файлов
- Storage Policies – Hot, ALL_SSD, ONE_SSD etc.
- EC – до сих пор багованный
- Spark – основные кодеки (zstd, snappy, lz4…)

- Единицы хранения – файлы, таблицы, 
очереди, документы, транзакции и др. 

- Есть TTL для узлов
- Медиумы (в том числе In-memory - RAM)
- EC – нормальный (говорят)
- Чуть больше кодеков хранения (+brotli)



Сравнение - хранение



Сравнение - хранение



Сравнение – scheduler

- Контейнерное выделение
- Управляет vCPU и RAM
- Монолитный RM (либо 

федерация монолитов)
- Очереди
- Preemption – смерть
- Смотрит на data locality

- Не контейнерное выделение (для 
своих)

- Управляет vCPU, RAM, сетью
- Scheduler + Controller Agents
- Пулы/деревья пулов
- Preemption – может приостановить
- Не смотрит на data locality



Сравнение – масштабирование storage/compute

- Очень сложно смешать с другими 
нагрузками
=> compute скейлится машинами

- Просто смешать, если в одном 
k8s
=> compute скейлится k8s



Сравнение – движки расчётов

- Apache Spark + Hive Metastore
- Apache Flink

- Hive on Tez
- [Hive on] MR2

- Spark over YT (SPYT) – с ограничениями
- Flink over YT FLYT

- YQL – свой движок/язык
- CHYT – ClickHouse
- MapReduce с кодом или без

MR2



Сравнение – движки расчётов - YQL



Сравнение – движки расчётов - операции



Сравнение – движки расчётов - операции



Сравнение – движки расчётов - CHYT



Сравнение – витринный слой

- Отдельный кластер на серверах
- Надо загружать данные (если не S3 и т.п.)
- Сложно быстро свернуть/развернуть

- Версия – по желанию
- Быстрее

- Живёт внутри YT (k8s)
- Не надо загружать данные
- Кнопки в UI

- Версия – как в дистрибе
- Медленнее



Сравнение – витринный слой

https://benchmark.clickhouse.com

~ 2,57 раза

https://benchmark.clickhouse.com/


Сравнение – витринный слой

https://benchmark.clickhouse.com

~ 3,84 раза

https://benchmark.clickhouse.com/


Сравнение – key-value

- Отдельный кластер
- Нет батчевого SQL/вставки
- По ключу – мгновенно

- Тот же кластер
- Есть батчевый SQL/вставка
- По ключу – тоже мгновенно



Сравнение – metastore

В Hive:
✔ Выделенный процесс
✔ Таблицы + схемы
✔Партиции
✔ Бакеты
✔ Статистика
✔ Views

Метаданные на уровне таблицы 
Cypress

В YT:
- Нет отдельного компонента
✔ Таблицы + схемы
- Партиции (=таблицы)
- Бакеты
✔ Статистика
✔ Views
✔ Тулинг вокруг отсутствия партиций



Сравнение – движки расчётов - YQL



Сравнение – transactions

- ACID в рамках 1 таблицы - с 
форматами

- Атомарный mv файлов

- Широкая модель транзакций и 
блокировки + настраивается 
изоляция



Сравнение – безопасность

- LDAP – через Linux SSSD
- Authentication – krb5 + LDAP
- Authorization – Ranger plugins
- RLS, CLS – через Ranger

- LDAP – тула ytsaurus-identity-sync
- Authentication – токены, логопасс, OIDC
- Authorization – своя через master
- RLS, CLS – встроены



Сравнение – ноутбуки пользователей

- Jupyter есть
- Ещё Zeppelin

- Jupyter тоже есть
- Удобный UI запросов



Сравнение – в остальном

- Нет нормального cluster manager
- Груда UI под каждый компонент

- Есть k8s operator CRD + UI
- UI един – да здравствует UI



Цели и подходы 
к апробации



Зачем?

RA
M



Методика
Одна и та же kafka с исходными данными

20 серверов 20 серверов

bronze, silver, gold – расчёты

Оценка метрик вычисления/хранения

bronze, silver, gold – расчёты



Эффективность 
хранения



Экспликация метрик

Показатель эффективности -
нормированная метрика  -

сколько Gb занимает на диске 1 
млн 1 и тех же строк  



Эффективность хранения

Данные Формат Примечания / codec / 
erasure

Gb на 1 млн 
строк + от лучшего Строк Gb

Bronze из 
kafka - json

Hadoop - parquet snappy, до компакции 5,49182 1416% 164 756 161 904,81

Hadoop - parquet snappy, после компакции 5,67359 1466% 543 180 866 3081,78

Hadoop - parquet zstd_9, до компакции 1,37559 279% 180 951 810 248,91
YT – static table brotli_8 0,77260 113% 184 183 378 142,30
YT - static table brotli_8 + erasure 0,36220 0% 184 183 378 66,71
YT - static table lz4 4,61175 1173% 178 054 014 821,14

Silver -
разобранные 
колоночные 

данные

Hadoop - parquet snappy 0,59950 209% 164 756 161 98,77
Hadoop - parquet zstd_9 0,44257 128% 50 003 691 22,13
Hadoop - parquet zstd_9 0,41163 112% 162 972 022 67,08
YT - static table brotli_8 0,41894 116% 170 312 825 71,35
YT - static table brotli_8 0,37235 92% 53 460 566 19,91
YT - static table brotli_8 + erasure 0,19385 0% 184 183 378 35,70

Bronze из kafka
-protobuf

Hadoop - parquet snappy 0,51838 594% 134 841 038 69,90
Hadoop - parquet zstd 0,18117 143% 1 921 836 954 348,17
YT - static table brotli_8 0,16217 117% 2 039 982 227 330,82
YT - static table brotli_8 +erasure 0,07466 0% 2 039 982 227 152,31
YT - static table lz4 0,29634 297% 1 987 069 973 588,84



Эффективность хранения

Выводы:
- EС - сильно эффективнее, x2 и более
- JSON - YT ~x2 лучше parquet zstd
- Protobuf - YT чуть лучше parquet zstd
- Типизированное - YT ~ равен zstd



Эффективность 
вычислений



Экспликация метрик

- duration_sec - wall time
- mem_MB_x_sec - интеграл, RAM кластера * sec
- CPU_sec - суммарно секунд CPU
- sec_per_10N_row - нормированная скорость 

обработки
- mbsec_per_1000000_row - нормированная 

производительность обработки по RAM
- CPU_sec_per_1000000_row - нормированная 

производительность обработки по CPU



Экспликация

До оптимизации 
кластера и/или расчётов

После оптимизации 
кластера и/или расчётов



Бронза -
парсинг JSON



Бронза - парсинг JSON
YT Spark

Метрика Значение Выиграл Значение Метрика
queries_cnt 898 715 queries_cnt

duration_sec_min 25,00 YT 53,76 duration_sec_min

duration_sec_max 1 089,00 SPARK 199,21 duration_sec_max

duration_sec_quant_95 339,05 SPARK 132,35 duration_sec_quant_95
duration_sec_quant_999 1 089,00 SPARK 192,50 duration_sec_quant_999

mem_MB_x_sec_min 700,83 YT 1 418 029,87 mem_mb_x_sec_min

mem_MB_x_sec_max 3 851 558,69 YT 24 242 717,85 mem_mb_x_sec_max

mem_MB_x_sec_quant_95 2 336 346,89 YT 19 135 368,36 mem_mb_x_sec_quant_95
mem_MB_x_sec_quant_999 3 851 558,69 YT 23 776 479,98 mem_mb_x_sec_quant_999

sec_per_1000_row_min 0,05 SPARK 0,01 sec_per_1000_row_min

sec_per_1000_row_max 3,32 SPARK 0,33 sec_per_1000_row_max

sec_per_1000_row_quant_95 0,16 SPARK 0,09 sec_per_1000_row_quant_95
sec_per_1000_row_quant_999 3,32 SPARK 0,26 sec_per_1000_row_quant_999

mbsec_per_1000_row_min 43,17 YT 128,12 mbsec_per_1000_row_min

mbsec_per_1000_row_max 1 812,15 YT 16 113,89 mbsec_per_1000_row_max

mbsec_per_1000_row_quant_95 568,52 YT 4 717,20 mbsec_per_1000_row_quant_95
mbsec_per_1000_row_quant_999 1 812,15 YT 15 608,72 mbsec_per_1000_row_quant_999

По 95 перцентилю Spark x2,56 быстрее и x8 прожорливее

быстрее

меньше 
RAM

быстрее

меньше 
RAM



Silver -
обновить 

детальный слой



Silver - дедупликация детального слоя + merge инкремента

1

1

2

2



Silver - batch дедупликация детального слоя + merge инкремента

YT 25.1 (SPYT 2.7.5 Spark 3.5.4) Hadoop 3.3.6 /
Spark 3.5.1

Метрика шардами
YQL

шардами
SPYT

без шардов
YQL

без шардов
SPYT ВЫИГРАЛ шардами в 

параллель

rows_sum 57 345 352 305 61 754 537 534
duration_sec

(wall time)
192 000

(~ 52 часов)
105 000

(~ 29 часов) > 24h 20 880
(~ 5,8 часа) SPARK 9 360

(~ 2,6 часа)

mem_MB_x_sec (x1010) 12,73 36,5

не собирали 
так как wall

time
критически не 

подходит

16,79 YT 4,70

sec_per_1mln_row 3,348 1,831 0,364 SPARK 0,152

mbsec_per_1mln_row 12 370 365 000 167 900 YT 47 040

CPU_sec N/A 17 750 000 11 080 000 SPARK 10 782 720

CPU_sec_per_1mln_row N/A 309,528 193,215 SPARK 174,606



Silver - batch дедупликация детального слоя + merge инкремента



Silver - batch дедупликация детального слоя + merge инкремента

До конфигурации кластера

3 MapReduce YQL vs 1 Spark

Код - as is как написали мы



Silver - batch дедупликация детального слоя + merge инкремента

YT 25.3 Hadoop 3.3.6 /
Spark 3.5.1

Метрика без шардов
YQL + python ВЫИГРАЛ full - шардами в 

параллель

rows_sum 57 345 352 305 61 754 537 534

duration_sec (wall time) 7 980
(~ 2,2 часа) YT 9 360

(~ 2,6 часа)

mem_MB_x_sec (x1010) 3,02 YT 4,70

sec_per_1mln_row 0,14 YT 0,152

mbsec_per_1mln_row 30 234 YT 47 040

CPU_sec 9 805 824 YT 10 782 720
CPU_sec_per_1mln_row 171,01 YT 174,606



Silver - merge инкремента to dynamic table

YT 25.3 Hadoop 3.3.6 / Spark 3.5.1

Метрика increment
dyn tables + yql

полный пересчёт 
шардами в 
параллель

increment
iceberg || paimon

rows_sum 29 434 533 61 754 537 534

В теории 
возможно, но не 

реализовывалось

duration_sec (wall time) 1 440
(~24 мин)

9 360
(~ 2,6 часа)

mem_MB_x_sec (x1010) 0,24 4,70

sec_per_1mln_row 48,92 0,152

mbsec_per_1mln_row 2 359 47 040

CPU_sec 663 552 10 782 720

CPU_sec_per_1mln_row 22 543 174

dyn-таблицы требуют содержания tablet-nod (20 штук 16 Gb 1 CPU), но эти 
ноды обслуживают множество таблиц и на батче ресурсы не едят



Gold - относительно  простая агрегация

YT 25.1
Hadoop 3.3.6 /

Spark 3.5.1

Метрика
полный пересчёт 

шардами YQL ВЫИГРАЛ полный пересчёт

rows_sum 6 476 672 839 8 077 658 648

duration_sec (wall time)
1 140

(19 минут) SPARK
960

(16 минут)
mem_MB_x_sec (x1010) 0,064 YT 0,259

sec_per_1mln_row 0,176 SPARK 0,119
mbsec_per_1mln_row 98 816,16 YT 321 771,18

CPU_sec ~ 395 808 SPARK ~ 188 006
CPU_sec_per_1mln_row 61,11 SPARK 23,275



Мнение от DevOps



DevOps +

• Легкость развертывания
• Масштабирование



DevOps -

• Неполная/неточная документация
• Трудности при обновлении
• Ограниченное конфигурирование
• Прикладной мониторинг (стало лучше с Odin)



Pro и Contra



Зачем можно [не]хотеть внедрить YT?

Почему да?

• Более эффективное хранение холодных
данных (EC)

• Понятный scaling storage/compute
• В некоторых кейсах – ресурсов меньше
• Есть настоящие транзакции
• Продукт сейчас развивается активнее

Hadoop.
• KV с любыми движками доступа к нему,

возможности для инкрементов и разного
доступа.

• Удобство развёртывания - k8s, один pipeline
деплоя, есть api. Меньше зоопарк и версий.

• Хороший интерфейс.
• Для SPYT есть изолированный shuffle-tracker.

Почему нет?

• Код/трейсы/ошибки на ++. Экспертиза.
• Может быть нужен низкоуровневый код.
• Скорость YQL у нас пока ниже.

Нетривиальная оптимизация. Мало гайдов,
кейсов, информации, практики по
оптимизации YQL-запросов.

• Документация.
• SPYT не совсем Spark.
• YQL - SQL, но не совсем.
• Нет большого сообщества/базы знаний (1 чат,

1400 чел.).
• Есть мнения, что без support в прод не стоит



Выводы/советы



Выводы и советы

• Система работает и работает во многом хорошо
• Система сложная, с ноги не залетишь
• Иногда - ничего не понятно. Начните 

разбираться-и разберётесь. 
• Мониторинг – сразу
• Ресурсы - сразу
• 1 vCPU - 4 Gb RAM
• Дока – пока не идеальная
• Есть недокументированное 



Пожелания к 
продукту



Пожелания

• Wizard - сайзер, конфигуратор, валидатор 
• Архитектурное описание компонентов
• Метастор
• Отдельные Spark-сессии из ноутбуков
• Все возможные крутилки – в доку



Вопросы



СПАСИБО
ЗА ВНИМАНИЕ!

Никита Благодарный
telegram @nblagodarnyy


