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AWS Glue propose différentes options pour optimiser les performances. Ce guide définit les
principaux sujets relatifs au réglage AWS Glue d'Apache Spark. Il fournit ensuite une stratégie

de base a suivre lors de leur réglage AWS Glue pour les taches Apache Spark. Utilisez ce guide
pour apprendre a identifier les problemes de performance en interprétant les métriques disponibles
dans AWS Glue. Intégrez ensuite des stratégies pour résoudre ces problemes, en maximisant les
performances et en minimisant les codts.

Ce guide couvre les pratiques de réglage suivantes :

« Augmentez la capacité du cluster

» Utilisez la derniére AWS Glue version

* Réduisez le volume de données numérisées

» Paralléliser les taches

» Minimiser les frais de planification

» Optimisez les shuffles

» Optimisation des fonctions définies par I'utilisateur
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Sujets clés d'Apache Spark

Cette section explique les concepts de base d'Apache Spark et les principaux sujets relatifs a
I'optimisation AWS Glue des performances d'Apache Spark. |l est important de comprendre ces
concepts et sujets avant de discuter de stratégies de réglage réelles.

Architecture

Le pilote Spark est principalement chargé de diviser votre application Spark en tadches pouvant étre
exécutées par des travailleurs individuels. Le pilote Spark a les responsabilités suivantes :

« Exécution main() de votre code

» Génération de plans d'exécution

» Provisionner les exécuteurs Spark conjointement avec le gestionnaire de cluster, qui gére les
ressources du cluster

 Planification de taches et demande de taches pour les exécuteurs Spark

» Gestion de la progression et de la reprise des taches

Vous utilisez un SparkContext objet pour interagir avec le pilote Spark lors de I'exécution de votre
tache.

Un exécuteur Spark est un outil destiné a conserver des données et a exécuter des taches
transmises par le pilote Spark. Le nombre d'exécuteurs Spark augmentera ou diminuera en fonction
de la taille de votre cluster.

Architecture 2
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Worker node

Spark driver

Worker Node

(® Note

Un exécuteur Spark possede plusieurs emplacements, de sorte que plusieurs taches
peuvent étre traitées en paralléle. Spark prend en charge une tache pour chaque cceur de
processeur virtuel (vCPU) par défaut. Par exemple, si un exécuteur posseéde quatre cceurs de
processeur, il peut exécuter quatre taches simultanément.

Ensemble de données distribué résilient

Spark effectue la tache complexe de stockage et de suivi de grands ensembles de données entre
les exécuteurs Spark. Lorsque vous écrivez du code pour des taches Spark, vous n'avez pas a vous
soucier des détails du stockage. Spark fournit I'abstraction du jeu de données distribué résilient
(RDD), qui est un ensemble d'éléments qui peuvent étre utilisés en paralléle et qui peuvent étre
partitionnés entre les exécuteurs Spark du cluster.

La figure suivante montre la différence entre la maniére de stocker les données en mémoire lorsqu'un
script Python est exécuté dans son environnement typique et lorsqu'il est exécuté dans le framework
Spark (PySpark).

Ensemble de données distribué résilient 3
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Python Apache Spark
val [1,2,3--:N] *rdd SC.

. Node Partition
Record

* Python — L'écriture val = [1,2,3...N] dans un script Python permet de conserver les
données en mémoire sur la seule machine sur laquelle le code est exécuté.

» PySpark— Spark fournit la structure de données RDD pour charger et traiter les données
distribuées dans la mémoire sur plusieurs exécuteurs Spark. Vous pouvez générer un RDD
avec un code tel querdd = sc.parallelize[1l,2,3...N], et Spark peut automatiquement
distribuer et conserver les données en mémoire entre plusieurs exécuteurs Spark.

Dans de nombreuses AWS Glue taches, vous utilisez RDDs Through AWS Glue DynamicFrameset
Spark DataFrames. Il s'agit d'abstractions qui vous permettent de définir le schéma des

données dans un RDD et d'effectuer des taches de niveau supérieur avec ces informations
supplémentaires. Comme ils utilisent des RDD en interne, les données sont distribuées de maniere
transparente et chargées sur plusieurs nceuds dans le code suivant :

* DynamicFrame

dyf= glueContext.create_dynamic_frame.from_options(
's3', {"paths": [ "s3://<YourBucket>/<Prefix>/"]},
format="parquet",
transformation_ctx="dyf"

Ensemble de données distribué résilient 4
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 DataFrame

df = spark.read.format("parquet")
.load("s3://<YourBucket>/<Prefix>")

Un RDD possede les caractéristiques suivantes :

» Les RDD sont constitués de données divisées en plusieurs parties appelées partitions. Chaque
exécuteur Spark stocke une ou plusieurs partitions en mémoire, et les données sont réparties entre
plusieurs exécuteurs.

* Les RDD sont immuables, ce qui signifie qu'ils ne peuvent pas étre modifiés apres leur création.
Pour modifier a DataFrame, vous pouvez utiliser des transformations définies dans la section
suivante.

» Les RDD répliquent les données sur les nceuds disponibles, afin qu'ils puissent récupérer
automatiquement les données en cas de défaillance des noeuds.

Evaluation paresseuse

Les RDD prennent en charge deux types d'opérations : les transformations, qui créent un nouvel
ensemble de données a partir d'un ensemble de données existant, et les actions, qui renvoient une
valeur au programme pilote aprés avoir exécuté un calcul sur I'ensemble de données.

» Transformations — Les RDD étant immuables, vous ne pouvez les modifier qu'a I'aide d'une
transformation.

Par exemple, map il s'agit d'une transformation qui fait passer chaque élément de I'ensemble de
données par le biais d'une fonction et renvoie un nouveau RDD représentant les résultats. Notez
que la map méthode ne renvoie pas de sortie. Spark stocke la transformation abstraite pour le futur,
au lieu de vous laisser interagir avec le résultat. Spark n'agira pas sur les transformations tant que
vous n'aurez pas appelé une action.

« Actions — A l'aide de transformations, vous élaborez votre plan de transformation logique. Pour
lancer le calcul, vous devez exécuter une action telle quewrite, countshow, oucollect.

Toutes les transformations dans Spark sont paresseuses, en ce sens qu'elles ne calculent pas
leurs résultats immédiatement. Spark mémorise plutét une série de transformations appliquées
a certains ensembles de données de base, tels que les objets Amazon Simple Storage Service

Evaluation paresseuse 5
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(Amazon S3). Les transformations sont calculées uniquement lorsqu'une action nécessite le renvoi
d'un résultat au pilote. Cette conception permet a Spark de fonctionner plus efficacement. Par
exemple, considérez la situation dans laquelle un ensemble de données créeé par le biais de la map
transformation n'est consommé que par une transformation qui réduit considérablement le nombre
de lignes, telle quereduce. Vous pouvez ensuite transmettre le plus petit jeu de données qui a
subi les deux transformations au pilote, au lieu de transmettre le plus grand jeu de données mappé.

Terminologie des applications Spark

Cette section couvre la terminologie de I'application Spark. Le pilote Spark crée un plan d'exécution
et controle le comportement des applications dans plusieurs abstractions. Les termes suivants sont
importants pour le développement, le débogage et le réglage des performances avec l'interface
utilisateur Spark.

» Application : basée sur une session Spark (contexte Spark). Identifié par un identifiant unique tel
que<application_XXX>.

« Emplois : basés sur les actions créées pour un RDD. Une tache comprend une ou plusieurs
étapes.

« Etapes : basées sur les shuffles créés pour un RDD. Une étape comprend une ou plusieurs taches.
Le shuffle est le mécanisme de Spark pour redistribuer les données afin qu'elles soient regroupées
differemment entre les partitions RDD. Certaines transformations, par exemplejoin( ), nécessitent
un remaniement. Les shuffles sont abordés plus en détail dans la section Pratique de réglage
Optimize shuffles.

» Taches — Une tache est 'unité minimale de traitement planifiée par Spark. Des taches sont
créées pour chaque partition RDD, et le nombre de taches est le nombre maximum d'exécutions
simultanées dans la phase.

Terminologie des applications Spark 6
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Execution plan

join()

Stage1l

Spark application

Appld = application_12345

Shuffle

Stage2

(@ Note

Les taches sont I'élément le plus important a prendre en compte lors de |'optimisation du
parallélisme. Le nombre de taches varie en fonction du nombre de RDD

Parallelism

Spark parallélise les taches de chargement et de transformation des données.

Prenons un exemple dans lequel vous effectuez un traitement distribué de fichiers journaux d'acces
(nommésaccesslogl ... accesslogN)sur Amazon S3. Le schéma suivant montre le flux de
traitement distribué.

Parallelism 7
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. spark read.option('delimiter’, * ') schemal(tableSchema) csv
Driver

Worker Worker Worker Worker

Executor Executor Executor Executor

® A / - Partl - Part2

s3://Bucket : Worker Worker Worker
[accesslog 1
Jaccesslog2

[accesslog . e
Jaccesslogd

Executor Executor Executor

Executor

Part5 Part6 Worker Worker Worker

Executor Executor Executor

PartN

1. Le pilote Spark crée un plan d'exécution pour le traitement distribué entre de nombreux exécuteurs
Spark.

2. Le pilote Spark attribue des taches a chaque exécuteur en fonction du plan d'exécution. Par
défaut, le pilote Spark crée des partitions RDD (chacune correspondant a une tache Spark) pour
chaque objet S3 (Partl ... N). Le pilote Spark assigne ensuite des taches a chaque exécuteur.

3. Chaque tache Spark télécharge I'objet S3 qui lui est attribué et le stocke en mémoire dans la
partition RDD. Ainsi, plusieurs exécuteurs Spark téléchargent et traitent la tache qui leur est
assignée en paralléle.

Pour plus de détails sur le nombre initial de partitions et l'optimisation, consultez la section
Paralléliser les taches.

Optimiseur de catalyseurs

En interne, Spark utilise un moteur appelé optimiseur Catalyst pour optimiser les plans d'exécution.
Catalyst dispose d'un optimiseur de requétes que vous pouvez utiliser lors de I'exécution d'API Spark
de haut niveau DataFrame, telles que Spark SQL et Datasets, comme décrit dans le schéma suivant.

Optimiseur de catalyseurs 8
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Comme l'optimiseur Catalyst ne fonctionne pas directement avec I'API RDD, les API de haut niveau
sont généralement plus rapides que les APl RDD de bas niveau. Pour les jointures complexes,
l'optimiseur Catalyst peut améliorer considérablement les performances en optimisant le plan
d'exécution des taches. Vous pouvez voir le plan optimisé de votre tache Spark dans I'onglet SQL de
l'interface utilisateur de Spark.

Exécution adaptative des requétes

L'optimiseur Catalyst effectue I'optimisation de I'exécution par le biais d'un processus appelé
Adaptive Query Execution. L'exécution adaptative des requétes utilise les statistiques d'exécution
pour réoptimiser le plan d'exécution des requétes pendant I'exécution de votre tache. L'exécution
adaptative des requétes propose plusieurs solutions aux problémes de performances, notamment la
fusion de partitions post-shuffle, la conversion de la jointure par tri-fusion en jointure de diffusion et
I'optimisation des jointures asymétriques, comme décrit dans les sections suivantes.

L'exécution adaptative des requétes est disponible dans la AWS Glue version 3.0 et les versions
ultérieures, et elle est activée par défaut dans la AWS Glue version 4.0 (Spark 3.3.0) et les versions
ultérieures. L'exécution adaptative des requétes peut étre activée ou désactivée en I'utilisant
spark.conf.set("spark.sql.adaptive.enabled", "true") dans votre code.

Optimiseur de catalyseurs 9
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Cloisons post-shuffle fusionnées

Cette fonctionnalité réduit les partitions RDD (coalesce) aprés chaque shuffle en fonction des
statistiques de sortie. map Cela simplifie le réglage du numéro de partition shuffle lors de I'exécution
de requétes. Il n'est pas nécessaire de définir un numéro de partition shuffle adapté a votre ensemble
de données. Spark peut choisir le numéro de partition shuffle approprié lors de I'exécution une fois
que vous avez un nombre initial de partitions shuffle suffisamment important.

La fusion des partitions post-shuffle est activée lorsque les deux sont activées
spark.sql.adaptive.enabled et spark.sql.adaptive.coalescePartitions.enabled
sont définies sur true. Pour plus d'informations, consultez la documentation d'Apache Spark.

Conversion d'une jointure sort-merge en jointure de diffusion

Cette fonctionnalité reconnait lorsque vous joignez deux ensembles de données de taille
sensiblement différente et adopte un algorithme de jointure plus efficace basé sur ces informations.
Pour plus de détails, consultez la documentation d'Apache Spark. Les stratégies de jointure sont
abordées dans la section Optimiser les shuffles.

Optimisation des jointures asymétriques

L'asymétrie des données est I'un des obstacles les plus courants pour les taches Spark. Il décrit

une situation dans laquelle les données sont orientées vers des partitions RDD spécifiques (et,

par conséquent, vers des taches spécifiques), ce qui retarde le temps de traitement global de
I'application. Cela peut souvent dégrader les performances des opérations de jointure. La fonction
d'optimisation des jointures asymétriques gere dynamiquement l'asymétrie des jointures par tri-fusion
en divisant (et en répliquant si nécessaire) les taches asymétriques en taches a peu prés de méme
taille.

Cette fonctionnalité est activée lorsqu'elle spark.sql.adaptive.skewJoin.enabled est définie
sur true. Pour plus de détails, consultez la documentation d'Apache Spark. L'asymétrie des données

est abordée plus en détail dans la section Optimisation des mélanges.

Optimiseur de catalyseurs 10


https://spark.apache.org/docs/latest/sql-performance-tuning.html#coalescing-post-shuffle-partitions
https://spark.apache.org/docs/latest/sql-performance-tuning.html#converting-sort-merge-join-to-broadcast-join
https://spark.apache.org/docs/latest/sql-performance-tuning.html#optimizing-skew-join

Bonnes pratiques en matiere d'optimisation des performances AWS
Glue pour les taches Apache Spark

Etudiez les problémes de performances a I'aide de l'interface
utilisateur Spark

Avant d'appliquer les meilleures pratiques pour optimiser les performances de vos AWS Glue taches,
nous vous recommandons vivement de profiler les performances et d'identifier les obstacles. Cela
vous aidera a vous concentrer sur les bonnes choses.

Pour une analyse rapide, CloudWatch les statistiques Amazon fournissent une vue de base des
statistiques de vos offres d'emploi. L'interface utilisateur de Spark fournit une vue plus approfondie
pour le réglage des performances. Pour utiliser l'interface utilisateur Spark avec AWS Glue, vous
devez activer l'interface utilisateur Spark pour vos AWS Glue taches. Une fois familiarisé avec
l'interface utilisateur de Spark, suivez les stratégies pour optimiser les performances de Spark au
travail afin d'identifier et de réduire I'impact des goulots d'étranglement en fonction de vos résultats.

|dentifiez les goulots d'étranglement a I'aide de l'interface utilisateur
Spark

Lorsque vous ouvrez l'interface utilisateur Spark, les applications Spark sont répertoriées dans un
tableau. Par défaut, le nom de I'application AWS Glue d'une tache estnativespark-<Job Name>-
<Job Run ID>. Choisissez I'application Spark cible en fonction de I'ID d'exécution de la tache pour
ouvrir I'onglet Taches. Les exécutions de taches incomplétes, telles que les exécutions de taches en
streaming, sont répertoriées dans Afficher les candidatures incomplétes.

L'onglet Taches affiche un résumé de toutes les taches de I'application Spark. Pour déterminer
les échecs d'une étape ou d'une tache, vérifiez le nombre total de taches. Pour trouver les goulots
d'étranglement, triez en choisissant Durée. Accédez aux détails des taches de longue durée en
cliquant sur le lien affiché dans la colonne Description.

Spark Jobs (7

User: spark

Total Uptime: 7.7 min
Scheduling Mode: FIFO
Completed Jobs: 7

» Event Timeline
~ Completed Jobs (7)

Page: 1 1Pages. Jumpto 1 Show 100 items in a page. Go

r
Job Id Description Submitted Duration = IStages: Succeeded/Total Tasks (for all stages): Succeeded|/Total

3 parquet at NativeMethodAccessorimpl.java:0 2023/03/30 06:49:02 6.5 min 1171 (1 skipped) 5/5 (799 skipped)
parquet at NativeMethodAccessorimpl.java:0 I

0 showString at NativeMethodAccessorimpl java:0 2023/03/30 06:48:15 295 1 799/799
showString at NativeMethodAccessorimpl.java:0 1

2 parquet at NativeMethodAccessorimpl.java:0 2023/03/30 06:48:48 14s I 799/799
parquet at NativeMethodAccessorimpl.java:0 e o e e e e e e e e e e e e e e e . — — — — — — — —— — — a

Identifiez les goulots d'étranglement a I'aide de l'interface utilisateur Spark 11
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La page Details for Job répertorie les étapes. Sur cette page, vous pouvez consulter des informations
générales telles que la durée, le nombre de taches réussies et le nombre total de taches, le nombre
d'entrées et de sorties, ainsi que la quantité de lecture et d'écriture aléatoire.

Details for Job 3

Status: SUCCEEDED

Submitted: 2023/03/30 06:49:02
Duration: 6.5 min

Associated SQL Query: 2
Completed Stages: 1

Skipped Stages: 1

» Event Timeline
» DAG Visualization

~ Completed Stages (1)
Page: 1 1Pages. Jumpto 1 . Show 100 items in a page. Go

Stage id » Description Submitted Duration | Tasks: Succeeded|Total I| Input Output Shuffle Read Shuffle Write 1

5 parquet at NativeMethodAccessorimpl.java:0 +detalls 2023/03/30 06:49:02 65 min | 5/5 ) 10.2 GiB 119 GiB \

L'onglet Executor indique en détail la capacité du cluster Spark. Vous pouvez vérifier le nombre total
de ceceurs. Le cluster illustré dans la capture d'écran suivante contient 316 cceurs actifs et 512 cceurs
au total. Par défaut, chaque coeur peut traiter une tache Spark a la fois.

Executors
» Show Additional Metrics
Summary
RDD Blocks Storage Memory Disk Used :- ;:;e-s B -; Active Tasks Failed Tasks Complete Tasks Total Tasks
Active(80) 0 0.0 B/ 465.9 GiB 00B : 316 :0 0 2399 2399
Dead(49) 0 0.0 B/285.4 GiB 00B : 196 EO 0 3 3
Total(129) O 0.0B/751.3 GiB 00B : 512 10 0 2402 2402

D'aprés la valeur 5/5 indiquée sur la page Détails du job, I'étape 5 est la plus longue, mais elle
n'utilise que 5 cceurs sur 512. Comme le parallélisme de cette étape est trés faible, mais qu'elle prend
beaucoup de temps, vous pouvez l'identifier comme un goulot d'étranglement. Pour améliorer les
performances, vous devez comprendre pourquoi. Pour en savoir plus sur la maniére de reconnaitre
et de réduire I'impact des problemes de performance courants, consultez la section Stratégies
d'optimisation des performances au travail dans Spark.

Identifiez les goulots d'étranglement a I'aide de l'interface utilisateur Spark 12
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Stratégies pour optimiser les performances professionnelles
de Spark

Lors de la préparation du réglage des paramétres, tenez compte des bonnes pratiques suivantes :

» Déterminez vos objectifs de performance avant de commencer a identifier les problemes.

« Utilisez des métriques pour identifier les problémes avant de tenter de modifier les paramétres de
réglage.

Pour obtenir des résultats plus cohérents lors du réglage d'une tache, élaborez une stratégie de base
pour votre travail de réglage.

Stratégie de base pour le réglage des performances

En général, le réglage des performances est effectué dans le flux de travail suivant :

1. Déterminez les objectifs de performance.

2. Mesurez les métriques.

3. Identifiez les goulots d’étranglement.

4. Réduisez 'impact des goulots d’étranglement.
5

. Répétez les étapes 2 a 4 jusqu’a ce que vous atteigniez I'objectif prévu.

Tout d'abord, déterminez vos objectifs de performance. Par exemple, I'un de vos objectifs peut

étre de terminer I'exécution d'une AWS Glue tache en 3 heures. Aprés avoir défini vos objectifs,
mesurez les indicateurs de performance au travail. Identifiez les tendances en matiére de métriques
et les goulots d'étranglement pour atteindre les objectifs. En particulier, I'identification des goulots
d'étranglement est essentielle pour le dépannage, le débogage et le réglage des performances.
Pendant I'exécution d'une application Spark, Spark enregistre le statut et les statistiques de chaque
tache dans le journal des événements Spark.

Dans AWS Glue, vous pouvez consulter les métriques de Spark via l'interface utilisateur Web de

Spark fournie par le serveur d'historique Spark. AWS Glue pour les taches Spark, vous pouvez
envoyer les journaux d'événements Spark a un emplacement que vous spécifiez dans Amazon S3.
AWS Glue fournit également un exemple de AWS CloudFormation modele et de Dockerfile pour
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démarrer le serveur d'historique Spark sur une instance Amazon EC2 ou sur votre ordinateur local,
afin que vous puissiez utiliser l'interface utilisateur de Spark avec les journaux d'événements.

Une fois que vous avez défini vos objectifs de performance et identifié les indicateurs permettant
d'évaluer ces objectifs, vous pouvez commencer a identifier et a corriger les obstacles en utilisant les
stratégies décrites dans les sections suivantes.

Pratiques d'optimisation pour les performances professionnelles de
Spark

Vous pouvez utiliser les stratégies suivantes pour optimiser les performances AWS Glue des taches
Spark :

 AWS Glue ressources :

» Augmentez la capacité du cluster

» Utilisez les derniéres AWS Glue version

 Applications Spark :

* Réduisez le volume de données numérisées

Paralléliser les taches

Optimisez les shuffles

» Minimiser les frais de planification

» Optimisation des fonctions définies par I'utilisateur

Avant d'utiliser ces stratégies, vous devez avoir acces aux métriques et a la configuration de votre
tache Spark. Vous trouverez ces informations dans la AWS Glue documentation.

Du point de vue AWS Glue des ressources, vous pouvez améliorer les performances en ajoutant
AWS Glue des collaborateurs et en utilisant la derniére AWS Glue version.

Du point de vue de I'application Apache Spark, vous avez accés a plusieurs stratégies susceptibles
d'améliorer les performances. Si des données inutiles sont chargées dans le cluster Spark, vous
pouvez les supprimer pour réduire la quantité de données chargées. Si vous avez sous-utilisé les
ressources du cluster Spark et que vous disposez de peu de données I/O, vous pouvez identifier
les taches a paralléliser. Vous souhaiterez peut-étre également optimiser les opérations de transfert
de données lourdes, telles que les jointures, si elles prennent beaucoup de temps. Vous pouvez
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également optimiser votre plan de requétes d'emploi ou réduire la complexité informatique des taches
Spark individuelles.

Pour appliquer efficacement ces stratégies, vous devez déterminer quand elles sont applicables

en consultant vos indicateurs. Pour plus de détails, consultez chacune des sections suivantes. Ces
techniques permettent non seulement d'optimiser les performances, mais également de résoudre des
problémes courants tels que les erreurs de mémoire insuffisante (OOM).

Augmentez la capacité du cluster

Si votre travail prend trop de temps, mais que les exécuteurs consomment suffisamment de
ressources et que Spark crée un volume important de taches par rapport aux cceurs disponibles,
pensez a augmenter la capacité du cluster. Pour déterminer si cela est approprié, utilisez les mesures
suivantes.

CloudWatch métriques

 Vérifiez la charge du processeur et I'utilisation de la mémoire pour déterminer si les exécuteurs
consomment suffisamment de ressources.

 Vérifiez la durée de la tache pour déterminer si le temps de traitement est trop long pour atteindre
vos objectifs de performance.

Dans l'exemple suivant, quatre exécuteurs exécutent une charge CPU supérieure a 97 %, mais le
traitement n'est pas terminé au bout de trois heures environ.

CPU Load (%) @ Oriver
100 T 2 d @ Executor 1
‘I [ ‘II @ Executor 2
" ! @ Executor 3
080 @ Executor 4
050
0.40
j\n\
1
| i e
0195 M ‘ {,\ - q A lA A M Y #.}k N I .n,l " \ ’h
& [ f\ f | \ { \ | |
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0
1200 BRIEIZIS 1245 13:00 1515 1330 13:45 14:00 14115 14:30 14:45 15:00 15215 15:30
2023-04-18 12:20 UTC
1. ) Executor 2 0.97689356023 =
2. © Executor 1 0.97668588619 .
B Q Opt S
rowse ue S © Bxacubor § 0.07630847207 ptions ource Add math v | ‘ Add query
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® Note

Si la charge du processeur est faible, vous ne bénéficierez probablement pas de
I'augmentation de la capacité du cluster.

Interface utilisateur Spark

Dans I'onglet Job ou Stage, vous pouvez voir le nombre de taches pour chaque tache ou étape. Dans
I'exemple suivant, Spark a créé 58100 des taches.

Stages for All Jobs

Completed Stages: 1
~ Completed Stages (1)
Stage Id ~ Description Submitted Duration Tasks: Succeeded/Total Input

0 count at DynamicFrame.scala:1414 +detalls  2023/04/18 10:59:10 48h 5810058100 28.4GB

Dans I'onglet Exécuteur, vous pouvez voir le nombre total d'exécuteurs et de taches. Dans la capture
d'écran suivante, chaque exécuteur Spark possede quatre cceurs et peut effectuer quatre taches
simultanément.

Executors

Show 20 v  entries

Executor ID Address Status RDD Blocks Storage Memory Disk Used : Cores-i

driver 172.35.220.149:37603 Active 0 0.0B/63GB ooB : 0 I

1 172.34.249.100:34733 Active 0 00B/63GB 0.08 L4 :

2 172.35.72.25:38029 Active 0 0.0B/63GB ooe : 4 :

3 172.34.49.138:39961 Active 0 0.0B/63GB 0.0B I 4 :

4 172.36.70.76:39323 Active 0 0.0B/63GB 0.0B : 4 :
=

Dans cet exemple, le nombre de taches Spark () 58100 ) est bien supérieur aux 16 taches que les
exécuteurs peuvent traiter simultanément (4 exécuteurs x 4 coeurs).

Si vous observez ces symptomes, envisagez de redimensionner le cluster. Vous pouvez augmenter
la capacité du cluster a I'aide des options suivantes :

* Enable AWS Glue Auto Scaling — Auto Scaling est disponible pour vos taches AWS Glue
d'extraction, de transformation et de chargement (ETL) et de streaming dans AWS Glue la version
3.0 ou ultérieure. AWS Glue ajoute et supprime automatiquement des travailleurs du cluster en
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fonction du nombre de partitions a chaque étape ou de la vitesse a laquelle les microbatches sont
généreés lors de I'exécution de la tache.

Si vous observez une situation dans laquelle le nombre de travailleurs n‘augmente pas méme si
Auto Scaling est activé, envisagez d'ajouter des travailleurs manuellement. Notez toutefois que le
dimensionnement manuel pour une étape peut entrainer l'inactivité de nombreux travailleurs au
cours des étapes ultérieures, ce qui codte plus cher pour un gain de performance nul.

Apreés avoir activé Auto Scaling, vous pouvez voir le nombre d'exécuteurs dans les métriques des
CloudWatch exécuteurs. Utilisez les mesures suivantes pour surveiller la demande d'exécuteurs
dans les applications Spark :

* glue.driver.ExecutorAllocationManager.executors.numberAllExecutors
* glue.driver.ExecutorAllocationManager.executors.numberMaxNeededExecutors

Pour plus d'informations sur les métriques, consultez la section Surveillance AWS Glue a l'aide
CloudWatch des métriques Amazon.

« Elargissement : augmentation du nombre de AWS Glue travailleurs — Vous pouvez augmenter
manuellement le nombre de AWS Glue travailleurs. Ajoutez des travailleurs uniquement jusqu'a ce
que vous observiez des travailleurs inactifs. A ce stade, I'ajout de travailleurs augmentera les coits
sans améliorer les résultats. Pour plus d'informations, consultez Paralléliser les taches.

« Elargissement : utilisez un type de travail plus important : vous pouvez modifier manuellement le
type d'instance de vos AWS Glue collaborateurs afin d'utiliser des travailleurs dotés d'un plus grand
nombre de cceurs, de mémoire et d'espace de stockage. Les types de travailleurs plus importants
vous permettent d'effectuer une mise a I'échelle verticale et d'exécuter des taches d'intégration
de données intensives, telles que des transformations de données gourmandes en mémoire, des
agrégations asymétriques et des contrdles de détection d'entités impliquant des pétaoctets de
données.

La mise a I'échelle est également utile dans les cas ou le pilote Spark a besoin d'une capacité plus
importante, par exemple parce que le plan de requétes de taches est assez volumineux. Pour plus
d'informations sur les types de travailleurs et les performances, consultez le billet de blog AWS Big
Data Scale your AWS Glue for Apache Spark jobs with new larger worker types G.4X and G.8X.

L'utilisation de travailleurs de plus grande taille peut également réduire le nombre total de
travailleurs nécessaires, ce qui augmente les performances en réduisant le remaniement dans les
opérations intensives telles que les jointures.
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Utilisez les dernieres AWS Glue version

Nous vous recommandons d'utiliser la derniere AWS Glue version. Plusieurs optimisations et mises a
niveau intégrées a chaque version peuvent automatiquement améliorer les performances au travail.
Par exemple, la AWS Glue version 4.0 fournit les nouvelles fonctionnalités suivantes :

» Le nouveau moteur d'exécution Apache Spark 3.3.0 — AWS Glue 4.0 s'appuie sur le moteur
d'exécution Apache Spark 3.3.0, apportant des améliorations de performances comparables a
celles de Spark open source. Le runtime Spark 3.3.0 s'appuie sur de nombreuses innovations de
Spark 2.x.

» Connecteur Amazon Redshift amélioré : les versions AWS Glue 4.0 et ultérieures permettent
l'intégration d'’Amazon Redshift a Apache Spark. L'intégration s'appuie sur un connecteur open
source existant et I'améliore en termes de performances et de sécurité. L'intégration permet aux
applications de fonctionner jusqu'a 10 fois plus rapidement. Pour plus d'informations, consultez le
billet de blog sur l'intégration d'Amazon Redshift a Apache Spark.

» SIMD-based exécution pour les lectures vectorisées avec des données CSV et JSON : les AWS
Glue versions 3.0 et ultérieures ajoutent des lecteurs optimisés qui peuvent considérablement
acceélérer les performances globales des taches par rapport aux lecteurs basés sur des lignes.
Pour plus d'informations sur les données CSV, voir Optimiser les performances de lecture avec

le lecteur CSV SIMD vectorisé. Pour plus d'informations sur les données JSON, voir Utilisation du
lecteur JSON SIMD vectorisé avec le format de colonne Apache Arrow.

Chaque AWS Glue version inclura des mises a niveau de ce type, entre autres, notamment des
mises a jour de connecteurs, de pilotes et de bibliothéques. Pour plus d'informations, consultez AWS
Glue les sections versions et Migration des AWS Glue taches vers la AWS Glue version 4.0.

Réduisez le volume de données numérisees

Pour commencer, pensez a charger uniquement les données dont vous avez besoin. Vous pouvez
améliorer les performances simplement en réduisant la quantité de données chargées dans votre
cluster Spark pour chaque source de données. Pour évaluer si cette approche est appropriée, utilisez
les mesures suivantes.

Vous pouvez vérifier les octets lus depuis Amazon S3 dans CloudWatchles métriques et obtenir plus
de détails dans l'interface utilisateur de Spark, comme décrit dans la section Spark Ul.
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CloudWatch métriques

Vous pouvez voir la taille de lecture approximative d'/Amazon S3 dans ETL Data Movement (octets).
Cette métrique indique le nombre d'octets lus depuis Amazon S3 par tous les exécuteurs depuis

le rapport précédent. Vous pouvez l'utiliser pour surveiller le mouvement des données ETL depuis
Amazon S3 et comparer les taux de lecture aux taux d'ingestion provenant de sources de données

externes.
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Si vous observez un point de données de lecture de S3 octets plus important que prévu, envisagez

les solutions suivantes.

Interface utilisateur Spark

Dans l'onglet Stage de l'interface utilisateur AWS Glue de Spark, vous pouvez voir la taille de I'entrée
et de la sortie. Dans I'exemple suivant, I'étape 2 lit 47,4 GiB en entrée et 47,7 GiB en sortie, tandis
que l'étape 5 lit 61,2 MiB en entrée et 56,6 MiB en sortie.

CloudWatch métriques
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Stages for All Jobs

Completed Stages: 6
~ Completed Stages (6)

Page: 1

Stageld » Description

5 parquet at NativeMethodAccessorlmpl.java:0
4 load at NativeMethodAccessorimpl.java:0
3 Listing leaf files and directories for 43 paths:

s3:/famazon-reviews-pds/parquet/product_category=Apparel, ...

load at NativeMethodAccessorimpl.java:0

I parguet at NativeMethodAccessorlmpl.java:0
1 load at NativeMethodAccessorimpl.java:0
0 Listing leaf files and directories for 43 paths:

s3:/famazon-reviews-pds/parquet/product_category=Apparel, ...

load at NativeMethodAccessorimpl.java:0

+details

+details

+details

+details

+details

Submitted

2023/07/14 05:09:49
2023/07/14 05:09:47
2023/07/14 05:09:46

2023/07/14 05:04:31

2023/07/14 05:04:13

Duration
15s
06s

1Pages. Jumpto 1 . Sho
Tasks: Succeeded/Total Input Output
414/414 61.2 MiB  56.6 MiB
n
43/43
414/114 474 GiB 477 GiB
n
43/43

Lorsque vous utilisez le SQL ou DataFrame des approches Spark dans votre AWS Glue travail,
I'DataFrameonglet SQL/affiche davantage de statistiques sur ces étapes. Dans ce cas, I'étape 2
indique le nombre de fichiers lus : 430, la taille des fichiers lus : 47,4 GiB et le nombre de lignes de

sortie : 160 796 570.

Interface utilisateur Spark
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Jobs Stages Storage Environment Executors SQL [ DataFrame

Details for Query 0

Submitted Time: 2023/07/14 05:04:35
Duration: 3.1 min
Succeeded Jobs: 2

Show the Stage |D and Task ID that corresponds to the max metric

Scan parquet

number of files read: 430

scan time total (min, med, max (stageld: taskid))
107 h (2.2 s, 7.5 5, 29.4 s (stage 2.0: task 198))
metadata time: 5 ms

size of files read: 47.4 GiB

number of output rows: 160,796,570

WholeStageCodegen (1)

duration: total (min, red, max (stageld: taskid))
1.563 h (5.4 5, 11.4 5, 38.5 s (stage 2.0: task 198))

ColumnarToRow

number of output rows: 160,796,570
number of input batches: 39,600

Si vous constatez une différence de taille importante entre les données que vous lisez et celles que
vous utilisez, essayez les solutions suivantes.

Amazon S3

Pour réduire la quantité de données chargées dans votre tache lors de la lecture depuis Amazon S3,
tenez compte de la taille du fichier, de la compression, du format de fichier et de la disposition des
fichiers (partitions) de votre ensemble de données. AWS Glue les jobs for Spark sont souvent utilisés
pour I'ETL des données brutes, mais pour un traitement distribué efficace, vous devez inspecter les
fonctionnalités du format de votre source de données.
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 Taille du fichier — Nous recommandons de maintenir la taille du fichier des entrées et des sorties
dans une fourchette modérée (par exemple, 128 Mo). Les fichiers trop petits ou trop volumineux
peuvent entrainer des problémes.

Un grand nombre de petits fichiers sont a I'origine des problémes suivants :

+ 1/O Charge réseau importante sur Amazon S3 en raison de la surcharge requise pour effectuer
des demandes (telles que ListGet, ouHead) pour de nombreux objets (par rapport a quelques
objets qui stockent la méme quantité de données).

» Charge I/0O de traitement importante sur le pilote Spark, ce qui générera de nombreuses
partitions et taches et entrainera un parallélisme excessif.

En revanche, si le type de fichier n'est pas divisible (par exemple gzip) et que les fichiers sont trop
volumineux, I'application Spark doit attendre qu'une seule tache ait terminé de lire le fichier dans
son intégralité.

Pour réduire le parallélisme excessif lié a la création d'une tdche Apache Spark pour chaque petit
fichier, utilisez le regroupement de fichiers pour. DynamicFrames Cette approche réduit les risques

d'une exception OOM provenant du pilote Spark. Pour configurer le regroupement de fichiers,
définissez les groupSize parameétres groupFiles et. L'exemple de code suivant utilise I' AWS
Glue DynamicFrame API dans un script ETL avec ces paramétres.

dyf = glueContext.create_dynamic_frame_from_options("s3",
{'paths': ["s3://input-s3-path/"],
'recurse':True,
'groupFiles': 'inPartition',
'groupSize': '1048576'},
format="json")

» Compression — Si vos objets S3 se chiffrent en centaines de mégaoctets, pensez a les
compresser. |l existe différents formats de compression, que I'on peut globalement classer en deux
types :

» Les formats de compression non fractionnables tels que gzip nécessitent que l'intégralité du
fichier soit décompressée par un seul utilisateur.

» Les formats de compression séparables, tels que bzip2 ou LZO (indexé), permettent une
décompression partielle d'un fichier, qui peut étre parallélisé.

Pour Spark (et les autres moteurs de traitement distribué courants), vous allez diviser votre fichier
de données source en fragments que votre moteur peut traiter en paralléle. Ces unités sont
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souvent appelées divisions. Une fois que vos données sont dans un format séparable, les AWS
Glue lecteurs optimisés peuvent récupérer les divisions d'un objet S3 en offrant a I'GetObjectAPI
la Range possibilité de récupérer uniquement des blocs spécifiques. Examinez le schéma suivant
pour voir comment cela fonctionnerait dans la pratique.

AWS Glue worker AWS Glue worker AWS Glue worker
¢ Spark tasks 2 ' R [ B
AWS Glue
DynamicFrame
partitions - - - . - -
\& ~/ o N ~ g \ N /
| N, A
v \q “a “a a *
i | i |
| | \‘ |
;‘Z’J g Records: Records: Records: Records: Records: Records:
é— E 1,2,34, 5,6 7,8,9,10,11 12,13,14 15,16 17,18,19
o E
=<

Les données compressées peuvent accélérer considérablement votre application, a condition que
les fichiers soient d'une taille optimale ou qu'ils soient fractionnables. Les petites tailles de données
réduisent les données numérisées depuis Amazon S3 et le trafic réseau d'Amazon S3 vers votre
cluster Spark. D'autre part, plus de processeur est nécessaire pour compresser et décompresser
les données. La quantité de calcul requise varie en fonction du taux de compression de votre
algorithme de compression. Tenez compte de ce compromis lorsque vous choisissez votre format
de compression fractionnable.

(® Note

Bien que les fichiers gzip ne soient généralement pas séparables, vous pouvez
compresser des blocs de parquet individuels avec gzip, et ces blocs peuvent étre
parallélisés.

» Format de fichier — Utilisez un format en colonnes. Apache Parquet et Apache ORC sont des
formats de données en colonnes populaires. Parquet et ORC stockent les données de maniere
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efficace en utilisant la compression basée sur les colonnes, en encodant et en compressant
chaque colonne en fonction de son type de données. Pour plus d'informations sur les codages
Parquet, consultez la section Définitions de codage Parquet. Les fichiers de parquet sont
€galement séparables.

Les formats en colonnes regroupent les valeurs par colonne et les stockent ensemble dans des
blocs. Lorsque vous utilisez des formats en colonnes, vous pouvez ignorer les blocs de données
correspondant a des colonnes que vous n'avez pas l'intention d'utiliser. Les applications Spark
ne peuvent récupérer que les colonnes dont vous avez besoin. En général, de meilleurs taux de
compression ou le fait de sauter des blocs de données permettent de lire moins d'octets depuis
Amazon S3, ce qui améliore les performances. Les deux formats prennent également en charge
les approches push down suivantes pour réduire 1/O :

* Projection pushdown — La projection pushdown est une technique qui permet de récupérer
uniquement les colonnes spécifiées dans votre application. Vous spécifiez des colonnes dans
votre application Spark, comme indiqué dans les exemples suivants :

» DataFrame exemple : df.select("star_rating")
* Exemple de Spark SQL : spark.sql("select start_rating from <table>")

» Pushdown des prédicats — Le pushdown des prédicats est une technique permettant un
traitement et des clauses efficaces. WHERE GROUP BY Les deux formats comportent des blocs
de données qui représentent les valeurs des colonnes. Chaque bloc contient des statistiques
pour le bloc, telles que les valeurs maximales et minimales. Spark peut utiliser ces statistiques
pour déterminer si le bloc doit étre lu ou ignoré en fonction de la valeur de filtre utilisée dans
I'application. Pour utiliser cette fonctionnalité, ajoutez des filtres supplémentaires dans les
conditions, comme indiqué dans les exemples suivants :

« DataFrame exemple : df.select("star_rating").filter("star_rating < 2")

* Exemple de Spark SQL : spark.sql("select * from <table> where star_rating
< 2")

 Disposition des fichiers — En stockant vos données S3 dans des objets dans différents chemins
en fonction de la facon dont les données seront utilisées, vous pouvez récupérer efficacement les
données pertinentes. Pour plus d'informations, consultez la section Organisation des objets a l'aide

de préfixes dans la documentation Amazon S3. AWS Glue prend en charge le stockage des clés
et des valeurs des préfixes Amazon S3 au formatkey=value, en partitionnant vos données selon
le chemin Amazon S3. En partitionnant vos données, vous pouvez limiter la quantité de données
numeérisées par chaque application d'analyse en aval, ce qui améliore les performances et réduit
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les colts. Pour plus d'informations, consultez la section Gestion des partitions pour la sortie ETL
dans AWS Glue.

Le partitionnement divise votre table en différentes parties et conserve les données associées dans
des fichiers groupés en fonction de valeurs de colonne telles que I'année, le mois et le jour, comme
indiqué dans l'exemple suivant.

# Partitioning by /YYYY/MM/DD

s3://<YourBucket>/year=2023/month=03/day=31/0000.9gz
s3://<YourBucket>/year=2023/month=03/day=01/0000.gz
s3://<YourBucket>/year=2023/month=03/day=02/0000.9gz
s3://<YourBucket>/year=2023/month=03/day=03/0000.gz

Vous pouvez définir des partitions pour votre jeu de données en le modélisant a I'aide d'une table
dans le AWS Glue Data Catalog. Vous pouvez ensuite limiter la quantité de données numérisées
en utilisant I'élagage des partitions comme suit :

* Pour AWS Glue DynamicFrame, régler push_down_predicate
(oucatalogPartitionPredicate).

dyf = Glue_context.create_dynamic_frame.from_catalog(
database=src_database_name,
table_name=src_table_name,
push_down_predicate = "year='2023' and month ='03"'",

» Pour Spark DataFrame, définissez un chemin fixe pour élaguer les partitions.

df = spark.read.format("json").load("s3://<YourBucket>/year=2023/month=03/*/*.gz")

» Pour Spark SQL, vous pouvez définir la clause Where pour supprimer les partitions du catalogue
de données.

df = spark.sql("SELECT * FROM <Table> WHERE year= '2023' and month = 'Q3'")

» Pour partitionner par date lorsque vous écrivez vos données avec AWS Glue, vous devez définir
PartitionKeys DynamicFrame dans ou PartitionBy () avec les informations de date DataFrame

dans vos colonnes comme suit.

* DynamicFrame
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glue_context.write_dynamic_frame_from_options(
frame= dyf, connection_type='s3', format="'parquet'
connection_options= {
'partitionKeys': ["year", "month", "day"],
'path': 's3://<YourBucket>/<Prefix>/"'

 DataFrame

df .write.mode( 'append')\
.partitionBy('year', 'month', 'day')\
.parquet('s3://<YourBucket>/<Prefix>/")

Cela peut améliorer les performances des consommateurs de vos données de sortie.

Si vous n'étes pas autorisé a modifier le pipeline qui crée votre jeu de données en entrée,

le partitionnement n'est pas une option. Au lieu de cela, vous pouvez exclure les chemins

S3 inutiles en utilisant des modeles globaux. Définissez des exclusions lors de la lecture
DynamicFrame. Par exemple, le code suivant exclut les jours des mois 01 a 09, de I'année 2023.

dyf = glueContext.create_dynamic_frame.from_catalog(
database=db,
table_name=table,
additional_options = { "exclusions":"[\"**year=2023/month=0[1-9]/**\"]1" 3},
transformation_ctx="dyf"'

Vous pouvez également définir des exclusions dans les propriétés des tables du catalogue de
données :

 Clé:exclusions
« Valeur: ["**year=2023/month=0[1-9]/**"]

» Trop de partitions Amazon S3 : évitez de partitionner vos données Amazon S3 sur des colonnes
contenant un large éventail de valeurs, comme une colonne d'ID contenant des milliers de valeurs.
Cela peut augmenter considérablement le nombre de partitions dans votre bucket, car le nombre
de partitions possibles est le produit de tous les champs que vous avez partitionnés. Un trop grand
nombre de partitions peut provoquer les effets suivants :
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» Latence accrue pour récupérer les métadonnées des partitions a partir du catalogue de données

» Augmentation du nombre de petits fichiers, ce qui nécessite davantage de demandes d'API
Amazon S3 (List,Get, etHead)

Par exemple, lorsque vous définissez un type de date dans partitionBy oupartitionKeys,

un partitionnement au niveau de la date yyyy/mm/dd est adapté a de nombreux cas d'utilisation.
Cependant, yyyy/mm/dd/<ID> cela peut générer tellement de partitions que cela aurait un impact
négatif sur les performances dans leur ensemble.

D'autre part, certains cas d'utilisation, tels que les applications de traitement en temps réel,
nécessitent de nombreuses partitions telles queyyyy/mm/dd/hh. Si votre cas d'utilisation
nécessite des partitions importantes, pensez a utiliser des index de AWS Glue partition pour
réduire le temps de latence lors de la récupération des métadonnées de partition a partir du

catalogue de données.

Bases de données et JDBC

Pour réduire I'analyse des données lors de la récupération d'informations dans une base de données,
vous pouvez spécifier un where prédicat (ou une clause) dans une requéte SQL. Les bases de
données qui ne fournissent pas d'interface SQL fourniront leur propre mécanisme d'interrogation ou
de filtrage.

Lorsque vous utilisez des connexions Java Database Connectivity (JDBC), fournissez une requéte de
sélection avec la where clause pour les paramétres suivants :

» Pour DynamicFrame, utilisez I'option SampleQuery. Lors de
l'utilisationcreate_dynamic_frame.from_catalog, configurez
'additional_optionsargument comme suit.

query = "SELECT * FROM <TableName> where id = 'XX' AND"
datasource® = glueContext.create_dynamic_frame.from_catalog(
database = db,
table_name = table,
additional_options={
"sampleQuery": query,
"hashexpression": key,
"hashpartitions": 10,
"enablePartitioningForSampleQuery": True

+
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transformation_ctx = "datasource@"

Quandusing create_dynamic_frame.from_options, configurez
'connection_optionsargument comme suit.

query = "SELECT * FROM <TableName> where id = 'XX' AND"
datasource® = glueContext.create_dynamic_frame.from_options(
connection_type = connection,
connection_options={
"url": url,
"user": user,
"password": password,
"dbtable": table,
"sampleQuery": query,
"hashexpression": key,
"hashpartitions": 10,
"enablePartitioningForSampleQuery": True

+ Pour DataFrame, utilisez l'option de requéte.

query = "SELECT * FROM <TableName> where id = 'XX'"
jdbcDF = spark.read \

.format('jdbc') \

.option('url', url) \

.option('user', user) \

.option('password', pwd) \

.option('query', query) \

.load()

* Pour Amazon Redshift, utilisez la AWS Glue version 4.0 ou une version ultérieure pour bénéficier
de la prise en charge du pushdown dans le connecteur Amazon Redshift Spark.

dyf = glueContext.create_dynamic_frame.from_catalog(

database = "redshift-dc-database-name",

table_name = "redshift-table-name",

redshift_tmp_dir = args["temp-s3-dir"],

additional_options = {"aws_iam_role": "arn:aws:iam::role-account-id:role/rs-role-
name"}
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* Pour les autres bases de données, consultez la documentation de cette base de données.

AWS Glue options

« Pour éviter une analyse compléte de toutes les exécutions de taches en continu et ne traiter que
les données absentes lors de la derniére exécution de taches, activez les signets de taches.

+ Pour limiter la quantité de données d'entrée a traiter, activez I'exécution limitée avec des signets

de taches. Cela permet de réduire la quantité de données numérisées pour chaque exécution de
tache.

Paralléliser les taches

Pour optimiser les performances, il est important de paralléliser les taches de chargement et de
transformation des données. Comme nous l'avons indiqué dans la section Rubriques clés d'Apache

Spark, le nombre de partitions d'ensembles de données distribués résilients (RDD) est important,
car il détermine le degré de parallélisme. Chaque tache créée par Spark correspond a une partition
RDD sur une base 1:1. Pour obtenir les meilleures performances, vous devez comprendre comment
le nombre de partitions RDD est déterminé et comment ce nombre est optimisé.

Si le parallélisme n'est pas suffisant, les symptémes suivants seront enregistrés dans les
CloudWatchmétriques et dans l'interface utilisateur de Spark.

CloudWatch métriques

Vérifiez la charge du processeur et |'utilisation de la mémoire. Si certains exécuteurs ne traitent pas
pendant une phase de votre travail, il convient d'améliorer le parallélisme. Dans ce cas, pendant la
période visualisée, I'exécuteur 1 exécutait une tache, mais pas les autres exécuteurs (2, 3 et 4). Vous
pouvez en déduire que le pilote Spark n'a pas assigné de taches a ces exécuteurs.
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Interface utilisateur Spark

Dans l'onglet Stage de l'interface utilisateur de Spark, vous pouvez voir le nombre de taches d'une
étape. Dans ce cas, Spark n'a effectué qu'une seule tache.

~ Tasks (1)

Index a  ID  Attempt  Status Locality Level Executor ID Host Launch Time Duration  Task Deserialization Time GCTime  Result Serialization Time Input Size / Records Write Time Shuffle Write Size / Records

0 1 0 SUCGESS ANY 1 172.34.235.123 2023/04/18 10:20:02 1.3 min 03s Das 1ms 210 GB /7135819 12ms 55.0B/1

En outre, la chronologie des événements montre qu'Executor 1 traite une tache. Cela signifie que
le travail de cette étape a été entierement effectué sur un exécuteur, tandis que les autres étaient
inactifs.

5 10 15 20 25 30 35 0 a5 50 55 0 5 10 15 20
19 April 1020 19 April 10:21

Si vous observez ces symptomes, essayez les solutions suivantes pour chaque source de données.
Paralléliser le chargement de données depuis Amazon S3

Pour paralléliser les chargements de données depuis Amazon S3, vérifiez d'abord le nombre de
partitions par défaut. Vous pouvez ensuite déterminer manuellement un nombre cible de partitions,
mais veillez a ne pas en avoir trop.
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Déterminer le nombre de partitions par défaut

Pour Amazon S3, le nombre initial de partitions Spark RDD (chacune correspondant a une tache
Spark) est déterminé par les caractéristiques de votre ensemble de données Amazon S3 (par
exemple, le format, la compression et la taille). Lorsque vous créez un AWS Glue DynamicFrame ou
un Spark DataFrame a partir d'objets CSV stockés dans Amazon S3, le nombre initial de partitions
RDD (NumPartitions) peut étre approximativement calculé comme suit :

+ Taille de I'objet <= 64 Mo : NumPartitions = Number of Objects
 Taille de I'objet > 64 Mo : NumPartitions = Total Object Size / 64 MB

» Non séparable (gzip) : NumPartitions = Number of Objects

Comme indiqué dans la section Réduire la quantité de données numérisées, Spark divise les
grands objets S3 en divisions qui peuvent étre traitées en paralléle. Lorsque la taille de I'objet

est supérieure a la taille de division, Spark divise I'objet et crée une partition RDD (et une tache)
pour chaque division. La taille fractionnée de Spark dépend du format de vos données et de votre
environnement d'exécution, mais il s'agit d'une approximation de départ raisonnable. Certains objets
sont compresseés a l'aide de formats de compression non séparables tels que gzip. Spark ne peut
donc pas les diviser.

La NumPartitions valeur peut varier en fonction du format de vos données, de la compression, de
AWS Glue la version, du nombre de AWS Glue travailleurs et de la configuration de Spark.

Par exemple, lorsque vous chargez un seul csv.gz objet de 10 Go a l'aide d'un Spark DataFrame,
le pilote Spark ne crée qu'une seule partition RDD (NumPartitions=1) car gzip n'est pas divisible.
Cela entraine une charge importante sur un exécuteur Spark en particulier et aucune tache n'est
assignée aux autres exécuteurs, comme décrit dans la figure suivante.

Vérifiez le nombre réel de taches (NumPartitions) pour I'étape df .rdd.getNumPartitions()
dans l'onglet Spark Web Ul Stage, ou exécutez votre code pour vérifier le parallélisme.

Lorsque vous trouvez un fichier gzip de 10 Go, vérifiez si le systéeme qui géneére ce fichier peut
le générer dans un format divisible. Si ce n'est pas possible, vous devrez peut-étre augmenter la
capacité du cluster pour traiter le fichier. Pour exécuter des transformations efficaces sur les données

que vous avez chargées, vous devez rééquilibrer votre RDD entre les travailleurs de votre cluster en
utilisant la répartition.

Déterminer manuellement un nombre cible de partitions
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En fonction des propriétés de vos données et de I'implémentation de certaines fonctionnalités
par Spark, vous risquez de vous retrouver avec une faible NumPartitions valeur, méme sile
travail sous-jacent peut toujours étre parallélisé. S'il NumPartitions est trop petit, exécutez-le
df.repartition(N) pour augmenter le nombre de partitions afin que le traitement puisse étre
réparti entre plusieurs exécuteurs Spark.

Dans ce cas, I'exécution df .repartition(100) passera NumPartitions de 1 a 100, ce qui
créera 100 partitions de vos données, chacune dotée d'une tache pouvant étre assignée aux autres
exécuteurs.

L'opération repartition(N) divise I'ensemble des données de maniére égale (10 Go/100
partitions = 100 MB/partition), évitant ainsi le biais des données vers certaines partitions.

(@ Note

Lorsqu'une opération de shuffle telle qu'elle join est exécutée, le nombre de

partitions augmente ou diminue dynamiquement en fonction de la valeur de
spark.sql.shuffle.partitions ou. spark.default.parallelism Cela facilite
un échange de données plus efficace entre les exécuteurs Spark. Pour plus d'informations,
consultez la documentation de Spark.

Lorsque vous déterminez le nombre cible de partitions, votre objectif est de maximiser ['utilisation
des AWS Glue travailleurs provisionnés. Le nombre de AWS Glue travailleurs et le nombre de
taches Spark sont liés par le nombre de vCPU. Spark prend en charge une tache pour chaque cceur
de vCPU. Dans AWS Glue la version 3.0 ou ultérieure, vous pouvez calculer un nombre cible de
partitions a l'aide de la formule suivante.

# Calculate NumPartitions by WorkerType
numExecutors = (NumberOfWorkers - 1)
numSlotsPerExecutor =

4 if WorkerType is G.1X

8 if WorkerType is G.2X

16 if WorkerType is G.4X

32 if WorkerType is G.8X
NumPartitions = numSlotsPerExecutor * numExecutors

# Example: Glue 4.0 / G.1X / 1@ Workers
numExecutors = ( 10 - 1 ) = 9 # 1 Worker reserved on Spark Driver
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numSlotsPerExecutor 4 # G.1X has 4 vCpu core ( Glue 3.0 or later )
NumPartitions = 9 * 4 = 36

Dans cet exemple, chaque G.1X travailleur fournit quatre coeurs de vCPU a un exécuteur Spark

(). spark.executor.cores = 4 Spark prend en charge une tache pour chaque vCPU Core,

de sorte que les exécuteurs G.1X Spark peuvent exécuter quatre taches simultanément ().
numSlotPerExecutor Ce nombre de partitions permet d'utiliser pleinement le cluster si les taches
prennent le méme temps. Cependant, certaines taches prennent plus de temps que d'autres, ce qui
crée des cceurs inactifs. Si tel est le cas, envisagez de multiplier numPartitions par 2 ou 3 pour
répartir et planifier efficacement les taches fastidieuses.

Trop de partitions

Un nombre excessif de partitions entraine un nombre excessif de taches. Cela entraine une charge
importante sur le pilote Spark en raison de la surcharge liée au traitement distribué, comme les
taches de gestion et I'échange de données entre les exécuteurs Spark.

Si le nombre de partitions de votre travail est nettement supérieur au nombre de partitions cible,
envisagez de réduire le nombre de partitions. Vous pouvez réduire les partitions en utilisant les
options suivantes :

+ Si la taille de vos fichiers est trés petite, utilisez AWS Glue GroupFiles. Vous pouvez réduire le
parallélisme excessif résultant du lancement d'une tache Apache Spark pour traiter chaque fichier.

« coalesce(N)A utiliser pour fusionner des partitions. Il s'agit d'un procédé peu codteux.
Lorsque vous réduisez le nombre de partitions, coalesce(N) il est préférable de le
fairerepartition(N), caril repartition(N) effectue un shuffle pour répartir de maniere
égale le nombre d'enregistrements dans chaque partition. Cela augmente les colts et les frais de
gestion.

 Utilisez I'exécution adaptative des requétes dans Spark 3.x. Comme indiqué dans la section
Rubriques clés d'Apache Spark, Adaptive Query Execution fournit une fonction permettant
de fusionner automatiquement le nombre de partitions. Vous pouvez utiliser cette approche
lorsque vous ne pouvez pas connaitre le nombre de partitions tant que vous n'avez pas effectué

I'exécution.
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Paralléliser le chargement de données depuis JDBC

Le nombre de partitions Spark RDD est déterminé par la configuration. Notez que par défaut, une
seule tache est exécutée pour analyser l'intégralité d'un ensemble de données source par le biais
d'une SELECT requéte.

Tout comme AWS Glue DynamicFrames Spark, ils DataFrames prennent en charge le chargement
de données JDBC parallélisé sur plusieurs taches. Cela se fait en utilisant des where prédicats
pour diviser une SELECT requéte en plusieurs requétes. Pour paralléliser les lectures depuis JDBC,
configurez les options suivantes :

* Pour AWS Glue DynamicFrame, régler hashfield (ou hashexpression) ethashpartition.
Pour en savoir plus, consultez Reading from JDBC tables in parallel.

connection_mysql8_options = {
"url": "jdbc:mysqgl://XXXXXXXXXX.XXXXXXX.us-east-1.rds.amazonaws.com:3306/test",
"dbtable": "medicare_tb",
"user": "test",
"password": "XXXXXXXXX",
"hashexpression":"id",
"hashpartitions":"10"

}

datasource® = glueContext.create_dynamic_frame.from_options(
'mysql’,
connection_options=connection_mysql8_options,
transformation_ctx= "datasourced"

* Pour Spark DataFrame, set numPartitionspartitionColumn,lowerBound, etupperBound.
Pour en savoir plus, consultez la section JDBC vers d'autres bases de données.

df = spark.read \

.format("jdbc") \

.option("url", "jdbc:mysqgl://XXXXXXXXXX.XXXXXXX.us-east-1.rds.amazonaws.com:3306/
test") \

.option("dbtable", "medicare_tb") \

.option("user", "test") \

.option("password", "XXXXXXXXXX") \

.option("partitionColumn", "id") \

.option("numPartitions", "10") \

.option("lowerBound", "0") \
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.option("upperBound", "1141455") \
.load()

df .write.format("json").save("s3://bucket_name/Tests/sparkjdbc/with_parallel/")

Paralléliser le chargement des données depuis DynamoDB lors de I'utilisation du
connecteur ETL

Le nombre de partitions Spark RDD est déterminé par le dynamodb.splits paramétre. Pour
paralléliser les lectures depuis Amazon DynamoDB, configurez les options suivantes :
» Augmentez la valeur dedynamodb.splits.

» Optimisez le paramétre en suivant la formule expliquée dans Types de connexion et options pour
ETL dans AWS Glue pour Spark.

Paralléliser le chargement des données depuis Kinesis Data Streams

Le nombre de partitions Spark RDD est déterminé par le nombre de partitions présentes dans le

flux de données source Amazon Kinesis Data Streams. Si votre flux de données ne contient que
quelques fragments, il n'y aura que quelques taches Spark. Cela peut entrainer un faible parallélisme
dans les processus en aval. Pour paralléliser les lectures depuis Kinesis Data Streams, configurez les
options suivantes :

» Augmentez le nombre de partitions pour obtenir plus de parallélisme lors du chargement de
données depuis Kinesis Data Streams.

+ Si la logique du microlot est suffisamment complexe, envisagez de repartitionner les données au
début du lot, aprés avoir supprimé les colonnes inutiles.

Pour plus d'informations, consultez la section Meilleures pratiques pour optimiser les colts et les
performances des tadches ETL AWS Glue en streaming.

Paralléliser les taches aprés le chargement des données

Pour paralléliser les taches apres le chargement des données, augmentez le nombre de partitions
RDD a l'aide des options suivantes :
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» Répartitionnez les données pour générer un plus grand nombre de partitions, en particulier juste
aprées le chargement initial si le chargement lui-méme ne peut pas étre parallélisé.

Appelez repartition( ) soit en DynamicFrame activant DataFrame, soit en spécifiant le nombre
de partitions. En régle générale, deux ou trois fois le nombre de coeurs disponibles est deux ou
trois fois supérieur.

Cependant, lors de I'écriture d'une table partitionnée, cela peut entrainer une explosion de fichiers
(chaque partition peut potentiellement générer un fichier dans chaque partition de table). Pour
éviter cela, vous pouvez le répartir DataFrame par colonne. Cela utilise les colonnes de partition
de la table afin que les données soient organisées avant d'étre écrites. Vous pouvez spécifier un
plus grand nombre de partitions sans placer de petits fichiers sur les partitions de la table. Veillez
toutefois a éviter toute distorsion des données, dans laquelle certaines valeurs de partition se
retrouveraient avec la plupart des données et retarderaient I'exécution de la tache.

* En cas de shuffles, augmentez la spark.sql.shuffle.partitions valeur. Cela peut
également aider a résoudre les problémes de mémoire lors du shuffling.

Lorsque vous avez plus de 2 001 partitions shuffle, Spark utilise un format de mémoire
compressé. Si vous avez un nombre proche de celui-ci, vous souhaiterez peut-étre définir
une spark.sql.shuffle.partitions valeur supérieure a cette limite pour obtenir une
représentation plus efficace.

Optimisez les shuffles

Certaines opérations, telles que join( ) etgroupByKey( ), nécessitent que Spark effectue un
shuffle. Le shuffle est le mécanisme de Spark pour redistribuer les données afin qu'elles soient
regroupées différemment entre les partitions RDD. Le remaniement peut aider a remédier aux
problemes de performance. Cependant, comme le shuffling implique généralement de copier des
données entre les exécuteurs Spark, le shuffle est une opération complexe et colteuse. Par exemple,
les shuffles générent les colts suivants :

» Disque I/O :
» Génere un grand nombre de fichiers intermédiaires sur le disque.
* Réseau l/O:

* Nécessite de nombreuses connexions réseau (Nombre de connexions =Mapper x Reducer).
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+ Comme les enregistrements sont agrégés dans de nouvelles partitions RDD qui peuvent étre
hébergées sur un autre exécuteur Spark, une fraction importante de votre ensemble de données
peut étre déplacée entre les exécuteurs Spark sur le réseau.

» Charge du processeur et de la mémoire :

» Trie les valeurs et fusionne des ensembles de données. Ces opérations sont planifiées sur
I'exécuteur testamentaire, ce qui impose une lourde charge a celui-ci.

Le shuffle est I'un des principaux facteurs de dégradation des performances de votre application
Spark. Lors du stockage des données intermédiaires, cela peut épuiser de I'espace sur le disque
local de I'exécuteur, ce qui entraine I'échec de la tache Spark.

Vous pouvez évaluer les performances de votre shuffle dans les CloudWatch métriques et dans
l'interface utilisateur de Spark.

CloudWatch métriques

Si la valeur écrite de Shuffle Bytes est élevée par rapport a Shuffle Bytes Read, votre tache Spark
peut utiliser des opérations de brassage telles que ou. join() groupByKey()
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1. Shuffle Bytes Written 18,295,197,303 —

Auare Eranbod moteies 2- O Shuffie Bytes Read 0

Interface utilisateur Spark

Dans I'onglet Stage de l'interface utilisateur de Spark, vous pouvez vérifier les valeurs Shuffle Read
Size/Records. Vous pouvez également le voir dans I'onglet Exécuteurs.
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Dans la capture d'écran suivante, chaque exécuteur en échange environ 18. 6GB/4020000enregistre
avec le processus de shuffle, pour une taille totale de lecture par shuffle d'environ 75 Go).

La colonne Shuffle Spill (Disk) indique qu'une grande quantité de mémoire est déversée sur le
disque, ce qui peut entrainer un encombrement du disque ou un probleme de performance.

- Aggregated Metrics by Executor

Executor ID & Address : Eh:fﬂ_o I;a;d Eiz_e I_R;co_rd_a Tttt T T -I Shuffle Spill (Memory) : S-hc:l‘ﬂ-e STpiE(l;is:] -|
1 172.35.205.23:46731 : 18.6 GB / 40210300 : 98.1 GB : 16.8 GB :
2 172.35.195.173:46185 1 18.7 GB / 40246767 : 117.2 GB 117.3 GB :
3 172.36.135.106:35913 : 18.6 GB / 40253921 1101.6 GB : 16.6 GB :
4 172.34.131.223:46879 : _18_6 EB_:'«’I_O‘IEOE‘:'I_ ____________ : 99.5 GB : 1_61(3_8_ L _I

Si vous observez ces symptomes et que I'étape prend trop de temps par rapport a vos objectifs de
performance, ou si elle échoue Out Of Memory ou comporte No space left on device des
erreurs, envisagez les solutions suivantes.

Optimisez la jointure

L'join( )opération, qui consiste a joindre des tables, est I'opération de shuffle la plus couramment
utilisée, mais elle constitue souvent un goulot d'étranglement en termes de performances. L'adhésion
étant une opération colteuse, nous vous recommandons de ne pas l'utiliser, sauf si elle est
essentielle aux besoins de votre entreprise. Double-check que vous utilisez efficacement votre
pipeline de données en vous posant les questions suivantes :

» Recalculez-vous une jointure qui est également effectuée dans d'autres tadches que vous pouvez
réutiliser ?

» Est-ce que vous vous joignez pour convertir les clés étrangéres en valeurs qui ne sont pas utilisées
par les consommateurs de votre sortie ?

Aprés avoir confirmé que vos opérations d'adhésion sont essentielles aux besoins de votre
entreprise, consultez les options suivantes pour optimiser votre adhésion de maniére a répondre a
VOS exigences.

Utilisez le pushdown avant de vous inscrire

Filtrez les lignes et les colonnes inutiles DataFrame avant d'effectuer une jointure. Cela présente les
avantages suivants :
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* Réduit le volume de transfert de données pendant le shuffle
* Réduit la quantité de traitement dans I'exécuteur Spark

* Réduit la quantité de données numérisées

# Default
df_joined = dfl.join(df2, ["product_id"])

# Use Pushdown

dfl_select =
dfl.select("product_id","product_title","star_rating").filter(col("star_rating")>=4.0)
df2_select = df2.select("product_id","category_id")

df_joined = dfl_select.join(df2_select, ["product_id"])

Utiliser DataFrame Join

Essayez d'utiliser une AP| Spark de haut niveau, telle que SparkSQL et Datasets DataFrame, au lieu
de I'API RDD ou de join. DynamicFrame Vous pouvez le DynamicFrame convertir DataFrame en un

appel de méthode tel quedyf.toDF (). Comme indiqué dans la section Sujets clés d'Apache Spark,
ces opérations de jointure internes tirent parti de I'optimisation des requétes par 'optimiseur Catalyst.

Mélangez et diffusez des jointures de hachage et des indices

Spark prend en charge deux types de jointure : la jointure automatique et la jointure par hachage par
diffusion. Une jointure par hachage de diffusion ne nécessite pas de brassage, et elle peut nécessiter
moins de traitement qu'une jointure aléatoire. Cependant, cela ne s'applique que lorsque vous joignez
une petite table a une grande. Lorsque vous joignez une table pouvant tenir dans la mémoire d'un
seul exécuteur Spark, pensez a utiliser une jointure par hachage de diffusion.

Le schéma suivant montre la structure de haut niveau et les étapes d'une jointure par hachage de
diffusion et d'une jointure aléatoire.
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Broadcast join Shuffle join

Table Joined table Table
Shuffle

Joined table

Les détails de chaque jointure sont les suivants :

» Joindre le shuffle :

» La jointure par hachage aléatoire joint deux tables sans les trier et répartit la jointure entre les
deux tables. Il convient aux jointures de petites tables qui peuvent étre stockées dans la mémoire
de l'exécuteur Spark.

 La jointure sort-merge distribue les deux tables a joindre par clé et les trie avant de les joindre.
convient aux assemblages de grandes tables.

« Jointure par hachage de diffusion :

» Une jointure par hachage de diffusion envoie le RDD ou la table le plus petit vers chacun des
nceuds de travail. Ensuite, il effectue une combinaison c6té carte avec chaque partition du RDD
ou de la table le plus grand.

Il convient aux jointures lorsque I'un de vos RDD ou tables peut tenir en mémoire ou peut étre
congu pour tenir en mémoire. Il est avantageux d'effectuer une jointure par hachage de diffusion
lorsque cela est possible, car cela ne nécessite pas de shuffle. Vous pouvez utiliser un indice de
jointure pour demander une participation a une diffusion auprés de Spark comme suit.
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# DataFrame

from pySpark.sql.functions import broadcast

df_joined= df_big.join(broadcast(df_small), right_df[key] == left_df[key],
how='inner"')

-- SparkSQL
SELECT /*+ BROADCAST(tl) / FROM t1 INNER JOIN t2 ON tl.key = t2.key;

Pour plus d'informations sur les conseils de jointure, consultez la section Conseils de jointure.

Dans la AWS Glue version 3.0 et les versions ultérieures, vous pouvez tirer parti des jointures
par hachage diffusées automatiquement en activant I'exécution adaptative des requétes et des

parameétres supplémentaires. L'exécution adaptative des requétes convertit une jointure par tri-fusion
en jointure par hachage de diffusion lorsque les statistiques d'exécution de I'un ou l'autre c6té de la
jointure sont inférieures au seuil de jointure par hachage adaptatif de diffusion.

Dans la AWS Glue version 3.0, vous pouvez activer I'exécution adaptative des requétes en
configurantspark.sql.adaptive.enabled=true. L'exécution adaptative des requétes est
activée par défaut dans AWS Glue 4.0.

Vous pouvez définir des parameétres supplémentaires relatifs aux shuffles et aux jointures de hachage
diffusées :

» spark.sql.adaptive.localShuffleReader.enabled

» spark.sql.adaptive.autoBroadcastJoinThreshold

Pour plus d'informations sur les parameétres associés, consultez la section Conversion d'une jointure

sort-merge en une jointure de diffusion.

Dans la AWS Glue version 3.0 ou ultérieure, vous pouvez utiliser d'autres astuces de jointure pour le
shuffle afin d'ajuster votre comportement.

-- Join Hints for shuffle sort merge join

SELECT /*+ SHUFFLE_MERGE(tl) / FROM t1 INNER JOIN t2 ON tl.key = t2.key;
SELECT /*+ MERGEJOIN(t2) / FROM t1 INNER JOIN t2 ON tl.key = t2.key;
SELECT /*+ MERGE(tl) / FROM tl1 INNER JOIN t2 ON tl.key = t2.key;

-- Join Hints for shuffle hash join
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SELECT /*+ SHUFFLE_HASH(tl) / FROM tl1l INNER JOIN t2 ON tl.key = t2.key;

-- Join Hints for shuffle-and-replicate nested loop join
SELECT /*+ SHUFFLE_REPLICATE_NL(tl1) / FROM t1 INNER JOIN t2 ON tl.key = t2.key;

Utilisez le buketing

La jointure tri-fusion nécessite deux phases : mélanger et trier, puis fusionner. Ces deux phases
peuvent surcharger I'exécuteur Spark et entrainer des problémes de fonctionnement et de
performance lorsque certains exécuteurs fusionnent alors que d'autres trient simultanément. Dans de
tels cas, il peut étre possible de se joindre efficacement en utilisant le buketing. Le partitionnement
prémélangera et triera au préalable vos entrées sur les touches de jointure, puis enregistrera les
données triées dans une table intermédiaire. Le cout des étapes de brassage et de tri peut étre réduit
lorsque vous joignez de grandes tables en définissant a I'avance les tables intermédiaires triées.

Sort-merge join Bucket join

Sort Merge

{ SortMerge \

g NG

{ Scan table \ { Scan table ‘

{ Scan table \ ’ Scan table ‘

Les tableaux a compartiments sont utiles dans les cas suivants :

* Des données fréquemment jointes via la méme clé, telles que account_id

+ Chargement de tables cumulatives quotidiennes, telles que les tables de base et de delta qui
pourraient étre regroupées dans une colonne commune
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Vous pouvez créer une table a compartiments en utilisant le code suivant.

df .write.bucketBy(50, "account_id").sortBy("age").saveAsTable("bucketed_table")

Répartition DataFrames sur les clés de jointure avant la jointure

Pour répartir les deux éléments DataFrames sur les clés de jointure avant la jointure, utilisez les
instructions suivantes.

dfl.repartition(N, "join_key")
df2.repartition(N,"join_key")

dfl_repartitioned
df2_repartitioned
df_joined = dfl_repartitioned.join(df2_repartitioned, "product_id")

Cela partitionnera deux RDD (toujours séparés) sur la clé de jointure avant de lancer la jointure. Si
les deux RDD sont partitionnés sur la méme clé avec le méme code de partitionnement, le RDD
enregistre que votre projet de fusion aura de fortes chances d'étre colocalisé sur le méme outil de
travail avant d'étre remanié pour la jointure. Cela peut améliorer les performances en réduisant
I'activité du réseau et le biais des données lors de la jointure.

Surmontez le biais des données

L'asymétrie des données est I'une des causes les plus fréquentes d'engorgement des taches Spark.
Cela se produit lorsque les données ne sont pas réparties uniformément sur les partitions RDD. Cela
entraine des taches beaucoup plus longues pour cette partition que pour les autres, ce qui retarde le
temps de traitement global de I'application.

Pour identifier le biais des données, évaluez les indicateurs suivants dans l'interface utilisateur de
Spark :

» Dans l'onglet Stage de l'interface utilisateur de Spark, examinez la page Chronologie des
événements. Vous pouvez voir une répartition inégale des taches dans la capture d'écran suivante.
Les taches qui sont réparties de maniére inégale ou dont I'exécution prend trop de temps peuvent
indiquer une distorsion des données.
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» Une autre page importante est celle des métriques récapitulatives, qui présente les statistiques
des taches Spark. La capture d'écran suivante montre les métriques avec des percentiles pour la
durée, le temps GC, le déversement (mémoire), le déversement (disque), etc.
Summary Metrics for 5 Completed Tasks
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Lorsque les taches sont réparties uniformément, vous verrez des chiffres similaires dans tous

les percentiles. En cas de distorsion des données, vous verrez des valeurs trés biaisées dans
chaque percentile. Dans I'exemple, la durée de la tache est inférieure a 13 secondes en min, 25e
percentile, médian et 75e percentile. Bien que la tache Max ait traité 100 fois plus de données
que le 75e percentile, sa durée de 6,4 minutes est environ 30 fois plus longue. Cela signifie qu'au
moins une tache (ou jusqu'a 25 % des taches) a pris beaucoup plus de temps que le reste des
taches.

Si vous constatez une distorsion des données, essayez ce qui suit :

» Sivous utilisez la AWS Glue version 3.0, activez I'exécution adaptative des requétes en
définissantspark.sql.adaptive.enabled=true. L'exécution adaptative des requétes est
activée par défaut dans la AWS Glue version 4.0.

Vous pouvez également utiliser I'exécution adaptative des requétes pour le biais des données
introduit par les jointures en définissant les paramétres connexes suivants :

* spark.sql.adaptive.skewJoin.skewedPartitionFactor
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» spark.sql.adaptive.skewJoin.skewedPartitionThresholdInBytes

* spark.sql.adaptive.advisoryPartitionSizeInBytes=128m (128 mebibytes or
larger should be good)

* spark.sql.adaptive.coalescePartitions.enabled=true (when you want to
coalesce partitions)

Pour plus d'informations, consultez la documentation d'Apache Spark.

 Utilisez des clés avec une large plage de valeurs pour les clés de jointure. Dans une jointure
aléatoire, les partitions sont déterminées pour chaque valeur de hachage d'une clé. Si la cardinalité
d'une clé de jointure est trop faible, la fonction de hachage risque de mal répartir vos données
entre les partitions. Par conséquent, si votre application et votre logique métier le permettent,
envisagez d'utiliser une clé de cardinalité supérieure ou une clé composite.

# Use Single Primary Key
df_joined = dfl_select.join(df2_select, ["primary_key"])

# Use Composite Key
df_joined = dfl_select.join(df2_select, ["primary_key", "secondary_key"])

Utiliser le cache

Lorsque vous utilisez le mode répétitif DataFrames, évitez tout remaniement ou calcul
supplémentaire en utilisant df .cache() ou df.persist() en mettant en cache les résultats
des calculs dans la mémoire et sur le disque de chaque exécuteur Spark. Spark prend également
en charge la persistance des RDD sur disque ou la réplication sur plusieurs nceuds (niveau de

stockage).

Par exemple, vous pouvez les conserver DataFrames en ajoutantdf .persist(). Lorsque le cache
n'est plus nécessaire, vous pouvez l'utiliser unpersist pour supprimer les données mises en cache.

df = spark.read.parquet("s3://<Bucket>/parquet/product_category=Books/")
df_high_rate = df.filter(col("star_rating")>=4.0)
df_high_rate.persist()

df_joinedl
df_joined2

df_high_rate.join(<Tablel>, ["key"])
df_high_rate.join(<Table2>, ["key"])
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df_joined3 = df_high_rate.join(<Table3>, ["key"])

df_high_rate.unpersist()

Supprimer les actions Spark inutiles

Evitez d'exécuter des actions inutiles telles que countshow, oucollect. Comme indiqué dans
la section Sujets clés d'Apache Spark, Spark est paresseux. Chaque RDD transformé peut étre

recalculé chaque fois que vous exécutez une action dessus. Lorsque vous utilisez de nombreuses
actions Spark, plusieurs acces a la source, des calculs de taches et des exécutions aléatoires pour
chaque action sont appelés.

Si vous n'avez pas besoin collect () d'effectuer d'autres actions dans votre environnement
commercial, pensez a les supprimer.

(® Note

Evitez autant que possible d'utiliser Spark collect() dans des environnements
commerciaux. L'collect( )action renvoie tous les résultats d'un calcul effectué dans
I'exécuteur Spark au pilote Spark, ce qui peut entrainer le renvoi d'une erreur OOM par le
pilote Spark. Pour éviter une erreur OOM, Spark définit spark.driver.maxResultSize
= 1GB par défaut, ce qui limite la taille maximale des données renvoyées au pilote Spark a 1
Go.

Minimiser les frais de planification

Comme indiqué dans les rubriques clés d'Apache Spark, le pilote Spark génére le plan d'exécution.
Sur la base de ce plan, les taches sont attribuées a I'exécuteur Spark pour un traitement distribué.
Cependant, le pilote Spark peut devenir un goulot d'étranglement s'il AWS Glue Data Catalog
contient un grand nombre de petits fichiers ou un grand nombre de partitions. Pour identifier les frais

de planification élevés, évaluez les indicateurs suivants.

CloudWatch métriques
Veérifiez la charge du processeur et |'utilisation de la mémoire dans les situations suivantes :

» La charge du processeur et |'utilisation de la mémoire du pilote Spark sont enregistrées comme
étant élevées. Normalement, le pilote Spark ne traite pas vos données, de sorte que la charge
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du processeur et I'utilisation de la mémoire n'augmentent pas. Toutefois, si la source de données
Amazon S3 contient trop de petits fichiers, la liste de tous les objets S3 et la gestion d'un grand
nombre de taches peuvent entrainer une utilisation élevée des ressources.

* Il'y a un long intervalle avant le début du traitement dans I'exécuteur Spark. Dans I'exemple de
capture d'écran suivant, la charge du processeur de l'exécuteur Spark est trop faible avant 10 h 57,
méme si le AWS Glue travail a débuté a 10 h 00. Cela indique que le pilote Spark met peut-étre
beaucoup de temps a générer un plan d'exécution. Dans cet exemple, récupérer le grand nombre
de partitions du catalogue de données et répertorier le grand nombre de petits fichiers dans le
pilote Spark prend du temps.
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Interface utilisateur Spark

Dans I'onglet Job de l'interface utilisateur de Spark, vous pouvez voir I'heure de soumission. Dans
I'exemple suivant, le pilote Spark a démarré job0 a 10:56:46, méme si le job a débuté a 10:00:00.

AWS Glue

- Completed Jobs (1)
Jobld ~ Description

0 count at DynamicFrame. scala: 1414
count at DynamicFmma,scala: 1414

Submitted Duration

20230418 10:56:46 4.9h

Stages: Succeeded/ Total

1"

Tasks ffor all stages): SucceededTotal
5810058100

Vous pouvez également voir le champ Taches (pour toutes les étapes) : Succeeded/Total heure dans
I'onglet Job. Dans ce cas, le nombre de taches est enregistré sous la forme58100. Comme expliqué
dans la section Amazon S3 de la page des taches de parallélisation, le nombre de taches correspond
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approximativement au nombre d'objets S3. Cela signifie qu'il y a environ 58 100 objets dans Amazon
S3.

Pour plus de détails sur cette tache et son calendrier, consultez I'onglet Etape. Si vous observez un
goulot d'étranglement avec le pilote Spark, envisagez les solutions suivantes :

» Lorsque Amazon S3 contient trop de fichiers, consultez les instructions relatives au parallélisme
excessif dans la section Trop de partitions de la page des taches de parallélisation.

» Lorsque le nombre de partitions d'/Amazon S3 est trop élevé, consultez les instructions relatives
au partitionnement excessif figurant dans la section Trop de partitions Amazon S3 de la page
Réduire la quantité de données numérisées. Activez les index de AWS Glue partition s'il existe de
nombreuses partitions afin de réduire le temps de latence lors de la récupération des métadonnées
des partitions a partir du catalogue de données. Pour plus d'informations, voir Améliorer les
performances des requétes a l'aide des index de AWS Glue partition.

» Lorsque JDBC comporte trop de partitions, réduisez la hashpartition valeur.
* Lorsque DynamoDB posséde trop de partitions, réduisez la valeur. dynamodb.splits

» Lorsque les taches de streaming comportent trop de partitions, réduisez le nombre de partitions.

Optimisation des fonctions définies par I'utilisateur

User-defined fonctions (UDF) et RDD.map dans PySpark dégradent souvent les performances de
maniére significative. Cela est di a la surcharge requise pour représenter avec précision votre code
Python dans l'implémentation Scala sous-jacente de Spark.

Le schéma suivant montre I'architecture des PySpark taches. Lorsque vous l'utilisez PySpark, le
pilote Spark utilise la bibliotheque Py4j pour appeler des méthodes Java depuis Python. Lorsque
vous appelez Spark SQL ou des fonctions DataFrame intégrées, il y a peu de différence de
performance entre Python et Scala, car les fonctions s'exécutent sur la JVM de chaque exécuteur a
I'aide d'un plan d'exécution optimisé.
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Workernode  pickte

Worker node

Workernode  pickte

Si vous utilisez votre propre logique Python, telle que usingmap/ mapPartitions/ udf, la tache
s'exécutera dans un environnement d'exécution Python. La gestion de deux environnements entraine
des frais généraux. En outre, vos données en mémoire doivent étre transformées pour étre utilisées
par les fonctions intégrées de I'environnement d'exécution JVM. Pickle est un format de sérialisation
utilisé par défaut pour I'échange entre les environnements d'exécution JVM et Python. Cependant, le
colt de cette sérialisation et de cette désérialisation étant trés élevé, les UDF écrits en Java ou Scala
sont plus rapides que les UDF en Python.

Pour éviter les surcharges liées a la sérialisation et a la désérialisation PySpark, tenez compte des
points suivants :

 Utilisez les fonctions Spark SQL intégrées : envisagez de remplacer votre propre fonction UDF
ou de carte par Spark SQL ou des fonctions DataFrame intégrées. Lors de I'exécution de Spark
SQL ou de fonctions DataFrame intégrées, il y a peu de différence de performance entre Python et
Scala, car les taches sont gérées sur la JVM de chaque exécuteur.

* Implémenter des UDF en Scala ou en Java — Envisagez d'utiliser un UDF écrit en Java ou en
Scala, car ils s'exécutent sur la JVM.

« Utiliser les Arrow-based UDF Apache pour les charges de travail vectorisées — Pensez a utiliser
des UDF. Arrow-based Cette fonctionnalité est également connue sous le nom d'UDF vectorisé
(Pandas UDF). Apache Arrow est un format de données en mémoire indépendant du langage qui

AWS Glue peut étre utilisé pour transférer efficacement des données entre les processus JVM et
Python. C'est actuellement le plus avantageux pour les utilisateurs de Python qui travaillent avec
des pandas ou NumPy des données.
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La fleche est un format colonnaire (vectoris€). Son utilisation n'est pas automatique et peut

nécessiter quelques modifications mineures de la configuration ou du code pour en tirer pleinement

parti et garantir la compatibilité. Pour plus de détails et pour connaitre les limites, voir Apache

Arrow dans PySpark.

L'exemple suivant compare un UDF incrémentiel de base en Python standard, en tant qu'UDF

vectorisé et dans Spark SQL.

UDF Python standard

Le temps d'exemple est de 3,20 (sec).

Exemple de code

# DataSet
df = spark.range(10000000).selectExpr("id AS a","id AS b")

# UDF Example
def plus(a,b):
return a+b

spark.udf.register("plus",plus)

df.selectExpr("count(plus(a,b))").collect()

Plan d'exécution

== Physical Plan ==
AdaptiveSparkPlan isFinalPlan=false

+- HashAggregate(keys=[], functions=[count(pythonUDF@#124)])
+- Exchange SinglePartition, ENSURE_REQUIREMENTS, [id=#580]
+- HashAggregate(keys=[], functions=[partial_count(pythonUDF@#124)])

+- Project [pythonUDFO#124]

+- BatchEvalPython [plus(a#116L, b#117L)], [pythonUDFQ#124]

+- Project [id#114L AS a#l1l16L, id#114L AS b#117L]
+- Range (0, 10000000, step=1, splits=16)

UDF vectorisé

Le temps d'exemple est de 0,59 (sec).

UDF Python standard
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L'UDF vectorisé est 5 fois plus rapide que I'exemple UDF précédent. Vous

pouvez voir ArrowEvalPython que cette application est vectorisée par Apache
Arrow. Physical Plan Pour activer 'UDF vectorisé, vous devez le spécifier
spark.sql.execution.arrow.pyspark.enabled = true dans votre code.

Exemple de code

# Vectorized UDF
from pyspark.sql.types import LongType
from pyspark.sql.functions import count, pandas_udf

# Enable Apache Arrow Support

spark.conf.set("spark.sql.execution.arrow.pyspark.enabled",

# DataSet
df = spark.range(10000000).selectExpr("id AS a","id AS b")

# Annotate pandas_udf to use Vectorized UDF
@pandas_udf(LongType())
def pandas_plus(a,b):

return a+b
spark.udf.register("pandas_plus",pandas_plus)

df.selectExpr("count(pandas_plus(a,b))").collect()

Plan d'exécution

== Physical Plan ==
AdaptiveSparkPlan isFinalPlan=false

"tIue")

+- HashAggregate(keys=[], functions=[count(pythonUDFQ#1082L)],

output=[count(pandas_plus(a, b))#1080L])

+- Exchange SinglePartition, ENSURE_REQUIREMENTS, [id=#5985]

+- HashAggregate(keys=[], functions=[partial_count(pythonUDFQ#1082L)],

output=[count#1084L])
+- Project [pythonUDFO#1082L]

+- ArrowEvalPython [pandas_plus(a#1074L, b#1075L)], [pythonUDFQ#1082L], 200

+- Project [id#1072L AS a#1074L, id#1072L AS b#1075L]
+- Range (0, 10000000, step=1, splits=16)

SQL Spark

Le temps d'exemple est de 0,087 (sec).

SQL Spark
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Spark SQL est beaucoup plus rapide que I'UDF vectorisé, car les taches sont exécutées sur la JVM
de chaque exécuteur sans environnement d'exécution Python. Si vous pouvez remplacer votre UDF
par une fonction intégrée, nous vous recommandons de le faire.

Exemple de code

df.createOrReplaceTempView("test")
spark.sql("select count(a+b) from test").collect()

Utiliser les pandas pour les mégadonnées

Si vous connaissez déja les pandas et que vous souhaitez utiliser Spark pour les mégadonnées,

vous pouvez utiliser I'API pandas sur Spark. AWS Glue La version 4.0 et les versions ultérieures le
prennent en charge. Pour commencer, vous pouvez utiliser I'AP| Quickstart : Pandas officielle du

bloc-notes sur Spark. Pour plus d’'informations, consultez la documentation PySpark.
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Ressources

+ AWS Glue
* Reéglage des performances (Guide Spark SQL)

* AWS Glue Atelier d'optimisation
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Historique du document

Le tableau suivant décrit les modifications importantes apportées a ce guide. Pour étre averti des
mises a jour a venir, abonnez-vous a un fil RSS.

Modification Description Date

Publication initiale — 2 janvier 2024
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Les traductions sont fournies par des outils de traduction automatique. En cas de conflit entre le
contenu d'une traduction et celui de la version originale en anglais, la version anglaise prévaudra.
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