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AWS Glue fornece opções diferentes para ajustar o desempenho. Este guia define os principais 
tópicos AWS Glue para ajuste do Apache Spark. Em seguida, ele fornece uma estratégia básica para 
você seguir ao ajustá-las AWS Glue para tarefas do Apache Spark. Use este guia para saber como 
identificar problemas de performance interpretando as métricas disponíveis no AWS Glue. Depois, 
incorpore estratégias para resolver esses problemas, maximizando a performance e minimizando os 
custos.

Este guia aborda as seguintes práticas de ajuste:

• Escalar a capacidade do cluster

• Use a AWS Glue versão mais recente

• Reduzir a quantidade de dados verificados

• Paralelizar tarefas

• Minimizar a sobrecarga de planejamento

• Otimizar as operações de shuffle

• Otimizar as funções definidas pelo usuário
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Principais tópicos no Apache Spark

Esta seção explica os conceitos básicos do Apache Spark e os principais tópicos AWS Glue para 
ajuste do desempenho do Apache Spark. É importante entender esses conceitos e tópicos antes de 
analisar estratégias de ajuste no mundo real.

Arquitetura

O driver do Spark é o principal responsável por dividir sua aplicação do Spark em tarefas que podem 
ser realizadas por operadores individuais. O driver do Spark tem as seguintes responsabilidades:

• Executar main() em seu código

• Gerar planos de execução

• Provisionar executores do Spark em conjunto com o gerenciador de clusters, que gerencia os 
recursos no cluster

• Agendar e solicitar tarefas para os executores do Spark

• Gerenciar o progresso e a recuperação de tarefas

Você usa um objeto SparkContext para interagir com o driver do Spark na execução do seu 
trabalho.

Um executor do Spark é um operador para armazenar dados e executar tarefas que são passadas 
pelo driver do Spark. O número de executores do Spark aumentará e diminuirá com o tamanho do 
seu cluster.

Arquitetura 2
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Note

Um executor do Spark tem vários slots para que várias tarefas sejam processadas 
paralelamente. Por padrão, o Spark é compatível com uma tarefa para cada núcleo de 
CPU virtual (vCPU). Por exemplo, se um executor tiver quatro núcleos de CPU, ele poderá 
executar quatro tarefas simultâneas.

Conjunto de dados distribuído resiliente

O Spark realiza o trabalho complexo de armazenar e rastrear grandes conjuntos de dados nos 
executores do Spark. Ao escrever código para trabalhos do Spark, você não precisa pensar nos 
detalhes do armazenamento. O Spark fornece a abstração resiliente de conjunto de dados distribuído 
(RDD), que é uma coleção de elementos que podem ser operados paralelamente e particionados 
nos executores do Spark do cluster.

A figura a seguir mostra a diferença em como armazenar dados na memória quando um script 
Python é executado em seu ambiente típico e quando executado na estrutura Spark (). PySpark

Conjunto de dados distribuído resiliente 3
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• Python: escrever val = [1,2,3...N] em um script Python mantém os dados na memória na 
única máquina em que o código está sendo executado.

• PySpark— O Spark fornece a estrutura de dados RDD para carregar e processar dados 
distribuídos pela memória em vários executores do Spark. Você pode gerar um RDD com código 
como rdd = sc.parallelize[1,2,3...N], e o Spark pode distribuir e armazenar dados 
automaticamente na memória em vários executores do Spark.

Em muitos AWS Glue trabalhos, você usa RDDs por meio do AWS Glue
DynamicFramesDataFramesSpark. Estas são as abstrações que permitem definir o esquema de 
dados em um RDD e realizar tarefas de alto nível com as informações adicionais. Como elas usam 
RDDs internamente, os dados são distribuídos de forma transparente e carregados em vários nós 
no seguinte código:

• DynamicFrame

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

Conjunto de dados distribuído resiliente 4
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• DataFrame

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

Um RDD tem os seguintes recursos:

• Os RDDs consistem em dados divididos em várias partes chamadas partições. Cada executor 
do Spark armazena uma ou mais partições na memória, e os dados são distribuídos em vários 
executores.

• Os RDDs são imutáveis, o que significa que não podem ser alterados após serem criados. Para 
alterar a DataFrame, você pode usar transformações, que são definidas na seção a seguir.

• Os RDDs replicam dados nos nós disponíveis para que possam se recuperar automaticamente de 
falhas nos nós.

Avaliação lenta

Os RDDs são compatíveis com dois tipos de operações: transformações, que criam um novo 
conjunto de dados de um existente, e ações, que retornam um valor ao programa do driver após 
executar um cálculo no conjunto de dados.

• Transformações: como os RDDs são imutáveis, você só pode alterá-los usando uma 
transformação.

Por exemplo, map é uma transformação que passa cada elemento do conjunto de dados por meio 
de uma função e retorna um novo RDD representando os resultados. Observe que o método map
não retorna uma saída. O Spark armazena a transformação abstrata para o futuro, em vez de 
permitir que você interaja com o resultado. O Spark não atuará nas transformações até que você 
chame uma ação.

• Ações: usando transformações, você cria seu plano lógico de transformação. Para iniciar o cálculo, 
você executa uma ação como write, count, show ou collect.

Todas as transformações no Spark são lentas, pois não computam seus resultados 
imediatamente. Em vez disso, o Spark se lembra de uma série de transformações aplicadas a 
alguns conjuntos de dados básicos, como objetos do Amazon Simple Storage Service (Amazon 
S3). As transformações são calculadas somente quando uma ação exige que um resultado seja 
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retornado ao driver. Esse design permite que o Spark seja executado com mais eficiência. Por 
exemplo, considere a situação em que um conjunto de dados criado por meio da transformação
map é consumido somente por uma transformação que reduz substancialmente o número de 
linhas, como reduce. Você pode então passar o conjunto de dados menor que passou por ambas 
as transformações para o driver, em vez de passar o conjunto de dados mapeado maior.

Terminologia das aplicações do Spark

Esta seção aborda a terminologia das aplicações do Spark. O driver do Spark cria um plano de 
execução e controla o comportamento das aplicações em várias abstrações. Os termos a seguir 
são importantes para o desenvolvimento, a depuração e o ajuste de performance com a interface do 
usuário do Spark.

• Aplicação: baseada em uma sessão do Spark (contexto do Spark). Identificada por um ID 
exclusivo, como <application_XXX>.

• Trabalhos: baseados nas ações  criadas para um RDD. Um trabalho consiste em uma ou mais
etapas.

• Etapas: baseadas nos shuffles criados para um RDD. Uma etapa consiste em uma ou mais 
tarefas. O shuffle é o mecanismo do Spark para redistribuir dados para que sejam agrupados de 
forma diferente nas partições do RDD. Certas transformações, como join(), exigem um shuffle. 
As operações de shuffle são analisadas mais detalhadamente na prática de ajuste Otimizar as 
operações de shuffle.

• Tarefas: uma tarefa é a unidade mínima de processamento programada pelo Spark. As tarefas 
são criadas para cada partição do RDD, e o número de tarefas é o número máximo de execuções 
simultâneas na etapa.

Terminologia das aplicações do Spark 6
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Note

As tarefas são a coisa mais importante a se considerar ao otimizar o paralelismo. O número 
de tarefas aumenta com o número do RDD

Paralelismo

O Spark paraleliza tarefas para carregar e transformar dados.

Considere um exemplo em que você executa o processamento distribuído de arquivos de logs 
de acesso (denominados accesslog1 ... accesslogN) no Amazon S3. O diagrama a seguir 
mostra o fluxo de processamento distribuído.

Paralelismo 7
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1. O driver do Spark cria um plano de execução para processamento distribuído nos vários 
executores do Spark.

2. O driver do Spark atribui tarefas a cada executor com base no plano de execução. Por padrão, o 
driver do Spark cria partições do RDD (cada uma correspondendo a uma tarefa do Spark) para 
cada objeto do S3 (Part1 ... N). Em seguida, o driver do Spark atribui tarefas a cada executor.

3. Cada tarefa do Spark baixa seu objeto do S3 atribuído e o armazena na memória na partição 
do RDD. Dessa forma, vários executores do Spark baixam e processam paralelamente a tarefa 
atribuída.

Para obter mais detalhes sobre o número inicial de partições e a otimização, consulte a seção
Paralelizar tarefas.

Otimizador Catalyst

Internamente, o Spark usa um mecanismo chamado Otimizador Catalyst para otimizar os planos de 
execução. O Catalyst tem um otimizador de consultas que você pode usar ao executar APIs Spark 
de alto nível, como Spark SQL e conjuntos de dadosDataFrame, conforme descrito no diagrama a 
seguir.

Otimizador Catalyst 8
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Como o otimizador Catalyst não funciona diretamente com a API RDD, as APIs de alto nível 
geralmente são mais rápidas do que a API RDD de baixo nível. Para junções complexas, o 
otimizador Catalyst pode melhorar significativamente a performance otimizando o plano de execução 
do trabalho. Você pode ver o plano otimizado do seu trabalho do Spark na guia SQL da interface do 
usuário do Spark.

Execução Adaptativa de Consultas

O otimizador Catalyst executa a otimização do runtime por meio de um processo chamado Execução 
Adaptativa de Consultas. A Execução Adaptativa de Consultas usa estatísticas de runtime para 
otimizar novamente o plano de execução das consultas enquanto seu trabalho está em execução. 
A Execução Adaptativa de Consultas oferece várias soluções para os desafios de performance, 
incluindo a aglutinação de partições pós-shuffle, a conversão da junção sort-merge em junção 
broadcast e a otimização da junção skew, conforme descrito nas seções a seguir.

A Execução Adaptativa de Consultas está disponível na AWS Glue versão 3.0 e 
posterior e está ativada por padrão na AWS Glue versão 4.0 (Spark 3.3.0) e versões 
posteriores. A Execução Adaptativa de Consultas pode ser ativada e desativada usando
spark.conf.set("spark.sql.adaptive.enabled", "true") em seu código.

Otimizador Catalyst 9
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Aglutinação de partições pós-shuffle

Esse recurso reduz as partições do RDD (aglutina) após cada shuffle com base nas estatísticas 
de saída de map. Isso simplifica o ajuste do número de partições de shuffle ao executar consultas. 
Você não precisa definir um número de partições de shuffle para o seu conjunto de dados. O Spark 
pode escolher o número adequado de partições de shuffle no runtime depois que você tiver uma 
quantidade inicial adequada de partições de shuffle.

A aglutinação de partições pós-shuffle é habilitada quando spark.sql.adaptive.enabled e
spark.sql.adaptive.coalescePartitions.enabled estão definidas como true. Para obter 
mais informações, consulte a documentação do Apache Spark.

Conversão da junção soft-merge em junção broadcast

Esse recurso reconhece quando você está juntando dois conjuntos de dados de tamanhos 
substancialmente diferentes e adota um algoritmo de junção mais eficiente com base nessas 
informações. Para obter mais detalhes, consulte a documentação do Apache Spark. As estratégias 
de junção são discutidas na seção Otimizar as operações de shuffle.

Otimização de junções skew

A distorção de dados é um dos gargalos mais comuns dos trabalhos do Spark. É uma situação em 
que os dados são distorcidos para partições específicas do RDD (e, consequentemente, tarefas 
específicas), o que atrasa o tempo geral de processamento da aplicação. Isso geralmente pode 
ocasionar o downgrade da performance das operações de junção. O recurso de otimização de 
junções skew manipula dinamicamente a distorção nas junções sort-merge dividindo (e replicando, 
se necessário) tarefas distorcidas em tarefas de tamanho aproximadamente uniforme.

Esse recurso é habilitado quando spark.sql.adaptive.skewJoin.enabled está definido como 
true. Para obter mais detalhes, consulte a documentação do Apache Spark. A distorção de dados é 
discutida mais detalhadamente na seção Otimizar as operações de shuffle.

Otimizador Catalyst 10
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Investigar problemas de performance usando a interface do 
usuário do Spark

Antes de aplicar as melhores práticas para ajustar o desempenho de seus AWS Glue trabalhos, é 
altamente recomendável que você defina o perfil do desempenho e identifique os gargalos. Isso 
ajudará você a focar as coisas certas.

Para uma análise rápida,  CloudWatch as métricas da Amazon fornecem uma visão básica das 
métricas do seu trabalho. A interface do usuário do Spark fornece uma visão mais profunda do ajuste 
de performance. Para usar a interface do Spark com AWS Glue, você deve habilitar a interface 
do Spark para seus AWS Glue trabalhos. Depois de se familiarizar com a interface do usuário do 
Spark, siga as estratégias para ajustar a performance de trabalho do Spark para identificar e reduzir 
o impacto dos gargalos com base em suas descobertas.

Identificar gargalos usando a interface do usuário do Spark

Quando você abre a interface do usuário do Spark, as aplicações do Spark estão listados em uma 
tabela. Por padrão, um Nome de aplicação de um trabalho do AWS Glue é nativespark-<Job 
Name>-<Job Run ID>. Escolha a aplicação de destino do Spark com base no ID de execução 
do trabalho para abrir a guia Trabalhos. Execuções incompletas de trabalhos, como execuções de 
trabalhos de streaming, estão listadas em Mostrar aplicações incompletas.

A guia Trabalhos mostra um resumo de todos os trabalhos na aplicação do Spark. Para determinar 
qualquer falha da etapa ou tarefa, verifique o número total de tarefas. Para encontrar os gargalos, 
classifique escolhendo Duração. Aprofunde-se nos detalhes de trabalhos de longa duração 
escolhendo o link mostrado na coluna Descrição.

Identificar gargalos usando a interface do usuário do Spark 11
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A página Detalhes do trabalho lista as etapas. Nesta página, você pode ver insights gerais, como 
a duração, o número de tarefas bem-sucedidas e o total, o número de entradas e saídas e a 
quantidade de leitura e gravação do shuffle.

A guia Executor mostra a capacidade do cluster do Spark em detalhes. Você pode verificar o número 
total de núcleos. O cluster mostrado na captura de tela a seguir contém 316 núcleos ativos e 512 
núcleos no total. Por padrão, cada núcleo pode processar uma tarefa do Spark ao mesmo tempo.

Com base no valor 5/5 mostrado na página Detalhes do trabalho, a etapa 5 é a etapa mais longa, 
mas usa apenas 5 núcleos do total de 512. Como o paralelismo dessa etapa é muito baixo, mas leva 
um tempo significativo, você pode identificá-la como um gargalo. Para melhorar a performance, você 
precisa entender o porquê. Para saber mais sobre como reconhecer e reduzir o impacto de gargalos 
comuns de performance, consulte Strategies for tuning Spark job performance.

Identificar gargalos usando a interface do usuário do Spark 12
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Estratégias para ajustar a performance de trabalho do Spark
Quando for ajustar os parâmetros, observe as seguintes práticas recomendadas:

• Determine suas metas de performance antes de começar a identificar os problemas.

• Use as métricas para identificar os problemas antes de tentar alterar os parâmetros de ajuste.

Para obter os resultados mais consistentes ao ajustar um trabalho, desenvolva uma estratégia de 
linha de base para fazer os ajustes.

Estratégia de linha de base para ajuste de performance
Geralmente, o ajuste de performance é feito no seguinte fluxo de trabalho:

1. Determine as metas de performance.

2. Meça as métricas.

3. Identifique os gargalos.

4. Reduza o impacto dos gargalos.

5. Repita as etapas de 2 a 4 até atingir a meta pretendida.

Primeiro, determine suas metas de performance. Por exemplo, uma de suas metas pode ser concluir 
a execução de um AWS Glue trabalho em 3 horas. Depois de definir suas metas, avalie as métricas 
de performance do trabalho. Identifique tendências em métricas e gargalos para atingir as metas. 
Em particular, identificar gargalos é muito importante para solucionar problemas, depurar e ajustar a 
performance. Durante a execução de uma aplicação do Spark, ele registra o status e as estatísticas 
de cada tarefa no log de eventos do Spark.

Em AWS Glue, você pode visualizar as métricas do Spark por meio da interface de usuário da Web 
do Spark, fornecida pelo servidor de histórico do Spark. AWS Glue para trabalhos do Spark, você 
pode enviar registros de eventos do Spark para um local especificado no Amazon S3. AWS Glue 
também fornece um AWS CloudFormation modelo de exemplo e um Dockerfile para iniciar o servidor 
de histórico do Spark em uma instância do Amazon EC2 ou em seu computador local, para que você 
possa usar a interface do usuário do Spark com registros de eventos.

Depois de determinar suas metas de performance e identificar métricas para avaliá-las, você pode 
começar a identificar e remediar gargalos usando as estratégias nas seções a seguir.

Estratégia de linha de base para ajuste de performance 13

https://spark.apache.org/docs/latest/web-ui.html
https://spark.apache.org/docs/latest/web-ui.html
https://docs.aws.amazon.com/glue/latest/dg/monitor-spark-ui-jobs.html
https://docs.aws.amazon.com/glue/latest/dg/monitor-spark-ui-history.html#monitor-spark-ui-history-cfn
https://docs.aws.amazon.com/glue/latest/dg/monitor-spark-ui-history.html#monitor-spark-ui-history-local


Melhores práticas para ajuste de desempenho AWS Glue para tarefas 
do Apache Spark

Práticas de ajuste da performance de trabalho do Spark

Você pode usar as seguintes estratégias AWS Glue para ajustar o desempenho das tarefas do 
Spark:

• AWS Glue recursos:

• Escalar a capacidade do cluster

• Use o mais recente AWS Glue version

• Aplicações do Spark:

• Reduzir a quantidade de dados verificados

• Paralelizar tarefas

• Otimizar as operações de shuffle

• Minimizar a sobrecarga de planejamento

• Otimizar funções definidas pelo usuário

Antes de usar essas estratégias, você deve ter acesso às métricas e à configuração do seu trabalho 
do Spark. Você pode encontrar essas informações na documentação do AWS Glue.

Do ponto de vista dos AWS Glue recursos, você pode obter melhorias de desempenho adicionando 
AWS Glue trabalhadores e usando a AWS Glue versão mais recente.

Sob a perspectiva das aplicações do Apache Spark, você tem acesso a várias estratégias que 
podem melhorar a performance. Se dados desnecessários forem carregados no cluster do Spark, 
você poderá removê-los para reduzir a quantidade de dados carregados. Se você tiver recursos de 
cluster Spark subutilizados e tiver poucos dados I/O, poderá identificar tarefas para paralelizar. Você 
também pode querer otimizar as operações pesadas de transferência de dados, como junções, se 
elas estiverem demorando muito. Você também pode otimizar o plano de consulta do seu trabalho ou 
reduzir a complexidade computacional de tarefas individuais do Spark.

Para aplicar essas estratégias com eficiência, você deve identificar quando elas são aplicáveis 
consultando suas métricas. Para obter mais detalhes, consulte todas as seções a seguir. Essas 
técnicas funcionam não apenas para ajuste de performance, mas também para resolver problemas 
típicos, como erros de memória insuficiente (OOM).

Práticas de ajuste da performance de trabalho do Spark 14
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Escalar a capacidade do cluster

Se seu trabalho está demorando muito, mas os executores estão consumindo recursos suficientes 
e o Spark está criando um grande volume de tarefas em relação aos núcleos disponíveis, considere 
escalar a capacidade do cluster. Para avaliar se isso é apropriado, use as métricas a seguir.

CloudWatch métricas

• Verifique a carga da CPU e a utilização da memória para determinar se os executores estão 
consumindo recursos suficientes.

• Verifique há quanto tempo o trabalho foi executado para avaliar se o tempo de processamento é 
muito longo para atender às suas metas de performance.

No exemplo a seguir, quatro executores estão sendo executados com mais de 97% da carga da 
CPU, mas o processamento não foi concluído após cerca de três horas.

Note

Se a carga da CPU for baixa, você provavelmente não se beneficiará com a escalabilidade 
da capacidade do cluster.
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Interface do usuário do Spark

Na guia Trabalho ou na guia Etapa, você pode ver o número de tarefas para cada trabalho ou etapa. 
No exemplo a seguir, o Spark criou 58100 tarefas.

Na guia Executor, você pode ver o número total de executores e tarefas. Na captura de tela a seguir, 
cada executor do Spark tem quatro núcleos e pode realizar quatro tarefas simultaneamente.

Neste exemplo, o número de tarefas do Spark (58100)) é muito maior do que as 16 tarefas que os 
executores podem processar simultaneamente (4 executores × 4 núcleos).

Se você observar esses sintomas, considere escalar o cluster. Você pode escalar a capacidade do 
cluster usando as seguintes opções:

• Ativar AWS Glue Auto Scaling — O Auto Scaling está disponível para AWS Glue suas tarefas de 
extração, transformação e carregamento (ETL) e streaming AWS Glue na versão 3.0 ou posterior. 
AWS Glue adiciona e remove automaticamente os trabalhadores do cluster, dependendo do 
número de partições em cada estágio ou da taxa na qual os microlotes são gerados na execução 
do trabalho.

Se você observar uma situação em que o número de operadores não aumenta, mesmo que o 
Auto Scaling esteja habilitado, considere adicionar operadores manualmente. No entanto, observe 
que escalar manualmente para uma etapa pode fazer com que muitos operadores fiquem ociosos 
durante as etapas posteriores, custando mais sem nenhum ganho de performance.
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Depois de ativar o Auto Scaling, você pode ver o número de executores nas métricas do executor. 
CloudWatch Use as seguintes métricas para monitorar a demanda por executores nas aplicações 
do Spark:

• glue.driver.ExecutorAllocationManager.executors.numberAllExecutors

• glue.driver.ExecutorAllocationManager.executors.numberMaxNeededExecutors

Para obter mais informações sobre métricas, consulte Monitoramento AWS Glue usando 
CloudWatch métricas da Amazon.

• Aumentar a escala horizontalmente: aumente o número de operadores do AWS Glue : você pode 
aumentar manualmente o número de operadores do AWS Glue . Adicione operadores somente 
enquanto observar operadores ociosos. Nesse ponto, adicionar mais operadores aumentará os 
custos sem melhorar os resultados. Para obter mais informações, consulte Paralelizar tarefas.

• Amplie: use um tipo de trabalhador maior — você pode alterar manualmente o tipo de instância 
de seus AWS Glue trabalhadores para usar trabalhadores com mais núcleos, memória e 
armazenamento. Tipos de operadores maiores possibilitam que você aumente a escala 
verticalmente e execute trabalhos intensivos de integração de dados, como transformações de 
dados que consomem muita memória, agregações distorcidas e verificações de detecção de 
entidades envolvendo petabytes de dados.

Aumentar a escala verticalmente também ajuda nos casos em que o driver do Spark precisa de 
maior capacidade, por exemplo, porque o plano de consulta do trabalho é muito grande. Para obter 
mais informações sobre tipos de trabalhadores e desempenho, consulte a postagem do blog de 
AWS Big Data Dimensione suas tarefas AWS Glue para o Apache Spark com novos tipos G.4X de 
trabalhadores maiores e. G.8X

O uso de operadores maiores também pode reduzir o número total de operadores necessários, o 
que aumenta a performance ao reduzir o shuffle em operações intensivas, como junção.

Use o mais recente AWS Glue version
Recomendamos usar a AWS Glue versão mais recente. Há várias otimizações e atualizações 
incorporadas em cada versão que podem melhorar automaticamente a performance do trabalho. Por 
exemplo, a AWS Glue versão 4.0 fornece os seguintes novos recursos:

• O novo tempo de execução otimizado do Apache Spark 3.3.0 — AWS Glue 4.0 se baseia no 
tempo de execução do Apache Spark 3.3.0, trazendo melhorias de desempenho comparáveis 
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às do Spark de código aberto. O runtime do Spark 3.3.0 é baseado em muitas das inovações do 
Spark 2.x.

• Conector aprimorado do Amazon Redshift: o AWS Glue 4.0 e versões posteriores oferecem 
integração do Amazon Redshift para Apache Spark. A integração se baseia em um conector de 
código aberto existente e o aprimora em termos de performance e segurança. A integração ajuda 
as aplicações a terem uma performance até dez vezes mais rápida. Para obter mais informações, 
consulte a publicação do blog Amazon Redshift integration with Apache Spark.

• SIMD-based execução de leituras vetorizadas com dados CSV e JSON — a AWS Glue versão 
3.0 e versões posteriores adicionam leitores otimizados que podem acelerar significativamente 
o desempenho geral do trabalho em comparação com leitores baseados em linhas. Para obter 
mais informações sobre dados CSV, consulte Otimizar o desempenho de leitura com o leitor de 
SIMD vetorizado para CSV. Para obter mais informações sobre dados JSON, consulte Usar o leitor 
vetorizado SIMD para JSON com formato colunar Apache Arrow.

Cada AWS Glue versão incluirá atualizações desse tipo, entre muitas, incluindo conectores, 
atualizações de drivers e bibliotecas. Para obter mais informações, consulte AWS Glue Versões e
Migração de AWS Glue trabalhos para a AWS Glue versão 4.0.

Reduzir a quantidade de dados verificados

Para começar, considere carregar somente os dados de que você precisa. Você pode melhorar a 
performance apenas reduzindo a quantidade de dados carregados em seu cluster do Spark para 
cada fonte de dados. Para avaliar se essa abordagem é apropriada, use as métricas a seguir.

Você pode verificar os bytes lidos do Amazon S3 em CloudWatchmétricas e mais detalhes na 
interface do usuário do Spark, conforme descrito na seção UI do Spark.

CloudWatch métricas

Você pode ver o tamanho aproximado de leitura do Amazon S3 no Movimentação de dados ETL 
(Bytes). Essa métrica mostra o número de bytes lidos no Amazon S3 por todos os executores desde 
o relatório anterior. Você pode usá-la para monitorar a movimentação de dados ETL do Amazon S3 e 
comparar as leituras com as taxas de ingestão de fontes de dados externas.
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Se você observar um ponto de dados de Bytes lidos do S3 maior do que o esperado, considere as 
soluções a seguir.

Interface do usuário do Spark

Na guia Stage na interface do AWS Glue usuário do Spark, você pode ver o tamanho de entrada e
saída. No exemplo a seguir, a etapa 2 lê a entrada de 47,4 GiB e a saída de 47,7 GiB, enquanto a 
etapa 5 lê a entrada de 61,2 MiB e a saída de 56,6 MiB.
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Quando você usa o Spark SQL ou DataFrame as abordagens em seu AWS Glue trabalho, a 
DataFrame guia SQL/mostra mais estatísticas sobre esses estágios. Nesse caso, a etapa 2 mostra 
o número de arquivos lidos: 430, o tamanho dos arquivos lidos: 47,4 GiB e o número de linhas de 
saída: 160.796.570.

Se você observar que há uma diferença significativa no tamanho entre os dados que você está lendo 
e os dados que você está usando, tente as soluções a seguir.

Amazon S3

Para reduzir a quantidade de dados carregados em seu trabalho durante a leitura do Amazon 
S3, considere o tamanho do arquivo, a compactação, o formato do arquivo e o layout do arquivo 
(partições) do seu conjunto de dados. AWS Glue As tarefas do For Spark geralmente são usadas 
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para ETL de dados brutos, mas para um processamento distribuído eficiente, você precisa 
inspecionar os recursos do formato da fonte de dados.

• Tamanho do arquivo: recomendamos manter o tamanho do arquivo de entradas e saídas dentro 
de uma faixa moderada (por exemplo, 128 MB). Arquivos muito pequenos e muito grandes podem 
causar problemas.

Um grande número de arquivos pequenos causa os seguintes problemas:

• Carga de rede pesada no Amazon S3 devido à I/O sobrecarga necessária para fazer 
solicitações (como ListGet, ouHead) para muitos objetos (em comparação com alguns objetos 
que armazenam a mesma quantidade de dados).

• Carga pesada I/O e de processamento no driver Spark, que gerará muitas partições e tarefas e 
levará a um paralelismo excessivo.

Por outro lado, se o tipo de arquivo não for divisível (como gzip) e os arquivos forem muito 
grandes, a aplicação do Spark deverá esperar até que uma única tarefa termine de ler o arquivo 
todo.

Para reduzir o paralelismo excessivo que ocorre quando uma tarefa do Apache Spark é criada 
para cada arquivo pequeno, use o agrupamento de arquivos para. DynamicFrames Essa 
abordagem reduz a probabilidade de uma exceção de OOM do driver do Spark. Para configurar 
o agrupamento de arquivos, defina os parâmetros groupFiles e groupSize. O exemplo de 
código a seguir usa a AWS Glue DynamicFrame API em um script ETL com esses parâmetros.

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

• Compactação: se seus objetos do S3 estiverem na casa das centenas de megabytes, considere 
compactá-los. Existem vários formatos de compressão, que podem ser amplamente classificados 
em dois tipos:

• Formatos de compactação não divisíveis, como gzip, exigem que o arquivo todo seja 
descompactado por um operador.

• Formatos de compactação divisíveis, como bzip2 ou LZO (indexado), permitem a 
descompactação parcial de um arquivo, que pode ser paralelizado.
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Para o Spark (e outros mecanismos comuns de processamento distribuído), você dividirá seu 
arquivo de dados de origem em fragmentos que seu mecanismo possa processar paralelamente. 
Essas unidades geralmente são chamadas de splits. Depois que seus dados estiverem em um 
formato divisível, os AWS Glue leitores otimizados poderão recuperar divisões de um objeto do 
S3 fornecendo à GetObject API a Range opção de recuperar somente blocos específicos. 
Considere o diagrama a seguir para ver como isso funcionaria na prática.

Os dados compactados podem acelerar significativamente sua aplicação, desde que os arquivos 
tenham um tamanho ideal ou sejam divisíveis. Os tamanhos de dados menores reduzem os 
dados verificados do Amazon S3 e o tráfego de rede do Amazon S3 para seu cluster do Spark. 
Por outro lado, é necessária mais CPU para compactar e descompactar dados. A quantidade 
de computação necessária é escalada com a taxa de compactação do seu algoritmo de 
compactação. Considere essa compensação ao escolher seu formato de compactação divisível.

Note

Embora os arquivos gzip geralmente não sejam divisíveis, você pode compactar blocos de 
parquet individuais com gzip, e esses blocos podem ser paralelizados.
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• Formato de arquivo: use um formato colunar. O Apache Parquet e o Apache ORC são formatos 
de dados colunares conhecidos. O Parquet e o ORC armazenam dados de forma eficiente 
empregando compactação baseada em colunas, codificando e compactando cada coluna com 
base em seu tipo de dados. Para obter mais informações sobre codificações do Parquet, consulte
Parquet encoding definitions. Os arquivos do Parquet também são divisíveis.

Os formatos colunares agrupam valores por coluna e os armazenam juntos em blocos. Ao usar 
formatos colunares, você pode ignorar blocos de dados que correspondam às colunas que você 
não planeja usar. As aplicações do Spark podem recuperar somente as colunas de que você 
precisa. Geralmente, melhores taxas de compactação ou ignorar blocos de dados significa ler 
menos bytes do Amazon S3, o que resulta em uma melhor performance. Ambos os formatos 
também oferecem suporte às seguintes abordagens de redução I/O de pressão:

• Pushdown de projeção: o pushdown de projeção é uma técnica para recuperar somente as 
colunas especificadas em sua aplicação. Você especifica colunas na sua aplicação do Spark, 
conforme mostrado nos seguintes exemplos:

• DataFrame exemplo: df.select("star_rating")

• Exemplo do Spark SQL: spark.sql("select start_rating from <table>")

• Pushdown de predicados: o pushdown de predicados é uma técnica para processar de forma 
eficiente as cláusulas WHERE e GROUP BY. Ambos os formatos têm blocos de dados que 
representam os valores das colunas. Cada bloco contém estatísticas do bloco, como valores 
máximos e mínimos. O Spark pode usar essas estatísticas para determinar se o bloco deve ser 
lido ou ignorado, dependendo do valor do filtro usado na aplicação. Para usar esse recurso, 
adicione mais filtros nas condições, conforme mostrado nos seguintes exemplos:

• DataFrame exemplo: df.select("star_rating").filter("star_rating < 2")

• Exemplo do Spark SQL: spark.sql("select * from <table> where star_rating 
< 2")

• Layout do arquivo: ao armazenar seus dados do S3 em objetos em caminhos diferentes com 
base em como os dados serão usados, você pode recuperar dados relevantes com eficiência. 
Para obter mais informações, consulte Organizar objetos usando prefixos na documentação do 
Amazon S3. O AWS Glue tem suporte para armazenamento de chaves e valores nos prefixos 
do Amazon S3 no formato key=value, particionando seus dados pelo caminho do Amazon 
S3. Ao particionar seus dados, você pode restringir a quantidade de dados verificados por cada 
aplicação de analytics downstream, melhorando a performance e reduzindo o custo. Para obter 
mais informações, consulte Gerenciando partições para saída ETL em. AWS Glue
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O particionamento divide sua tabela em partes diferentes e mantém os dados relacionados em 
arquivos agrupados com base nos valores das colunas, como ano, mês e dia, conforme mostrado 
no exemplo a seguir.

# Partitioning by /YYYY/MM/DD
s3://<YourBucket>/year=2023/month=03/day=31/0000.gz
s3://<YourBucket>/year=2023/month=03/day=01/0000.gz
s3://<YourBucket>/year=2023/month=03/day=02/0000.gz
s3://<YourBucket>/year=2023/month=03/day=03/0000.gz
...

Você pode definir partições para seu conjunto de dados modelando-o com uma tabela no AWS 
Glue Data Catalog. Você pode então restringir a quantidade de dados verificados usando o
descarte de partições da seguinte forma:

• Para AWS Glue DynamicFrame, defina 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'",
)

• Para o Spark DataFrame, defina um caminho fixo para remover partições.

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

• Para o Spark SQL, você pode definir a cláusula where para descartar partições do Catálogo de 
Dados.

df = spark.sql("SELECT * FROM <Table> WHERE year= '2023' and month = '03'")

• Para particionar por data ao gravar seus dados com AWS Glue, você define partitionKeys
DynamicFrame in ou partitionBy () com as informações de data DataFrame em suas colunas da 
seguinte forma.

• DynamicFrame

glue_context.write_dynamic_frame_from_options( 
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    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>/')

Isso pode melhorar a performance dos consumidores de seus dados de saída.

Se você não tiver acesso para alterar o pipeline que cria seu conjunto de dados de entrada, 
o particionamento não é uma opção. Em vez disso, você pode excluir caminhos do S3 
desnecessários usando padrões globais. Defina exclusões ao ler. DynamicFrame Por exemplo, 
o código a seguir exclui dias nos meses 01 a 09, no ano de 2023.

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

Você também pode definir exclusões nas propriedades da tabela no Catálogo de Dados:

• Chave: exclusions

• Valor: ["**year=2023/month=0[1-9]/**"]

• Muitas partições do Amazon S3: evite particionar seus dados do Amazon S3 em colunas que 
contenham uma grande variedade de valores, como uma coluna de ID com milhares de valores. 
Isso pode aumentar substancialmente o número de partições em seu bucket, porque o número de 
partições possíveis é o produto de todos os campos pelos quais você particionou. Muitas partições 
podem causar o seguinte:

• Maior latência para recuperar metadados de partição do Catálogo de Dados

• Maior número de arquivos pequenos, o que exige mais solicitações de API do Amazon S3 
(List, Get e Head)
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Por exemplo, quando você define um tipo de data em partitionBy ou partitionKeys, 
o particionamento em nível de data como yyyy/mm/dd é bom para muitos casos de uso. No 
entanto, yyyy/mm/dd/<ID> pode gerar tantas partições que isso afetaria negativamente a 
performance como um todo.

Por outro lado, alguns casos de uso, como aplicações de processamento em tempo real, exigem 
muitas partições, como yyyy/mm/dd/hh. Se seu caso de uso exigir partições substanciais, 
considere usar índices de partição do AWS Glue para reduzir a latência na recuperação de 
metadados de partições do Catálogo de Dados.

Bancos de dados e JDBC

Para reduzir a verificação de dados ao recuperar informações de um banco de dados, você pode 
especificar um predicado where (ou cláusula) em uma consulta SQL. Os bancos de dados que não 
dispõem de uma interface SQL fornecerão seu próprio mecanismo de consulta ou filtragem.

Ao usar conexões do Java Database Connectivity (JDBC), forneça uma consulta de seleção com a 
cláusula where para os seguintes parâmetros:

• Para DynamicFrame, use a opção SampleQuery. Ao usar
create_dynamic_frame.from_catalog, configure o argumento additional_options
como a seguir.

query = "SELECT * FROM <TableName> where id = 'XX' AND"
datasource0 = glueContext.create_dynamic_frame.from_catalog( 
  database = db, 
  table_name = table, 
  additional_options={ 
      "sampleQuery": query, 
      "hashexpression": key, 
      "hashpartitions": 10, 
      "enablePartitioningForSampleQuery": True 
    }, 
  transformation_ctx = "datasource0"
)

Ao using create_dynamic_frame.from_options, configure o argumento
connection_options como a seguir.
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query = "SELECT * FROM <TableName> where id = 'XX' AND"
datasource0 = 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 
    }
)

• Para DataFrame, use a opção de consulta.

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()

• Para o Amazon Redshift, use a AWS Glue versão 4.0 ou posterior para aproveitar o suporte a push 
down no conector 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"}
)

• Para outros bancos de dados, consulte a documentação do banco de dados.
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AWS Glue options

• Para evitar uma verificação completa de todas as execuções contínuas de trabalhos e processar 
somente os dados que não estavam presentes durante a última execução do trabalho, habilite os
marcadores de tarefas.

• Para limitar a quantidade de dados de entrada a serem processados, habilite a execução 
delimitada com marcadores de tarefas. Isso ajuda a reduzir a quantidade de dados verificados 
para cada execução de trabalho.

Paralelizar tarefas

Para otimizar a performance, é importante paralelizar tarefas para cargas e transformações 
de dados. Conforme analisado em Principais tópicos do Apache Spark, o número de partições 
resilientes do conjunto de dados distribuído (RDD) é importante, pois determina o grau de 
paralelismo. Cada tarefa que o Spark cria corresponde a uma partição do RDD em uma base 1:1. 
Para obter a melhor performance, você precisa entender como o número de partições do RDD é 
determinado e como esse número é otimizado.

Se você não tiver paralelismo suficiente, os seguintes sintomas serão registrados nas
CloudWatchmétricas e na interface do usuário do Spark.

CloudWatch métricas

Verifique a carga da CPU e a utilização da memória. Se alguns executores não estiverem 
processando durante uma fase do seu trabalho, é apropriado melhorar o paralelismo. Nesse 
caso, durante o período visualizado, o Executor 1 estava executando uma tarefa, mas os demais 
executores (2, 3 e 4) não. Você pode inferir que esses executores não tiveram tarefas atribuídas pelo 
driver do Spark.
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Interface do usuário do Spark

Na guia Etapa na interface do usuário do Spark, você pode ver o número de tarefas em uma etapa. 
Nesse caso, o Spark executou apenas uma tarefa.

Além disso, o cronograma de eventos mostra o Executor 1 processando uma tarefa. Isso significa 
que o trabalho nessa etapa foi executado por completo em um executor, enquanto os outros estavam 
ociosos.

Se você observar esses sintomas, tente as soluções a seguir para cada fonte de dados.

Paralelizar a carga de dados do Amazon S3

Para paralelizar cargas de dados do Amazon S3, primeiro verifique o número padrão de partições. 
Você então pode determinar manualmente um número alvo de partições, mas evite ter muitas 
partições.
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Determinar o número padrão de partições

Para o Amazon S3, o número inicial de partições do Spark RDD (cada uma delas corresponde a 
uma tarefa do Spark) é determinado pelos recursos do seu conjunto de dados do Amazon S3 (por 
exemplo, formato, compactação e tamanho). Quando você cria um AWS Glue DynamicFrame ou um 
Spark a DataFrame partir de objetos CSV armazenados no Amazon S3, o número inicial de partições 
RDD NumPartitions () pode ser calculado aproximadamente da seguinte forma:

• Tamanho do objeto <= 64 MB: NumPartitions = Number of Objects

• Tamanho do objeto > 64 MB: NumPartitions = Total Object Size / 64 MB

• Não divisível (gzip): NumPartitions = Number of Objects

Conforme analisado na seção Reduzir a quantidade de dados verificados, o Spark divide objetos 
grandes do S3 em splits que podem ser processados paralelamente. Quando o objeto é maior que 
o tamanho do split, o Spark divide o objeto e cria uma partição do RDD (e uma tarefa) para cada 
split. O tamanho do split do Spark é baseado no formato dos dados e no ambiente de runtime, mas 
esta é uma aproximação inicial razoável. Alguns objetos são compactados usando formatos de 
compactação não divisíveis, como gzip, para que o Spark não possa dividi-los.

O NumPartitions valor pode variar dependendo do formato dos dados, da compactação, da AWS 
Glue versão, do número de AWS Glue trabalhadores e da configuração do Spark.

Por exemplo, quando você carrega um único csv.gz objeto de 10 GB usando um Spark DataFrame, 
o driver do Spark cria somente uma partição RDD (NumPartitions=1) porque o gzip não pode ser 
dividido. Isso resulta em uma carga pesada em um executor específico do Spark e nenhuma tarefa é 
atribuída aos demais executores, conforme descrito na figura a seguir.

Verifique o número real de tarefas (NumPartitions) da etapa na guia Etapa da Interface do 
usuário web do Spark, ou execute df.rdd.getNumPartitions() em seu código para verificar o 
paralelismo.

Ao encontrar um arquivo gzip de 10 GB, examine se o sistema que está gerando esse arquivo 
pode gerá-lo em um formato divisível. Se isso não for uma opção, talvez seja necessário escalar 
a capacidade do cluster para processar o arquivo. Para executar transformações com eficiência 
nos dados que você carregou, você precisará rebalancear seu RDD nos operadores do seu cluster 
usando a repartição.

Determinar manualmente um número alvo de partições
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Dependendo das propriedades de seus dados e da implementação de determinadas funcionalidades 
pelo Spark, você pode acabar com um valor de NumPartitions baixo, mesmo que o trabalho 
subjacente ainda possa ser paralelizado. Se NumPartitions for muito pequeno, execute
df.repartition(N) para aumentar o número de partições para que o processamento possa ser 
distribuído nos vários executores do Spark.

Nesse caso, a execução df.repartition(100) aumentará o NumPartitions de 1 para 100, 
criando 100 partições de seus dados, cada uma com uma tarefa que pode ser atribuída aos outros 
executores.

A operação repartition(N) divide os dados inteiros igualmente (10 GB/100 partições = 100 MB/
partition), evitando a distorção de dados em determinadas partições.

Note

Quando uma operação de shuffle, como join, é executada, o número de partições aumenta 
ou diminui dinamicamente, dependendo do valor de spark.sql.shuffle.partitions
ou spark.default.parallelism. Isso facilita uma troca mais eficiente de dados entre os 
executores do Spark. Para obter mais informações, consulte a documentação do Spark.

Sua meta ao determinar o número alvo de partições é maximizar o uso dos trabalhadores 
provisionados AWS Glue . O número de AWS Glue trabalhadores e o número de tarefas do Spark 
estão relacionados por meio do número de vCPUs. O Spark oferece suporte a uma tarefa para cada 
núcleo de vCPU. Na AWS Glue versão 3.0 ou posterior, você pode calcular um número alvo de 
partições usando a fórmula a seguir.

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

Neste exemplo, cada G.1X trabalhador fornece quatro núcleos de vCPU para um executor do 
Spark (). spark.executor.cores = 4 O Spark suporta uma tarefa para cada núcleo de 
vCPU, G.1X então os executores do Spark podem executar quatro tarefas simultaneamente ().
numSlotPerExecutor Esse número de partições fará uso total do cluster se as tarefas levarem o 
mesmo tempo. No entanto, algumas tarefas demorarão mais do que outras, criando núcleos ociosos. 
Se isso acontecer, considere multiplicar numPartitions por 2 ou 3 para dividir e programar com 
eficiência as tarefas de gargalo.

Muitas partições

Um número excessivo de partições cria um número excessivo de tarefas. Isso causa uma carga 
pesada no driver do Spark devido à sobrecarga relacionada ao processamento distribuído, como 
tarefas de gerenciamento e troca de dados entre os executores do Spark.

Se o número de partições em seu trabalho for substancialmente maior do que o número alvo de 
partições, considere reduzir o número de partições. É possível reduzir partições usando as seguintes 
opções:

• Se o tamanho do arquivo for muito pequeno, use AWS Glue GroupFiles. Você pode reduzir o 
paralelismo excessivo resultante do lançamento de uma tarefa do Apache Spark para processar 
cada arquivo.

• Use coalesce(N) para mesclar as partições. Este é um processo de baixo custo. Ao reduzir 
o número de partições, coalesce(N) é preferível em vez de repartition(N), pois
repartition(N) executa o shuffle para distribuir igualmente a quantidade de registros em cada 
partição. Isso aumenta os custos e a sobrecarga de gerenciamento.

• Use a Execução Adaptativa de Consultas do Spark 3.x. Conforme analisado na seção Principais 
tópicos do Apache Spark, a Execução Adaptativa de Consultas fornece uma função para aglutinar 
automaticamente o número de partições. Você pode usar essa abordagem quando não consegue 
saber o número de partições até realizar a execução.

Paralelizar a carga de dados do JDBC

O número de partições do Spark RDD é determinado pela configuração. Observe que, por padrão, 
somente uma única tarefa é executada para verificar todo o conjunto de dados de origem por meio 
de uma consulta SELECT.
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Tanto o Spark AWS Glue DynamicFrames quanto o Spark DataFrames oferecem suporte ao 
carregamento de dados JDBC paralelizado em várias tarefas. Isso é feito usando predicados
where para dividir uma consulta SELECT em várias consultas. Para paralelizar as leituras do JDBC, 
configure as seguintes opções:

• Para AWS Glue DynamicFrame, defina hashfield (ou hashexpression) hashpartition e. 
Para saber mais, consulte Leitura de tabelas JDBC em paralelo.

connection_mysql8_options = { 
    "url": "jdbc:mysql://XXXXXXXXXX.XXXXXXX.us-east-1.rds.amazonaws.com:3306/test", 
    "dbtable": "medicare_tb", 
    "user": "test", 
    "password": "XXXXXXXXX", 
    "hashexpression":"id", 
    "hashpartitions":"10"
}
datasource0 = glueContext.create_dynamic_frame.from_options( 
    'mysql',  
    connection_options=connection_mysql8_options, 
    transformation_ctx= "datasource0"
)

• Para Spark DataFrame, set numPartitionspartitionColumn,lowerBound, e. upperBound
Para saber mais, consulte JDBC To Other Databases.

df = spark.read \ 
    .format("jdbc") \ 
    .option("url", "jdbc:mysql://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") \ 
    .option("upperBound", "1141455") \ 
    .load()

df.write.format("json").save("s3://bucket_name/Tests/sparkjdbc/with_parallel/")
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Paralelizar a carga de dados do DynamoDB ao usar o conector ETL

O número de partições do Spark RDD é determinado pelo parâmetro dynamodb.splits. Para 
paralelizar as leituras do Amazon DynamoDB, configure as seguintes opções:

• Aumente o valor de dynamodb.splits.

• Otimize o parâmetro seguindo a fórmula explicada em Tipos e opções de conexão para ETL no 
AWS Glue Spark.

Paralelizar a carga de dados do Kinesis Data Streams

O número de partições do Spark RDD é determinado pelo número de fragmentos no fluxo de dados 
de origem do Amazon Kinesis Data Streams. Se você tiver apenas alguns fragmentos em seu fluxo 
de dados, haverá apenas algumas tarefas do Spark. Isso pode resultar em baixo paralelismo nos 
processos downstream. Para paralelizar as leituras do Kinesis Data Streams, configure as seguintes 
opções:

• Aumente o número de fragmentos para obter mais paralelismo ao carregar dados do Kinesis Data 
Streams.

• Se sua lógica no microlote for complexa o suficiente, considere reparticionar os dados no início do 
lote, depois de remover as colunas desnecessárias.

Para obter mais informações, consulte Práticas recomendadas para otimizar o custo e o 
desempenho de trabalhos AWS Glue de ETL de streaming.

Paralelizar tarefas após o carregamento dos dados

Para paralelizar tarefas após o carregamento dos dados, aumente o número de partições do RDD 
usando as seguintes opções:

• Reparticione os dados para gerar um número maior de partições, especialmente logo após o 
carregamento inicial, se a carga em si não puder ser paralelizada.

Ligue repartition() DynamicFrame ou DataFrame especifique o número de partições. Uma 
boa regra é duas ou três vezes o número de núcleos disponíveis.

No entanto, ao gravar uma tabela particionada, isso pode levar a uma explosão de arquivos (cada 
partição pode potencialmente gerar um arquivo em cada partição da tabela). Para evitar isso, você 
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pode reparticionar sua coluna DataFrame por. Isso usa as colunas de partição da tabela para 
que os dados sejam organizados antes da gravação. Você pode especificar um número maior de 
partições sem colocar arquivos pequenos nas partições da tabela. No entanto, tenha cuidado para 
evitar a distorção de dados, em que alguns valores de partição acabam com a maioria dos dados e 
atrasam a conclusão da tarefa.

• Quando houver shuffles, aumente o valor de spark.sql.shuffle.partitions. Isso também 
pode ajudar com qualquer problema de memória ao realizar a operação de shuffle.

Quando você tem mais de 2.001 partições de shuffle, o Spark usa um formato de memória 
compactada. Se você tiver um número próximo a esse, talvez queira definir o valor de
spark.sql.shuffle.partitions acima desse limite para obter uma representação mais 
eficiente.

Otimizar as operações de shuffle

Certas operações, como join() egroupByKey(), exigem que o Spark execute uma operação 
de shuffle. O shuffle é o mecanismo do Spark para redistribuir dados para que sejam agrupados 
de forma diferente nas partições do RDD. Realizar a operação de shuffle pode ajudar a remediar 
gargalos de performance. No entanto, como o a operação de shuffle geralmente envolve a cópia de 
dados entre os executores do Spark, o shuffle é uma operação complexa e cara. Por exemplo, os 
shuffles geram os seguintes custos:

• Disco I/O:

• Gera um grande número de arquivos intermediários no disco.

• Rede I/O:

• Precisa de muitas conexões de rede (número de conexões = Mapper × Reducer).

• Como os registros são agregados a novas partições do RDD que podem estar hospedadas 
em um executor diferente do Spark, uma fração substancial do seu conjunto de dados pode se 
movimentar entre os executores do Spark pela rede.

• Carga de CPU e memória:

• Classifica valores e mescla conjuntos de dados. Essas operações são planejadas no executor, 
sobrecarregando o executor.
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O shuffle é um dos fatores mais importantes na degradação da performance da sua aplicação do 
Spark. Ao armazenar os dados intermediários, ele pode esgotar espaço no disco local do executor, o 
que faz com que a tarefa do Spark falhe.

Você pode avaliar seu desempenho aleatório nas CloudWatch métricas e na interface do usuário do 
Spark.

CloudWatch métricas

Se o valor de Bytes gravados de shuffle for alto em comparação com o valor de Bytes lidos 
de shuffle, seu trabalho do Spark poderá usar operações de shuffle, como ou join() ou
groupByKey().

Interface do usuário do Spark

Na guia Etapa da interface do usuário do Spark, você pode verificar os valores de Registros/
Tamanho de gravações de shuffle. Você também pode verificá-los na guia Executores.

Na captura de tela a seguir, cada executor troca aproximadamente 18. 6GB/4020000registros com o 
processo aleatório, para um tamanho total de leitura aleatória de cerca de 75 GB).

A coluna Vazamento de shuffle (Disco) mostra um grande volume de derramamento de dados da 
memória para o disco, o que pode causar um disco cheio ou um problema de performance.
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Se você observar esses sintomas e a etapa demorar muito em comparação com suas metas de 
performance, ou se ela falhar com os erros Out Of Memory ou No space left on device, 
considere as soluções a seguir.

Otimizar a junção

A operação join(), que faz a junção de tabelas, é a operação de shuffle mais usada, mas 
geralmente é um gargalo de performance. Como a união é uma operação cara, recomendamos não 
usá-la, a menos que seja essencial para suas necessidades comerciais. Double-check que você está 
fazendo uso eficiente do seu pipeline de dados fazendo as seguintes perguntas:

• Você está recalculando uma junção que também é executada em outros trabalhos que você pode 
reutilizar?

• Você está fazendo uma junção para resolver chaves estrangeiras para valores que não são 
usados pelos consumidores do seu resultado?

Depois de confirmar que suas operações de junção são essenciais para seus requisitos de negócios, 
consulte as opções a seguir para otimizar sua junção de forma que atenda às suas necessidades.

Usar o pushdown antes realizar uma junção

Filtre linhas e colunas desnecessárias no DataFrame antes de realizar uma junção. Essa abordagem 
tem as seguintes vantagens:

• Reduz o volume de transferência de dados durante o shuffle

• Reduz o volume de processamento no executor do Spark

• Reduz o volume de verificação de dados

# Default
df_joined  = df1.join(df2, ["product_id"])
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# Use Pushdown
df1_select = 
 df1.select("product_id","product_title","star_rating").filter(col("star_rating")>=4.0)
df2_select = df2.select("product_id","category_id")
df_joined  = df1_select.join(df2_select, ["product_id"])

Use DataFrame Join

Tente usar uma API de alto nível do Spark, como SparkSQL e conjuntos de dados DataFrame, em 
vez da API RDD ou join. DynamicFrame Você pode converter DynamicFrame para DataFrame com 
uma chamada de método, comodyf.toDF(). Conforme analisado na seção Principais tópicos do 
Apache Spark, essas operações de junção aproveitam internamente a otimização de consultas pelo 
otimizador Catalyst.

Dicas e junções shuffle e broadcast hash

O Spark é compatível com dois tipos de junção: junção shuffle e junção broadcast hash. Uma junção 
broadcast hash não requer operação de shuffle e pode exigir menos processamento do que uma 
junção shuffle. No entanto, é aplicável somente ao realizar a junção de uma tabela pequena com 
uma grande. Ao realizar a junção de uma tabela que cabe na memória de um único executor do 
Spark, considere usar uma junção broadcast hash.

O diagrama a seguir mostra a estrutura de alto nível e as etapas de uma junção broadcast hash e 
uma junção shuffle.
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Os detalhes de cada junção são os seguintes:

• Junção shuffle:

• A junção shuffle hash combina duas tabelas sem classificação e distribui a junção entre as 
duas tabelas. É adequado para junções de pequenas tabelas que podem ser armazenadas na 
memória do executor do Spark.

• A junção sort-merge distribui as duas tabelas a serem combinadas por chave e as classifica 
antes juntá-las. É adequado para junções de tabelas grandes.

• Junção broadcast hash:

• Uma junção broadcast hash envia o RDD ou a tabela menor para cada um dos nós de 
processamento. Em seguida, ele realiza uma combinação do lado do map com cada partição do 
RDD ou tabela de maior volume.

É adequado para junções quando um de seus RDDs ou tabelas pode caber na memória ou 
pode ser ajustado para caber na memória. É vantajoso fazer uma junção broadcast hash sempre 
que possível, porque não requer um shuffle. Você pode usar uma dica de junção para solicitar 
uma junção broadcast do Spark, como a seguir.
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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(t1) /  FROM t1 INNER JOIN t2 ON t1.key = t2.key;

Para obter mais informações sobre dicas de junção, consulte Join hints.

Na AWS Glue versão 3.0 e versões posteriores, você pode aproveitar automaticamente as junções 
de hash de transmissão ativando a execução adaptativa de consultas e parâmetros adicionais. A 
Execução Adaptativa de Consultas converte uma junção sort-merge em uma junção broadcast hash 
quando as estatísticas de runtime de um dos lados da junção são menores do que o limite de junção 
broadcast hash adaptativa.

Na AWS Glue versão 3.0, você pode ativar a Execução Adaptativa de Consultas
spark.sql.adaptive.enabled=true definindo. A Execução Adaptativa de Consultas está 
habilitada por padrão no AWS Glue 4.0.

Você pode definir parâmetros adicionais relacionados aos shuffles e às junções broadcast hash:

• spark.sql.adaptive.localShuffleReader.enabled

• spark.sql.adaptive.autoBroadcastJoinThreshold

Para obter mais informações sobre parâmetros relacionados, consulte Converting sort-merge join to 
broadcast join.

Na AWS Glue versão 3.0 ou posterior, você pode usar outras dicas de junção para o shuffle para 
ajustar seu comportamento.

-- Join Hints for shuffle sort merge join
SELECT /*+ SHUFFLE_MERGE(t1) /  FROM t1 INNER JOIN t2 ON t1.key = t2.key;
SELECT /*+ MERGEJOIN(t2) /  FROM t1 INNER JOIN t2 ON t1.key = t2.key;
SELECT /*+ MERGE(t1) /  FROM t1 INNER JOIN t2 ON t1.key = t2.key;

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

Usar bucketing

A junção sort-merge requer duas fases: shuffle e classificar, e depois mesclar. Essas duas fases 
podem sobrecarregar o executor do Spark e causar problemas de OOM e performance quando 
alguns dos executores estão sendo mesclados e outros estão sendo classificados simultaneamente. 
Nesses casos, talvez seja possível juntar com eficiência usando bucketing. O bucketing realizará 
o pré-shuffle e pré-classificará sua entrada nas chaves de junção. Em seguida, gravará esses 
dados classificados em uma tabela intermediária. O custo das etapas de shuffle e classificação 
pode ser reduzido ao juntar tabelas grandes definindo as tabelas intermediárias classificadas com 
antecedência.

As tabelas em buckets são úteis para o seguinte:

• Dados combinados com frequência pela mesma chave, como account_id

• Carregar tabelas cumulativas diárias, como tabelas base e delta, que podem ser agrupadas em 
buckets em uma coluna comum
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Você pode criar uma tabela em buckets usando o código a seguir.

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

Repartição DataFrames nas chaves de junção antes da junção

Para reparticionar os dois DataFrames nas chaves de junção antes da junção, use as instruções a 
seguir.

df1_repartitioned = df1.repartition(N,"join_key")
df2_repartitioned = df2.repartition(N,"join_key")
df_joined  = df1_repartitioned.join(df2_repartitioned,"product_id")

Isso particionará dois RDDs (ainda separados) na chave de junção antes de iniciar a junção. Se os 
dois RDDs forem particionados na mesma chave com o mesmo código de particionamento, o RDD 
registrará que seu plano de juntar terá uma grande probabilidade de coexistir no mesmo operador 
antes de realizar o shuffle para a junção. Isso pode melhorar a performance ao reduzir a atividade da 
rede e a distorção de dados durante a junção.

Superar distorções de dados

A distorção de dados é uma das causas mais comuns de um gargalo nos trabalhos do Spark. Ela 
ocorre quando os dados não são distribuídos uniformemente nas partições do RDD. Isso faz com 
que as tarefas dessa partição demorem muito mais do que outras, atrasando o tempo geral de 
processamento da aplicação.

Para identificar a distorção de dados, avalie as seguintes métricas na interface do usuário do Spark:

• Na guia Etapa da interface do usuário do Spark, examine a página Cronograma de eventos. Você 
pode ver uma distribuição desigual de tarefas na captura de tela a seguir. Tarefas distribuídas de 
forma desigual ou demorando muito para serem executadas podem indicar distorção de dados.

Interface do usuário do Spark 42



Melhores práticas para ajuste de desempenho AWS Glue para tarefas 
do Apache Spark

• Outra página importante é o Resumo de métricas, que mostra as estatísticas das tarefas do 
Spark. A captura de tela a seguir mostra métricas com percentis para Duração, Tempo de GC,
Derramamento (memória), Derramamento (disco) e assim por diante.

Quando as tarefas forem distribuídas uniformemente, você verá números semelhantes em todos 
os percentis. Quando houver distorção de dados, você verá valores muito enviesados em cada 
percentil. No exemplo, a duração da tarefa é inferior a 13 segundos em Mín., 25.º percentil,
Mediana e 75.º percentil. Embora a tarefa Máx. tenha processado 100 vezes mais dados do que 
o 75.º percentil, sua duração de 6,4 minutos é cerca de 30 vezes maior. Isso significa que pelo 
menos uma tarefa (ou até 25% das tarefas) demorou muito mais do que o resto das tarefas.

Se você vir distorções de dados, tente o seguinte:

• Se você usa AWS Glue 3.0, ative a Execução de Consulta Adaptativa por meio da 
configuraçãospark.sql.adaptive.enabled=true. A execução adaptativa de consultas está 
ativada por padrão na AWS Glue versão 4.0.

Você também pode usar a Execução Adaptativa de Consultas para a distorção de dados 
introduzida pelas junções, definindo os seguintes parâmetros relacionados:

• spark.sql.adaptive.skewJoin.skewedPartitionFactor

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

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

Para obter mais informações, consulte a documentação do Apache Spark.

• Use chaves com uma vasta gama de valores para as chaves de junção. Em uma junção shuffle, 
as partições são determinadas para cada valor de hash de uma chave. Se a cardinalidade de 
uma chave de junção for muito baixa, é mais provável que a função hash faça um trabalho ruim 
ao distribuir seus dados nas partições. Portanto, se sua aplicação e sua lógica de negócios forem 
compatíveis, considere usar uma chave de cardinalidade mais alta ou uma chave composta.

# Use Single Primary Key
df_joined = df1_select.join(df2_select, ["primary_key"])

# Use Composite Key
df_joined = df1_select.join(df2_select, ["primary_key","secondary_key"])

Usar cache

Ao usar repetitivo DataFrames, evite operações aleatórias ou computacionais adicionais usando
df.cache() ou df.persist() armazenando em cache os resultados do cálculo na memória e no 
disco de cada executor do Spark. O Spark também é compatível com RDDs persistentes em disco 
ou replicação em vários nós (nível de armazenamento).

Por exemplo, você pode persistir DataFrames adicionandodf.persist(). Quando o cache não for 
mais necessário, você poderá usar unpersist para descartar os dados em 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_joined1 = df_high_rate.join(<Table1>, ["key"])
df_joined2 = df_high_rate.join(<Table2>, ["key"])
df_joined3 = df_high_rate.join(<Table3>, ["key"])
...  
df_high_rate.unpersist()
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Remover ações desnecessárias do Spark

Evite executar ações desnecessárias, como count, show ou collect. Conforme analisado 
na seção Principais tópicos do Apache Spark, o Spark tem carregamento lento. Cada RDD 
transformado pode ser recalculado toda vez que você executa uma ação nele. Quando você usa 
várias ações do Spark, vários acessos à origem, cálculos de tarefas e operações de shuffle são 
executados para cada ação sendo chamada.

Se você não precisar de collect() ou de outras ações em seu ambiente comercial, considere 
removê-las.

Note

Evitar usar a ação collect() do Spark em ambientes comerciais o máximo possível. A 
ação collect() retorna todos os resultados de um cálculo no executor do Spark para o 
driver do Spark, o que pode fazer com que este retorne um erro de OOM. Para evitar um erro 
de OOM, o Spark define spark.driver.maxResultSize = 1GB por padrão, o que limita 
o tamanho máximo dos dados retornados ao driver do Spark a 1 GB.

Minimizar a sobrecarga de planejamento

Conforme analisado em Principais tópicos do Apache Spark, o driver do Spark gera o plano 
de execução. Com base nesse plano, as tarefas são atribuídas ao executor do Spark para 
processamento distribuído. No entanto, o driver do Spark pode se tornar um gargalo se houver um 
grande número de arquivos pequenos ou se o AWS Glue Data Catalog contiver um grande número 
de partições. Para identificar a alta sobrecarga de planejamento, avalie as métricas a seguir.

CloudWatch métricas

Verifique a Carga da CPU e a Utilização da memória nas seguintes situações:

• A Carga da CPU e a Utilização da memória do driver do Spark estão registradas como altas. 
Normalmente, o driver do Spark não processa seus dados, portanto, a carga da CPU e a utilização 
da memória não têm picos. No entanto, se a fonte de dados do Amazon S3 tiver muitos arquivos 
pequenos, listar todos os objetos do S3 e gerenciar um grande número de tarefas pode fazer com 
que a utilização dos recursos seja alta.
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• Há uma grande lacuna antes do início do processamento no executor do Spark. No exemplo de 
captura de tela a seguir, a carga da CPU do executor do Spark está muito baixa até 10:57, mesmo 
que o trabalho tenha começado às 10:00. AWS Glue Isso indica que o driver do Spark pode estar 
demorando muito para gerar um plano de execução. Neste exemplo, recuperar o grande número 
de partições no Catálogo de Dados e listar o grande número de arquivos pequenos no driver do 
Spark está demorando muito.

Interface do usuário do Spark

Na guia Trabalho na interface do usuário do Spark, você pode ver o horário de Envio. No exemplo a 
seguir, o driver do Spark iniciou o job0 às 10:56:46, embora o trabalho tenha começado às 10:00:00. 
AWS Glue

Você também pode ver as Tarefas (para todos os estágios): Succeeded/Total hora na guia Job. 
Nesse caso, o número de tarefas é registrado como 58100. Conforme explicado na seção do 
Amazon S3 da página Paralelizar tarefas, o número de tarefas corresponde aproximadamente ao 
número de objetos do S3. Isso significa que há cerca de 58.100 objetos no Amazon S3.

Para obter mais detalhes sobre esse trabalho e o cronograma, revise a guia Etapa. Se você observar 
um gargalo com o driver do Spark, considere as seguintes soluções:
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• Quando o Amazon S3 tem muitos arquivos, considere a orientação sobre paralelismo excessivo na 
seção Muitas partições da página Paralelizar tarefas.

• Quando o Amazon S3 tem muitas partições, considere a orientação sobre particionamento 
excessivo na seção Muitas partições do Amazon S3 da página Reduzir a quantidade de dados 
verificados. Habilite os índices de partição do AWS Glue se houver muitas partições para reduzir 
a latência na recuperação de metadados de partições do Catálogo de Dados. Para obter mais 
informações, consulte Melhorar o desempenho da consulta usando índices de AWS Glue partição.

• Quando o JDBC tiver muitas partições, diminua o valor de hashpartition.

• Quando o DynamoDB tiver muitas partições, diminua o valor de dynamodb.splits.

• Quando os trabalhos de streaming tiverem muitas partições, diminua o número de fragmentos.

Otimizar funções definidas pelo usuário

User-defined funções (UDFs) e, PySpark muitas vezesRDD.map, degradam significativamente o 
desempenho. Isso se deve à sobrecarga necessária para representar com precisão seu código 
Python na implementação subjacente do Scala do Spark.

O diagrama a seguir mostra a arquitetura dos PySpark trabalhos. Quando você usa PySpark, o driver 
do Spark usa a biblioteca Py4j para chamar métodos Java do Python. Ao chamar o Spark SQL ou 
funções DataFrame integradas, há pouca diferença de desempenho entre Python e Scala porque as 
funções são executadas na JVM de cada executor usando um plano de execução otimizado.
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Se você usar sua própria lógica do Python, como usar map/ mapPartitions/ udf, a tarefa 
será executada em um ambiente de runtime do Python. O gerenciamento de dois ambientes gera 
um custo de sobrecarga. Além disso, seus dados na memória devem ser transformados para 
serem usados pelas funções integradas do ambiente de runtime da JVM. O Pickle é um formato de 
serialização usado por padrão para a troca entre os runtimes da JVM e do Python. No entanto, o 
custo da serialização e desserialização é muito alto, então as UDFs escritas em Java ou Scala são 
mais rápidas do que as UDFs em Python.

Para evitar a sobrecarga de serialização e desserialização PySpark, considere o seguinte:

• Use as funções integradas do Spark SQL — Considere substituir sua própria UDF ou função de 
mapa pelo Spark SQL ou DataFrame por funções integradas. Ao executar o Spark SQL ou funções 
DataFrame integradas, há pouca diferença de desempenho entre o Python e o Scala porque as 
tarefas são gerenciadas na JVM de cada executor.

• Implemente UDFs em Scala ou Java: considere usar uma UDF escrita em Java ou Scala, porque 
elas são executadas na JVM.

• Use Arrow-based UDFs do Apache para cargas de trabalho vetorizadas — Considere usar UDFs. 
Arrow-based Esse recurso também é conhecido como UDF Vetorizada (Pandas UDF). O Apache 
Arrow é um formato de dados em memória independente de linguagem que AWS Glue pode ser 
usado para transferir dados com eficiência entre processos JVM e Python. Atualmente, isso é mais 
benéfico para usuários de Python que trabalham com Pandas ou dados. NumPy

A seta é um formato colunar (vetorizado). Seu uso não é automático e pode exigir algumas 
pequenas alterações na configuração ou no código para aproveitar ao máximo e garantir a 
compatibilidade. Para obter mais detalhes e limitações, consulte Apache Arrow em PySpark.

O exemplo a seguir compara uma UDF incremental básica no Python padrão, como uma UDF 
Vetorizada, e no Spark SQL.

UDF Python padrão

O tempo do exemplo é 3,20 (seg.).

Código de exemplo

# DataSet
df = spark.range(10000000).selectExpr("id AS a","id AS b")
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# UDF Example
def plus(a,b): 
    return a+b
spark.udf.register("plus",plus)

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

Plano de execução

== Physical Plan ==
AdaptiveSparkPlan isFinalPlan=false
+- HashAggregate(keys=[], functions=[count(pythonUDF0#124)])
+- Exchange SinglePartition, ENSURE_REQUIREMENTS, [id=#580]
+- HashAggregate(keys=[], functions=[partial_count(pythonUDF0#124)])
+- Project [pythonUDF0#124]
+- BatchEvalPython [plus(a#116L, b#117L)], [pythonUDF0#124]
+- Project [id#114L AS a#116L, id#114L AS b#117L]
+- Range (0, 10000000, step=1, splits=16)

UDF Vetorizada

O tempo do exemplo é 0,59 (seg.).

A UDF Vetorizada é cinco vezes mais rápida do que o exemplo anterior da UDF. Ao verificar
Physical Plan, você pode ver ArrowEvalPython, o que mostra que essa aplicação 
é vetorizada pelo Apache Arrow. Para habilitar a UDF Vetorizada, você deve especificar
spark.sql.execution.arrow.pyspark.enabled = true em seu código.

Código de exemplo

# 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", "true")

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

# Annotate pandas_udf to use Vectorized UDF
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@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()

Plano de execução

== Physical Plan ==
AdaptiveSparkPlan isFinalPlan=false
+- HashAggregate(keys=[], functions=[count(pythonUDF0#1082L)], 
 output=[count(pandas_plus(a, b))#1080L])
+- Exchange SinglePartition, ENSURE_REQUIREMENTS, [id=#5985]
+- HashAggregate(keys=[], functions=[partial_count(pythonUDF0#1082L)], 
 output=[count#1084L])
+- Project [pythonUDF0#1082L]
+- ArrowEvalPython [pandas_plus(a#1074L, b#1075L)], [pythonUDF0#1082L], 200
+- Project [id#1072L AS a#1074L, id#1072L AS b#1075L]
+- Range (0, 10000000, step=1, splits=16)

Spark SQL

O tempo do exemplo é 0,087 (seg.).

O Spark SQL é muito mais rápido do que a UDF Vetorizada, porque as tarefas são executadas na 
JVM de cada executor sem um runtime do Python. Se você puder substituir sua UDF por uma função 
integrada, recomendamos que o faça.

Código de exemplo

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

Uso de pandas para big data

Se você já está familiarizado com pandas e quer usar o Spark para big data, pode usar a API pandas 
no Spark. AWS Glue 4.0 e versões posteriores o suportam. Para começar, você pode usar o caderno 
oficial Quickstart: Pandas API on Spark. Para obter mais informações, consulte a documentação do 
PySpark.
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Recursos
• AWS Glue

• Performance Tuning (Guia do Spark SQL)

• AWS Glue Optimization Workshop
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Histórico do documento
A tabela a seguir descreve alterações significativas feitas neste guia. Se desejar receber notificações 
sobre futuras atualizações, inscreva-se em um feed RSS.

Alteração Descrição Data

Publicação inicial — 2 de janeiro de 2024
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As traduções são geradas por tradução automática. Em caso de conflito entre o conteúdo da 
tradução e da versão original em inglês, a versão em inglês prevalecerá.
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