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Bewahrte Methoden fur die Leistungsoptimierung AWS Glue
fur Apache Spark-Jobs

Roman Myers, Takashi Onikura und Noritaka Sekiyama, Amazon Web Services ()JAWS

Dezember 2023 (Dokumentverlauf)

AWS Glue bietet verschiedene Optionen zur Leistungsoptimierung. Dieses Handbuch definiert
wichtige Themen fur die Optimierung AWS Glue von Apache Spark. Anschlie3end bietet es eine
grundlegende Strategie, die Sie bei der Optimierung dieser Tools AWS Glue fiur Apache Spark-
Jobs befolgen kénnen. In diesem Handbuch erfahren Sie, wie Sie Leistungsprobleme anhand
der Interpretation der unter verfigbaren Kennzahlen identifizieren kénnen AWS Glue. Integrieren
Sie anschlieRend Strategien zur Lésung dieser Probleme, zur Maximierung der Leistung und zur
Minimierung der Kosten.

In diesem Handbuch werden die folgenden Optimierungsmethoden behandelt:

» Skalieren Sie die Clusterkapazitat

* Verwenden Sie die neueste AWS Glue Version

» Reduzieren Sie den Umfang der gescannten Daten

» Aufgaben parallelisieren

» Minimieren Sie den Planungsaufwand

» Optimieren Sie Shuffles

» Optimiere benutzerdefinierte Funktionen
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Wichtige Themen in Apache Spark

In diesem Abschnitt werden die grundlegenden Konzepte und Schllisselthemen von Apache Spark
fur die Optimierung AWS Glue der Apache Spark-Leistung erlautert. Es ist wichtig, dass Sie sich mit
diesen Konzepten und Themen vertraut machen, bevor Sie tber Optimierungsstrategien aus der
Praxis sprechen.

Architektur

Der Spark-Treiber ist hauptsachlich dafir verantwortlich, Ihre Spark-Anwendung in Aufgaben
aufzuteilen, die von einzelnen Workern ausgefuhrt werden kdnnen. Der Spark-Treiber hat die
folgenden Aufgaben:

» Wird main( ) in lhrem Code ausgefiihrt

» Generierung von Ausfihrungsplanen

 Bereitstellung von Spark-Executoren in Verbindung mit dem Clustermanager, der die Ressourcen
auf dem Cluster verwaltet

* Planung von Aufgaben und Anforderung von Aufgaben fir Spark-Executoren

» Verwaltung des Aufgabenfortschritts und der Wiederherstellung

Sie verwenden ein SparkContext Objekt, um mit dem Spark-Treiber fir lhre Jobausfiihrung zu
interagieren.

Ein Spark-Executor ist ein Worker, der Daten speichert und Aufgaben ausfihrt, die vom Spark-
Treiber Ubergeben werden. Die Anzahl der Spark-Executoren steigt und fallt mit der Gré3e lhres
Clusters.

Architektur 2
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Worker node

Spark driver

Worker Node

(® Note

Ein Spark-Executor hat mehrere Steckplatze, sodass mehrere Aufgaben parallel verarbeitet
werden kdnnen. Spark unterstitzt standardmallig eine Aufgabe fur jeden virtuellen CPU-
Kern (vCPU). Wenn ein Executor beispielsweise tber vier CPU-Kerne verfugt, kann er vier
Aufgaben gleichzeitig ausfihren.

Belastbarer verteilter Datensatz

Spark erledigt die komplexe Aufgabe, grol3e Datenmengen Uber Spark-Executoren hinweg zu
speichern und zu verfolgen. Wenn Sie Code fur Spark-Jobs schreiben, mussen Sie sich keine
Gedanken Uber die Speicherdetails machen. Spark bietet die Resilient Distributed Dataset (RDD) -
Abstraktion, bei der es sich um eine Sammlung von Elementen handelt, die parallel bearbeitet und
auf die Spark-Executoren des Clusters aufgeteilt werden kdnnen.

Die folgende Abbildung zeigt den Unterschied darin, wie Daten im Speicher gespeichert werden,
wenn ein Python-Skript in seiner typischen Umgebung ausgefuhrt wird und wenn es im Spark-
Framework (PySpark) ausgefuhrt wird.

Belastbarer verteilter Datensatz 3
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Python Apache Spark
val [1,2,3--:N] *rdd SC.

. Node Partition
Record

* Python — Beim Schreiben val = [1,2,3...N] in ein Python-Skript bleiben die Daten im
Speicher des einzelnen Computers, auf dem der Code ausgefihrt wird.

* PySpark— Spark bietet die RDD-Datenstruktur zum Laden und Verarbeiten von Daten, die tber
den Speicher verteilt sind, auf mehreren Spark-Executoren. Sie kénnen ein RDD mit Code wie
dem generierenrdd = sc.parallelize[1,2,3...N], und Spark kann Daten automatisch auf
mehrere Spark-Executoren verteilen und im Speicher speichern.

In vielen AWS Glue Jobs verwenden Sie RDDs uber und Spark. AWS Glue
DynamicFramesDataFrames Dies sind Abstraktionen, mit denen Sie das Schema der Daten in
einem RDD definieren und mit diesen zusatzlichen Informationen Aufgaben auf héherer Ebene
ausfiuihren kénnen. Da sie RDDs intern verwenden, werden Daten im folgenden Code transparent
verteilt und auf mehrere Knoten geladen:

* DynamicFrame

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

Belastbarer verteilter Datensatz 4
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 DataFrame

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

Ein RDD hat die folgenden Funktionen:

« RDDs bestehen aus Daten, die in mehrere Teile unterteilt sind, die als Partitionen bezeichnet
werden. Jeder Spark-Executor speichert eine oder mehrere Partitionen im Speicher, und die Daten
werden auf mehrere Executoren verteilt.

» RDDs sind unveranderlich, was bedeutet, dass sie nach ihrer Erstellung nicht mehr geandert
werden kdnnen. Um a zu andern DataFrame, kdnnen Sie Transformationen verwenden, die im
folgenden Abschnitt definiert werden.

» RDDs replizieren Daten auf allen verfigbaren Knoten, sodass sie nach einem Ausfall eines
Knotens automatisch wiederhergestellt werden kdnnen.

Faule Bewertung

RDDs unterstitzen zwei Arten von Operationen: Transformationen, bei denen aus einem
vorhandenen Datensatz ein neuer Datensatz erstellt wird, und Aktionen, bei denen ein Wert an das
Treiberprogramm zuriickgegeben wird, nachdem eine Berechnung fir den Datensatz ausgefuihrt
wurde.

» Transformationen — Da RDDs unveranderlich sind, kbnnen Sie sie nur mithilfe einer
Transformation andern.

maplst beispielsweise eine Transformation, bei der jedes Datensatzelement eine Funktion
durchlauft und eine neue RDD zurilickgibt, die die Ergebnisse darstellt. Beachten Sie, dass die map
Methode keine Ausgabe zurlickgibt. Spark speichert die abstrakte Transformation fur die future,
anstatt Sie mit dem Ergebnis interagieren zu lassen. Spark reagiert erst auf Transformationen,
wenn Sie eine Aktion aufrufen.

 Aktionen — Mithilfe von Transformationen erstellen Sie Ihren logischen Transformationsplan. Um
die Berechnung zu starten, fihren Sie eine Aktion wiewrite, countshow, oder aus. collect

Alle Transformationen in Spark sind faul, da sie ihre Ergebnisse nicht sofort berechnen.
Stattdessen erinnert sich Spark an eine Reihe von Transformationen, die auf einige

Faule Bewertung 5
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Basisdatensatze angewendet wurden, z. B. auf Amazon Simple Storage Service (Amazon S3)
-Objekte. Die Transformationen werden nur berechnet, wenn flir eine Aktion ein Ergebnis an

den Treiber zurlickgegeben werden muss. Dieses Design ermoglicht es Spark, effizienter zu
arbeiten. Stellen Sie sich beispielsweise die Situation vor, in der ein durch die map Transformation
erstellter Datensatz nur fur eine Transformation verwendet wird, die die Anzahl der Zeilen erheblich
reduziert, wie reduce z. Sie kdnnen dann den kleineren Datensatz, der beide Transformationen
durchlaufen hat, an den Treiber Uibergeben, anstatt den grél3eren zugewiesenen Datensatz zu
Ubergeben.

Terminologie der Spark-Anwendungen

In diesem Abschnitt wird die Terminologie von Spark-Anwendungen behandelt. Der Spark-Treiber
erstellt einen Ausfihrungsplan und steuert das Verhalten von Anwendungen in verschiedenen
Abstraktionen. Die folgenden Begriffe sind wichtig fur die Entwicklung, das Debugging und die
Leistungsoptimierung mit der Spark-Benutzeroberflache.

» Anwendung — Basiert auf einer Spark-Sitzung (Spark-Kontext). Identifiziert durch eine eindeutige
ID wie<application_XXX>.

» Jobs — Basierend auf den Aktionen, die fur ein RDD erstellt wurden. Ein Job besteht aus einer
oder mehreren Phasen.

« Stufen — Basierend auf den fur ein RDD erstellten Shuffles. Eine Phase besteht aus einer oder
mehreren Aufgaben. Shuffle ist der Mechanismus von Spark zur Umverteilung von Daten, sodass
sie auf RDD-Partitionen unterschiedlich gruppiert werden. Bestimmte Transformationen, wie z.
B.join(), erfordern einen Shuffle. Die Zufallswiedergabe wird in der Ubung zur Optimierung der
Zufallswiedergabe optimieren ausfuhrlicher behandelt.

» Aufgaben — Eine Aufgabe ist die von Spark geplante Mindestverarbeitungseinheit. Aufgaben
werden fur jede RDD-Partition erstellt, und die Anzahl der Aufgaben entspricht der maximalen
Anzahl gleichzeitiger Ausflihrungen in der Phase.

Terminologie der Spark-Anwendungen 6
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Execution plan

join()

Stage1l

Spark application

Appld = application_12345

Shuffle

Stage2

(@ Note

Aufgaben sind das Wichtigste, das bei der Optimierung der Parallelitdt bertcksichtigt werden
muss. Die Anzahl der Aufgaben skaliert mit der Anzahl der RDD

Parallelism

Spark parallelisiert Aufgaben zum Laden und Transformieren von Daten.

Stellen Sie sich ein Beispiel vor, in dem Sie eine verteilte Verarbeitung von Zugriffsprotokolldateien
(benanntaccesslogl ... accesslogN) auf Amazon S3 durchfiihren. Das folgende Diagramm
zeigt den Ablauf der verteilten Verarbeitung.

Parallelism 7
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1. Der Spark-Treiber erstellt einen Ausfihrungsplan fur die verteilte Verarbeitung auf viele Spark-

Executoren.

2. Der Spark-Treiber weist jedem Executor auf der Grundlage des Ausfuhrungsplans Aufgaben zu.
StandardmaRig erstellt der Spark-Treiber RDD-Partitionen (jede entspricht einer Spark-Aufgabe)
fur jedes S3-Objekt (). Partl ... N AnschlieBend weist der Spark-Treiber jedem Executor

Aufgaben zu.

3. Jede Spark-Aufgabe ladt das zugewiesene S3-Objekt herunter und speichert es im Speicher der
RDD-Partition. Auf diese Weise laden mehrere Spark-Executoren ihre zugewiesene Aufgabe

herunter und verarbeiten sie parallel.

Weitere Informationen zur anfanglichen Anzahl von Partitionen und zur Optimierung finden Sie im

Abschnitt Aufgaben parallelisieren.

Catalyst-Optimierer

Intern verwendet Spark eine Engine namens Catalyst Optimizer, um Ausfihrungsplane zu optimieren.
Catalyst verfugt Gber einen Abfrageoptimierer, den Sie verwenden kdnnen, wenn Sie Spark-APls
auf hoher Ebene wie Spark SQL und Datasets ausfuhren, wie im folgenden Diagramm beschrieben.

DataFrame

Catalyst-Optimierer


https://www.databricks.com/glossary/catalyst-optimizer
https://spark.apache.org/docs/latest/sql-programming-guide.html#sql
https://spark.apache.org/docs/latest/sql-programming-guide.html#datasets-and-dataframes
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Da der Catalyst-Optimierer nicht direkt mit der RDD-API| zusammenarbeitet, sind die High-Level-
APls im Allgemeinen schneller als die Low-Level-RDD-API. Bei komplexen Verknipfungen kann
der Catalyst-Optimierer die Leistung erheblich verbessern, indem er den Job-Ausfuhrungsplan
optimiert. Sie kdnnen den optimierten Plan Ihres Spark-Jobs auf der Registerkarte SQL der Spark-
Benutzeroberflache sehen.

Adaptive Abfrageausfihrung

Der Catalyst-Optimierer flhrt die Laufzeitoptimierung mithilfe eines Prozesses namens

Adaptive Query Execution durch. Adaptive Query Execution verwendet Laufzeitstatistiken, um

den Ausflhrungsplan der Abfragen erneut zu optimieren, wahrend |hr Job ausgefiihrt wird.

Adaptive Query Execution bietet mehrere Lésungen fir Performance-Probleme, darunter das
Zusammenfihren von Partitionen nach dem Zufalligen Zusammenflhren, das Konvertieren von Sort-
Merge-Join in Broadcast-Join und die Optimierung von Skew-Joins, wie in den folgenden Abschnitten
beschrieben.

Adaptive Query Execution ist in AWS Glue 3.0 und héher verfigbar und in AWS Glue

4.0 (Spark 3.3.0) und héher standardmaRig aktiviert. Adaptive Query Execution kann
spark.conf.set("spark.sql.adaptive.enabled", "true") inlhrem Code ein- und
ausgeschaltet werden.

Catalyst-Optimierer 9
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Zusammenfiuhrung von Partitionen nach dem Shuffle-Modus

Diese Funktion reduziert die Anzahl der RDD-Partitionen (Zusammenflihrung) nach jedem
Shuffle auf der Grundlage der Ausgabestatistiken. map Es vereinfacht die Einstellung der
Shuffle-Partitionsnummer bei der Ausfihrung von Abfragen. Sie mussen keine Shuffle-
Partitionsnummer festlegen, die zu Ihrem Datensatz passt. Spark kann zur Laufzeit die richtige
Shuffle-Partitionsnummer auswahlen, wenn Sie eine ausreichend grol3e anfangliche Anzahl von
Shuffle-Partitionen haben.

Das Zusammenfuhren von Post-Shuffle-Partitionen ist aktiviert, wenn

sowohl als auch spark.sql.adaptive.enabled auf true gesetzt sind.
spark.sql.adaptive.coalescePartitions.enabled Weitere Informationen finden Sie in der
Apache Spark-Dokumentation.

Sort-Merge-Join in Broadcast-Join konvertieren

Diese Funktion erkennt, wenn Sie zwei Datensatze mit wesentlich unterschiedlicher Grélke verbinden,
und verwendet auf der Grundlage dieser Informationen einen effizienteren Verbindungsalgorithmus.
Weitere Informationen finden Sie in der Apache Spark-Dokumentation. Strategien zum
Zusammenfigen werden im Abschnitt Optimize shuffles besprochen.

Optimierung von Skew-Joins

Datenverzerrung ist einer der haufigsten Engpasse bei Spark-Jobs. Es beschreibt eine Situation,

in der Daten auf bestimmte RDD-Partitionen (und folglich auf bestimmte Aufgaben) verschoben
werden, was die Gesamtverarbeitungszeit der Anwendung verzégert. Dadurch kann die Leistung
von Verbindungsvorgangen haufig beeintrachtigt werden. Mit der Funktion zur Optimierung von
Schragverknipfungen werden Verzerrungen bei Sort-Merge-Verknipfungen dynamisch behandelt,
indem schiefe Aufgaben in etwa gleich grof3e Aufgaben aufgeteilt (und bei Bedarf repliziert) werden.

Diese Funktion ist aktiviert, wenn sie auf ,true” gesetzt ist.
spark.sql.adaptive.skewJoin.enabled Weitere Informationen finden Sie in der Apache
Spark-Dokumentation. Datenverzerrungen werden im Abschnitt ,Shuffles optimieren® naher erlautert.

Catalyst-Optimierer 10
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Untersuchen Sie Leistungsprobleme mithilfe der Spark-
Benutzeroberflache

Bevor Sie bewahrte Methoden anwenden, um die Leistung Ihrer AWS Glue Jobs zu optimieren,
empfehlen wir lhnen dringend, ein Leistungsprofil zu erstellen und die Engpasse zu identifizieren. Das
hilft Ihnen, sich auf die richtigen Dinge zu konzentrieren.

Fir eine schnelle Analyse bieten die CloudWatch Amazon-Statistiken einen grundlegenden
Uberblick tiber Ihre Jobkennzahlen. Die Spark-Benutzeroberfléche bietet einen tieferen Einblick in
die Leistungsoptimierung. Um die Spark-Benutzeroberflache mit verwenden zu kénnen AWS Glue,
mussen Sie die Spark-Benutzeroberflache fur lhre AWS Glue Jobs aktivieren. Nachdem Sie sich mit
der Spark-Benutzeroberflache vertraut gemacht haben, folgen Sie den Strategien zur Optimierung
der Spark-Auftragsleistung, um auf der Grundlage lhrer Ergebnisse Engpasse zu identifizieren und
deren Auswirkungen zu reduzieren.

|dentifizieren Sie Engpasse mithilfe der Spark-Benutzeroberflache

Wenn Sie die Spark-Benutzeroberflache 6ffnen, werden Spark-Anwendungen in einer Tabelle
aufgefuihrt. StandardmaRig lautet der App-Name eines AWS Glue Jobsnativespark-<Job
Name>-<Job Run ID>.Wahlen Sie die Spark-Ziel-App basierend auf der Job-Ausflihrungs-ID aus,
um die Registerkarte Jobs zu 6ffnen. Unvollstdndige Auftragsausfuhrungen, wie z. B. Streaming-
Joblaufe, sind unter Unvollstandige Anwendungen anzeigen aufgeflhrt.

Auf der Registerkarte Jobs wird eine Zusammenfassung aller Jobs in der Spark-Anwendung
angezeigt. Um festzustellen, ob Phasen- oder Aufgabenfehler aufgetreten sind, Gberprifen Sie die
Gesamtzahl der Aufgaben. Um die Engpasse zu finden, sortieren Sie, indem Sie Dauer wahlen.
Rufen Sie die Details von Jobs mit langer Laufzeit auf, indem Sie auf den Link in der Spalte
Beschreibung klicken.

Identifizieren Sie Engpésse mithilfe der Spark-Benutzeroberflache 11
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Spark Jobs ()
User: spark
Total Uptime: 7.7 min
Scheduling Mode: FIFO
Completed Jobs: 7
+ Event Timeline
~ Completed Jobs (7)
Page: 1 1Pages. Jump to 1 Show 100 items in a page. Go
- . . R o o ed ol Tacke (for ol etnces): Suscasdeditorat 1
Job Id Description Submitted Duration » IStages: Succeeded/Total Tasks (for all stages): Succeeded/Total
I
3 parquet at NativeMethodAccessorimpl.java:0 2023/03/30 06:49:02 6.5 min 111 (1 skipped) 5/5 (799 skipped) |
parquet at NativeMethodAccessorimpl.java:0 1 |
0 showString at NativeMethodAccessorlmpl java:0 2023/03/30 06:48:15 29s 1 799/799 |
showString at NativeMethodAccessorimpl java:0 1 |
2 parquet at NativeMethodAccessorimpljava:0 2023/03/30 06:48:48 14s In 799/799 1
parquet at NativeMethodAccessorimpl.java:0 e o e e e e e e e e e e e e e e e . — — — — — — — — o — a

Auf der Seite ,Details fur den Job“ werden die Phasen aufgeflhrt. Auf dieser Seite finden Sie
allgemeine Informationen wie die Dauer, die Anzahl der erfolgreich abgeschlossenen Aufgaben
und die Gesamtzahl der Aufgaben, die Anzahl der Ein- und Ausgaben sowie die Anzahl der
Lesevorgange und der Zufallsschreibvorgéange.

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

StageId + Description Submitted Duration | Tasks: Succeeded/Total I| Input  Output Shuffle Read Shuffle Write :
I

5 parquet at NativeMethodAccessorimpl.java:0 +details 2023/03/30 06:49:02 6.5 min 1 5/5 II 10.2 GiB N9 GiB

Auf der Registerkarte Executor wird die Spark-Cluster-Kapazitat im Detail angezeigt. Sie kdnnen die
Gesamtzahl der Kerne Uberprifen. Der im folgenden Screenshot gezeigte Cluster enthalt 316 aktive
Kerne und insgesamt 512 Kerne. StandardmaRig kann jeder Kern eine Spark-Aufgabe gleichzeitig
verarbeiten.

Executors
» Show Additional Metrics
Summary
RDD Blocks Storage Memory Disk Used :_ ;:n;e_s P -; Active Tasks Failed Tasks Complete Tasks Total Tasks
Active(80) 0 0.0 B/ 465.9 GiB 0.0B : 316 :0 0 2399 2399
Dead(49) 0 0.0 B/285.4 GiB 008 | 196 0 0 3 3
Total(129) 0 0.0 B /751.3 GiB 0.0B : 512 :0 0 2402 2402

Basierend auf dem Wert, 5/5 der auf der Seite ,Auftragsdetails” angezeigt wird, ist Phase 5 die
l&ngste Phase, sie verwendet jedoch nur 5 von 512 Kernen. Da die Parallelitat flr diese Phase so
gering ist, sie aber viel Zeit in Anspruch nimmt, kdnnen Sie sie als Engpass identifizieren. Um die

Identifizieren Sie Engpéasse mithilfe der Spark-Benutzeroberflache 12
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Leistung zu verbessern, sollten Sie verstehen, warum. Weitere Informationen dartber, wie Sie haufig
auftretende Leistungsengpasse erkennen und deren Auswirkungen reduzieren kénnen, finden Sie
unter Strategien zur Optimierung der Spark-Jobleistung.

Identifizieren Sie Engpéasse mithilfe der Spark-Benutzeroberflache 13



Bewahrte Methoden zur Leistungsoptimierung AWS Glue fiir Apache
Spark-Jobs

Strategien zur Optimierung der Spark-Jobleistung

Wenden Sie die folgenden bewahrten Methoden an, wenn Sie das Optimieren von Parametern
vorbereiten:

» Legen Sie lhre Leistungsziele fest, bevor Sie beginnen, Probleme zu identifizieren.

* |dentifizieren Sie Probleme anhand von Metriken, bevor Sie versuchen, die Optimierungsparameter
zu andern.

Damit Sie beim Optimieren eines Auftrags moéglichst konsistente Ergebnisse erzielen, sollten Sie eine
Basisstrategie flur lhre Optimierungsarbeit entwickeln.

Basisstrategie fur die Leistungsoptimierung

Im Allgemeinen wird die Leistungsoptimierung im folgenden Workflow durchgeftihrt:

1. Leistungsziele ermitteln.

2. Metriken messen.

3. Engpasse identifizieren.

4. Die Auswirkung von Engpassen verringern.

5. Wiederholen Sie die Schritte 2 bis 4, bis Sie das beabsichtigte Ziel erreicht haben.

Legen Sie zunachst Ihre Leistungsziele fest. Eines lhrer Ziele kdnnte beispielsweise darin bestehen,
die Ausfuhrung eines AWS Glue Jobs innerhalb von 3 Stunden abzuschlieen. Nachdem Sie |hre
Ziele definiert haben, messen Sie die Arbeitsleistungskennzahlen. Identifizieren Sie Trends bei

den Kennzahlen und Engpéassen, um die Ziele zu erreichen. Insbesondere die Identifizierung von
Engpéassen ist fur die Fehlerbehebung, das Debugging und die Leistungsoptimierung von grofdter
Bedeutung. Wahrend der Ausfuhrung einer Spark-Anwendung zeichnet Spark den Status und die
Statistiken jeder Aufgabe im Spark-Ereignisprotokoll auf.

In AWS Glue kdnnen Sie Spark-Metriken Uber die Spark-Weboberflache anzeigen, die vom Spark-
History-Server bereitgestellt wird. AWS Glue fur Spark-Jobs kann Spark-Ereignisprotokolle an
einen Speicherort senden, den Sie in Amazon S3 angeben. AWS Glue bietet auch eine AWS
CloudFormation Beispielvorlage und ein Dockerfile, um den Spark-History-Server auf einer

Basisstrategie flr die Leistungsoptimierung 14
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Amazon EC2 EC2-Instance oder Ihrem lokalen Computer zu starten, sodass Sie die Spark-
Benutzeroberflache mit Ereignisprotokollen verwenden kénnen.

Nachdem Sie lhre Leistungsziele festgelegt und Kennzahlen zur Bewertung dieser Ziele identifiziert
haben, kénnen Sie mit der Identifizierung und Behebung von Engpéassen beginnen, indem Sie die
Strategien in den folgenden Abschnitten verwenden.

Optimierungspraktiken fur die Arbeitsleistung von Spark

Sie kénnen die folgenden Strategien zur Leistungsoptimierung AWS Glue fur Spark-Jobs verwenden:

 AWS Glue Ressourcen:

» Skalieren Sie die Clusterkapazitat

* Verwenden Sie die neueste AWS Glue version

+ Spark-Anwendungen:

» Reduzieren Sie den Umfang der gescannten Daten

» Aufgaben parallelisieren

» Optimieren Sie Shuffles

» Minimieren Sie den Planungsaufwand

» Optimieren Sie benutzerdefinierte Funktionen

Bevor Sie diese Strategien verwenden kdnnen, mussen Sie Zugriff auf Metriken und Konfigurationen
fur Ihren Spark-Job haben. Sie finden diese Informationen in der AWS Glue Dokumentation.

Aus Sicht der AWS Glue Ressourcen kdnnen Sie Leistungsverbesserungen erzielen, indem Sie AWS
Glue Mitarbeiter hinzufligen und die neueste AWS Glue Version verwenden.

Aus Sicht der Apache Spark-Anwendung haben Sie Zugriff auf verschiedene Strategien, mit denen
Sie die Leistung verbessern kdnnen. Wenn nicht benétigte Daten in den Spark-Cluster geladen
werden, kdnnen Sie sie entfernen, um die Menge der geladenen Daten zu reduzieren. Wenn Sie die
Spark-Cluster-Ressourcen nicht ausreichend genutzt haben und nur wenige Daten zur Verfligung
haben I/O, kénnen Sie Aufgaben identifizieren, die parallelisiert werden sollen. Méglicherweise
mdchten Sie auch umfangreiche Datenlibertragungsvorgange wie Verknipfungen optimieren, wenn
sie viel Zeit in Anspruch nehmen. Sie kénnen auch lhren Plan fiir die Jobabfrage optimieren oder die
Rechenkomplexitat einzelner Spark-Aufgaben reduzieren.

Optimierungspraktiken fir die Arbeitsleistung von Spark 15
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Um diese Strategien effizient anwenden zu kdnnen, missen Sie anhand lhrer Kennzahlen ermitteln,
wann sie anwendbar sind. Weitere Informationen finden Sie in den folgenden Abschnitten. Diese
Techniken eignen sich nicht nur zur Leistungsoptimierung, sondern auch zur Losung typischer
Probleme wie Out-of-Memory-Fehler (OOM).

Skalieren Sie die Clusterkapazitat

Wenn lhr Job zu viel Zeit in Anspruch nimmt, die Executoren jedoch ausreichend Ressourcen
verbrauchen und Spark im Verhaltnis zu den verfugbaren Kernen eine grol3e Menge an Aufgaben
erstellt, sollten Sie eine Skalierung der Clusterkapazitat in Betracht ziehen. Verwenden Sie die
folgenden Kennzahlen, um zu beurteilen, ob dies angemessen ist.

CloudWatch Metriken

« Uberpriifen Sie die CPU-Last und die Speicherauslastung, um festzustellen, ob die Executoren
ausreichend Ressourcen verbrauchen.

+ Prufen Sie, wie lange der Job ausgefuhrt wurde, um festzustellen, ob die Verarbeitungszeit zu lang
ist, um lhre Leistungsziele zu erreichen.

Im folgenden Beispiel laufen vier Executoren mit einer CPU-Auslastung von mehr als 97 Prozent,
aber die Verarbeitung ist nach etwa drei Stunden noch nicht abgeschlossen.

CPU Load (%) @ Oriver
e TT TV @ Executor 1
‘I I ‘II @ Executor 2
| II ! @ Executor 3
080 @ Executor 4
0.60
0.40
j\m\
|
0.195 )1 : ﬂ e '\
| A A h f\ [ q A J| \ A A \ A \I)k A A 'n \ A A JI
I AANAN AAANANNANNNAN IAANAAN AN WANNAN RAAAAANAN AN
1200 -%;1y2 ik 1230 12:45 13:00 138 1330 13:45 14:00 145 14:30 1445 15:00 155 15:30
2023-04-18 12:20 UTC
1. Q Executor 2 0.97689356023 =
2. Q Executor 1 0.97668588619 -
B Q opt s
e 3. O Executor 3 0.97639647207 prions | Sewee Addmath v | ‘ Add query
4. Q Executor 4 0.97330441311
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® Note

Wenn die CPU-Last niedrig ist, werden Sie wahrscheinlich nicht von der Skalierung der
Clusterkapazitat profitieren.

Spark-Benutzeroberflache

Auf der Registerkarte Job oder der Registerkarte Phase kénnen Sie die Anzahl der Aufgaben fir
jeden Job oder jede Phase sehen. Im folgenden Beispiel hat Spark 58100 Aufgaben erstellt.

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

Auf der Registerkarte Executor kdnnen Sie die Gesamtzahl der Executoren und Aufgaben sehen.
Im folgenden Screenshot hat jeder Spark-Executor vier Kerne und kann vier Aufgaben gleichzeitig
ausfuhren.

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 008 : 0 I

1 172.34.249.100:34733 Active 0 0.0B/63G8 0.08 L4 :

2 172.35.72.25:38929 Active 0 0.0B/63GB 008 : 4 :

3 172.34.49.138:39961 Active 0 0.0B/6.3GB 00B I a4 :

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

In diesem Beispiel 58100 ) ist die Anzahl der Spark-Aufgaben () viel groRer als die 16 Aufgaben, die
die Executoren gleichzeitig verarbeiten kénnen (4 Executors x 4 Cores).

Wenn Sie diese Symptome beobachten, sollten Sie eine Skalierung des Clusters in Betracht ziehen.
Sie kdnnen die Clusterkapazitat mithilfe der folgenden Optionen skalieren:

+ AWS Glue Auto Scaling aktivieren — Auto Scaling ist fur Ihre AWS Glue Extraktions-,
Transformations- und Ladeauftrdge (ETL) und Streaming-Jobs in AWS Glue Version 3.0 oder
hoéher verfigbar. AWS Glue fugt dem Cluster automatisch Worker hinzu oder entfernt sie aus dem

Spark-Benutzeroberflache 17
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Cluster, abhangig von der Anzahl der Partitionen in jeder Phase oder der Geschwindigkeit, mit der
Mikrobatches bei der Jobausflihrung generiert werden.

Wenn Sie eine Situation beobachten, in der die Anzahl der Mitarbeiter nicht zunimmt, obwohl Auto
Scaling aktiviert ist, sollten Sie erwagen, Mitarbeiter manuell hinzuzufligen. Beachten Sie jedoch,
dass die manuelle Skalierung fuir eine Phase dazu flihren kann, dass viele Mitarbeiter in spateren
Phasen untatig sind, was mehr kostet, ohne Leistungssteigerung.

Nachdem Sie Auto Scaling aktiviert haben, kdnnen Sie die Anzahl der Executors in den Executor-
Metriken CloudWatch sehen. Verwenden Sie die folgenden Metriken, um die Nachfrage nach
Executoren in Spark-Anwendungen zu Uberwachen:

* glue.driver.ExecutorAllocationManager.executors.numberAllExecutors

* glue.driver.ExecutorAllocationManager.executors.numberMaxNeededExecutors

Weitere Informationen zu Metriken finden Sie unter Uberwachung AWS Glue mithilfe von
CloudWatch Amazon-Metriken.

» Skalieren: Erhéhen Sie die Anzahl der AWS Glue Mitarbeiter — Sie kdnnen die Anzahl der AWS
Glue Mitarbeiter manuell erhéhen. Fligen Sie nur so lange Arbeitskrafte hinzu, bis Sie untatige
Mitarbeiter beobachten. Zu diesem Zeitpunkt erhéht das Hinzufliigen weiterer Mitarbeiter die
Kosten, ohne dass sich die Ergebnisse verbessern. Weitere Informationen finden Sie unter
Aufgaben parallelisieren.

» Skalieren: Verwenden Sie einen gréReren Worker-Typ — Sie kénnen den Instance-Typ lhrer
Worker manuell andern, um AWS Glue Worker mit mehr Kernen, Arbeitsspeicher und Speicher
zu verwenden. GrélRere Workertypen ermdglichen Ihnen die vertikale Skalierung und Ausflihrung
intensiver Datenintegrationsaufgaben, wie z. B. speicherintensive Datentransformationen, schiefe
Aggregationen und Entitdtserkennungsprifungen mit Petabytes an Daten.

Die Skalierung hilft auch in Fallen, in denen der Spark-Treiber mehr Kapazitat benétigt, z. B. well
der Job-Abfrageplan recht umfangreich ist. Weitere Informationen zu Arbeitstypen und Leistung
finden Sie im AWS Big-Data-Blogbeitrag Scale your AWS Glue for Apache Spark jobs with new
larger worker types and. G.4X G.8X

Durch den Einsatz gréRRerer Arbeitskrafte kann auch die Gesamtzahl der benétigten Arbeitskrafte
reduziert werden, wodurch die Leistung gesteigert wird, da bei intensiven Vorgangen wie dem
Zusammenfihren weniger haufig gemischt wird.
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Verwenden Sie die neueste AWS Glue version

Wir empfehlen, die neueste AWS Glue Version zu verwenden. In jeder Version sind mehrere
Optimierungen und Upgrades integriert, die die Arbeitsleistung automatisch verbessern kdnnen. AWS
Glue 4.0 bietet beispielsweise die folgenden neuen Funktionen:

* Neue optimierte Apache Spark 3.3.0-Laufzeit — AWS Glue 4.0 baut auf der Apache Spark 3.3.0-
Laufzeit auf und bietet vergleichbare Leistungsverbesserungen wie Open-Source-Spark. Die Spark
3.3.0-Laufzeit baut auf vielen der Innovationen von Spark 2.x auf.

» Verbesserter Amazon Redshift Redshift-Connector — AWS Glue 4.0 und héhere Versionen
bieten Amazon Redshift Redshift-Integration fur Apache Spark. Die Integration baut auf einem
vorhandenen Open-Source-Konnektor auf und verbessert ihn in Bezug auf Leistung und Sicherheit.
Durch die Integration kdnnen Anwendungen bis zu zehnmal schneller ausgefiuhrt werden. Weitere
Informationen finden Sie im Blogbeitrag zur Amazon Redshift Redshift-Integration mit Apache

Spark.

+ SIMD-based Ausfuhrung fur vektorisierte Lesevorgange mit CSV- und JSON-Daten — AWS
Glue Version 3.0 und spatere Versionen bieten optimierte Lesegerate, die die allgemeine
Auftragsleistung im Vergleich zu zeilenbasierten Lesegeraten erheblich beschleunigen kénnen.
Weitere Informationen zu CSV-Daten finden Sie unter Optimieren der Leseleistung mit dem
vektorisierten SIMD CSV-Reader. Weitere Informationen zu JSON-Daten finden Sie unter
Verwenden des vektorisierten SIMD-JSON-Readers mit dem Apache Arrow-Spaltenformat.

Jede AWS Glue Version wird unter anderem Upgrades dieser Art enthalten, darunter Konnektoren,
Treiber- und Bibliotheksupdates. Weitere Informationen finden Sie unter AWS Glue Versionen und
AWS Glue Jobs auf AWS Glue Version 4.0 migrieren.

Reduzieren Sie den Umfang der gescannten Daten

Erwagen Sie zunachst, nur die Daten zu laden, die Sie bendtigen. Sie kbnnen die Leistung
verbessern, indem Sie einfach die Datenmenge reduzieren, die fir jede Datenquelle in lhren Spark-
Cluster geladen wird. Verwenden Sie die folgenden Metriken, um zu beurteilen, ob dieser Ansatz
angemessen ist.

Sie kénnen die von Amazon S3 gelesenen Bytes in CloudWatchMetriken und weiteren Details in der
Spark-Benutzeroberflache tGberprifen, wie im Abschnitt Spark-Benutzeroberflache beschrieben.
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CloudWatch Metriken

Sie kénnen die ungefahre Lesegréfte von Amazon S3 in ETL Data Movement (Byte) sehen. Diese
Metrik zeigt die Anzahl der Byte, die seit dem letzten Bericht von allen Ausflihrern aus Amazon
S3 gelesen wurden. Sie kénnen damit die ETL-Datenbewegung aus Amazon S3 Uiberwachen und
Lesevorgange mit Aufnahmeraten aus externen Datenquellen vergleichen.

ETL Data Movement (Bytes) £ 2023-07-14 (05:03:00) > 2023-07-14 (05:10:00) Line v Actions ¥ ‘ C | v
Count
- @ 53 Bytes Read
T 53 Bytes Written
50006
£.0006
40006
20006
05:08 05:08 05:04 05:04 0505 nEns s B50R 05:07 05:07 05:08 05:08 0509
2023-07-14 05:06 UTC
1 53 Bytes Written 10,196,237,888
- - 2. O S3Bytes Read 10,176,349,586
Browse uer Graphed met 2Z) Options Source
LY Lol ptl Add math = | Add query ¥ |
Add dynamic label * Info Statistic: Sum ¥ | Period: 1minute ¥ Clear graph
Label Details Statistic Period Y axis Actions
M s3BytesRead £ Region: ap-northeast-1 » Glue « glue ALL. £ Sum v Iminute ¥ > A~ Q 4 ¥ X
I 53 Bytes Written & Region: ap-northeast-1« Glue » glue.ALL. #  Sum - 1 minute > N QL - >

Wenn Sie einen groReren S3-Byte-Lesedatenpunkt als erwartet beobachten, sollten Sie die
folgenden Lésungen in Betracht ziehen.

Spark-Benutzeroberflache

Auf der Registerkarte Stage in der AWS Glue Benutzeroberflache von Spark kénnen Sie die Eingabe

- und AusgabegréflRe sehen. Im folgenden Beispiel liest Stufe 2 47,4 GiB Eingang und 47,7 GiB
Ausgang, wahrend Stufe 5 61,2 MiB Eingang und 56,6 MiB Ausgang liest.

CloudWatch Metriken 20
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Stages for All Jobs
Completed Stages: 6
~ Completed Stages (6)
Page: 1 1Pages. Jump to 1 . Sho
Stageld » Description Submitted Duration Tasks: Succeeded/Total Input Output
5 parquet at NativeMethodAccessorimpl.java:0 +details 2023/07/14 05:09:49 15s 414/414 61.2 MiB  56.6 MiB
4 load at NativeMethodAccessorimpl.java:0 +details 2023/07/14 05:09:47 06s \ mn
3 Listing leaf files and directories for 43 paths: 2023/07/14 06:09:46 1s 43/43
s3:/famazon-reviews-pds/parquet/product_category=Apparel, ...
load at NativeMethodAccessorimpl.java:0 +details
I parquet at NativeMethodAccessorimpl.java:0 +details 2023/07/14 05:04:36 3.1 min 414/114 474 GIB 477 GiB
I ML N h————————— R B
1 load at NativeMethodAccessorimpl.java:0 +details 2023/07/14 05:04:31 2s mn
o] Listing leaf files and directories for 43 paths: 2023/07{14 05:04:13 6s 43/a3
s3:/famazon-reviews-pds/parquet/product_category=Apparel, ...
load at NativeMethodAccessorimpl.java:0 +details

Wenn Sie Spark-SQL oder DataFrame Approaches in Ihrem AWS Glue Job verwenden, werden auf
der DataFrame Registerkarte SQL/weitere Statistiken zu diesen Phasen angezeigt. In diesem Fall
zeigt Stufe 2 die Anzahl der gelesenen Dateien: 430, die Gro3e der gelesenen Dateien: 47,4 GiB und
die Anzahl der Ausgabezeilen: 160.796.570.
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Jobs Stages Storage Environment Executors SOL [/ DataFrame

Details for Query O

Submitted Time: 2023/0714 05:04:35
Duration: 3.1 min
Succeeded Jobs: 2

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

Scan parguet

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))
1.63 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

Wenn Sie feststellen, dass zwischen den Daten, die Sie einlesen, und den Daten, die Sie verwenden,
ein erheblicher Grélkenunterschied besteht, probieren Sie die folgenden Lésungen aus.

Amazon S3

Um die Datenmenge zu reduzieren, die beim Lesen aus Amazon S3 in lhren Job geladen wird,
sollten Sie DateigrofRe, Komprimierung, Dateiformat und Dateilayout (Partitionen) fir Ihren Datensatz
bertcksichtigen. AWS Glue fur Spark-Jobs werden haufig fir ETL von Rohdaten verwendet, aber

fur eine effiziente verteilte Verarbeitung missen Sie die Funktionen Ihres Datenquellenformats
Uberprifen.

+ Dateigrofe — Wir empfehlen, die Dateigrof3e der Eingaben und Ausgaben in einem moderaten
Bereich zu halten (z. B. 128 MB). Zu kleine und zu grof3e Dateien kdnnen Probleme verursachen.

Spark-Benutzeroberflache 22



Bewahrte Methoden zur Leistungsoptimierung AWS Glue fiir Apache
Spark-Jobs

Eine grolRe Anzahl kleiner Dateien verursacht die folgenden Probleme:

» Starke I/0O Netzwerklast auf Amazon S3 aufgrund des Overheads, der erforderlich ist, um
Anfragen (wie ListGet, oderHead) fir viele Objekte zu stellen (im Vergleich zu einigen wenigen
Objekten, die dieselbe Datenmenge speichern).

+ Starke I/O Verarbeitungslast auf dem Spark-Treiber, was viele Partitionen und Aufgaben
generiert und zu Ubermafiger Parallelitat fuhrt.

Wenn |hr Dateityp jedoch nicht teilbar ist (z. B. Gzip) und die Dateien zu grof3 sind, muss die Spark-
Anwendung warten, bis eine einzelne Aufgabe das Lesen der gesamten Datei abgeschlossen hat.

Um die Ubermaldige Parallelitdt zu reduzieren, die entsteht, wenn fir jede kleine Datei eine Apache
Spark-Aufgabe erstellt wird, verwenden Sie die Dateigruppierung fur. DynamicFrames Dieser
Ansatz reduziert die Wahrscheinlichkeit einer OOM-Ausnahme durch den Spark-Treiber. Um die
Gruppierung von Dateien zu konfigurieren, legen Sie die groupSize Parameter groupFiles und
fest. Das folgende Codebeispiel verwendet die AWS Glue DynamicFrame API in einem ETL-Skript
mit diesen Parametern.

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

Komprimierung — Wenn lhre S3-Objekte Hunderte von Megabyte grof sind, sollten Sie erwagen,
sie zu komprimieren. Es gibt verschiedene Komprimierungsformate, die grob in zwei Typen
eingeteilt werden kdnnen:

* Nicht aufteilbare Komprimierungsformate wie Gzip erfordern, dass die gesamte Datei von einem
Worker dekomprimiert wird.

 Aufteilbare Komprimierungsformate wie bzip2 oder LZO (indexiert) erméglichen die teilweise
Dekomprimierung einer Datei, die parallelisiert werden kann.

Bei Spark (und anderen gangigen Engines flr verteilte Verarbeitung) teilen Sie lhre
Quelldatendatei in Teile auf, die Ihre Engine parallel verarbeiten kann. Diese Einheiten werden

oft als Splits bezeichnet. Sobald Ihre Daten in einem teilbaren Format vorliegen, kénnen die
optimierten AWS Glue Reader Splits aus einem S3-Objekt abrufen, indem sie der GetObject API
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die Range Option bieten, nur bestimmte Blécke abzurufen. Sehen Sie sich das folgende Diagramm
an, um zu sehen, wie dies in der Praxis funktionieren wirde.

AWS Glue worker

i Spark tasks

AWS Glue

/

DynamicFrame
priions | NN
\_ e

|
¥

|

\

AWS Glue worker

-

]
\. N
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Records:
1J2f3l4l

File splits on
AmazonS3

Records:

5,6

Records:
7,8,9,10,11

Records:
12,13,14

Records:
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Komprimierte Daten kdnnen Ihre Anwendung erheblich beschleunigen, sofern die Dateien
entweder eine optimale Grole haben oder die Dateien aufgeteilt werden kénnen. Die kleineren
DatengrofRen reduzieren die von Amazon S3 gescannten Daten und den Netzwerkverkehr

von Amazon S3 zu lhrem Spark-Cluster. Andererseits ist mehr CPU erforderlich, um Daten zu

komprimieren und zu dekomprimieren. Der Rechenaufwand hangt vom Komprimierungsverhaltnis

Ihres Komprimierungsalgorithmus ab. Berticksichtigen Sie diesen Kompromiss bei der Auswahl

Ihres teilbaren Komprimierungsformats.

® Note

GZIP-Dateien sind zwar im Allgemeinen nicht splittbar, aber Sie kbnnen einzelne

Parkettblocke mit gzip komprimieren und diese Blocke konnen parallelisiert werden.

» Dateiformat — Verwenden Sie ein Spaltenformat. Apache Parquet und Apache ORC sind

beliebte spaltenorientierte Datenformate. Parquet und ORC speichern Daten effizient, indem sie

spaltenbasierte Komprimierung verwenden und jede Spalte auf der Grundlage ihres Datentyps
kodieren und komprimieren. Weitere Informationen zu Parquet-Kodierungen finden Sie unter

Parquet-Kodierungsdefinitionen. Parquet-Dateien kénnen auch aufgeteilt werden.
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Spaltenformate gruppieren Werte nach Spalten und speichern sie zusammen in Blécken.

Wenn Sie Spaltenformate verwenden, kénnen Sie Datenbldécke Uberspringen, die Spalten
entsprechen, die Sie nicht verwenden mdchten. Spark-Anwendungen kénnen nur die Spalten
abrufen, die Sie bendtigen. Im Allgemeinen bedeuten bessere Komprimierungsraten oder das
Uberspringen von Datenblécken, dass weniger Byte aus Amazon S3 gelesen werden, was zu einer
besseren Leistung flihrt. Beide Formate unterstiitzen auch die folgenden Pushdown-Ansatze zur
Reduzierung: 1/0

* Projection Pushdown — Projection Pushdown ist eine Technik, mit der nur die in lhrer
Anwendung angegebenen Spalten abgerufen werden. Sie geben Spalten in |hrer Spark-
Anwendung an, wie in den folgenden Beispielen gezeigt:

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

» Predicate Pushdown — Predicate Pushdown ist eine Technik zur effizienten Verarbeitung von
Klauseln. WHERE GROUP BY Beide Formate enthalten Datenblécke, die Spaltenwerte darstellen.
Jeder Block enthalt Statistiken flr den Block, z. B. Maximal- und Minimalwerte. Spark kann
anhand dieser Statistiken bestimmen, ob der Block gelesen oder tbersprungen werden soll,
abhangig vom in der Anwendung verwendeten Filterwert. Um diese Funktion zu verwenden,
fligen Sie den Bedingungen weitere Filter hinzu, wie in den folgenden Beispielen wie folgt
dargestellt:

« DataFrame Beispiel: df .select("star_rating").filter("star_rating < 2")
* Beispiel fur Spark SQL: spark.sql("select * from <table> where star_rating <
2")
» Dateilayout — Indem Sie Ihre S3-Daten in Objekten in unterschiedlichen Pfaden speichern,

je nachdem, wie die Daten verwendet werden, kdnnen Sie relevante Daten effizient abrufen.
Weitere Informationen finden Sie unter Organisieren von Objekten mithilfe von Prafixen in der

Amazon S3 S3-Dokumentation. AWS Glue unterstitzt das Speichern von Schlisseln und Werten
in Amazon S3 S3-Préafixen im Formatkey=value, wobei Ihre Daten nach dem Amazon S3 S3-
Pfad partitioniert werden. Durch die Partitionierung Ihrer Daten kénnen Sie die Menge der von
jeder nachgelagerten Analyseanwendung gescannten Daten einschranken, wodurch die Leistung
verbessert und die Kosten gesenkt werden. Weitere Informationen finden Sie unter Partitionen fur
die ETL-Ausgabe verwalten in AWS Glue.
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Durch die Partitionierung wird Ihre Tabelle in verschiedene Teile unterteilt, und die zugehdrigen
Daten werden in gruppierten Dateien gespeichert, die auf Spaltenwerten wie Jahr, Monat und Tag
basieren, wie im folgenden Beispiel gezeigt.

# 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

Sie kdnnen Partitionen fur Ihren Datensatz definieren, indem Sie ihn mit einer Tabelle in der
modellieren. AWS Glue Data Catalog Anschliel3end kénnen Sie den Umfang der gescannten Daten
einschranken, indem Sie Partitionen wie folgt bereinigen:

« Fir AWS Glue DynamicFrame, setzen Sie push_down_predicate
(odercatalogPartitionPredicate).

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"'",

* Legen Sie fir Spark DataFrame einen festen Pfad zum Bereinigen von Partitionen fest.

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

« Fir Spark SQL kénnen Sie die WHERE-Klausel festlegen, um Partitionen aus dem Datenkatalog
zu léschen.

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

« Um beim Schreiben lhrer Daten nach Datum zu partitionieren AWS Glue, legen Sie PartitionKeys
in DynamicFrame oder PartitionBy () DataFrame mit den Datumsinformationen in lhren Spalten
wie folgt fest.

* 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>/")

Dies kann die Leistung der Nutzer lhrer Ausgabedaten verbessern.

Wenn Sie nicht Uber die Mdglichkeit verfugen, die Pipeline zu andern, mit der Ihr Eingabe-
Dataset erstellt wird, ist Partitionierung keine Option. Stattdessen kdnnen Sie nicht bendtigte S3-
Pfade ausschlie3en, indem Sie Glob-Muster verwenden. Legen Sie beim Einlesen Ausnahmen
fest. DynamicFrame Der folgende Code schlief3t beispielsweise Tage in den Monaten 01 bis 09
im Jahr 2023 aus.

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"'

Sie kdonnen Ausnahmen auch in den Tabelleneigenschaften im Datenkatalog festlegen:
+ Schlussel: exclusions
 Wert: ["**year=2023/month=0[1-9]/**"]

» Zu viele Amazon S3 S3-Partitionen — Vermeiden Sie es, lhre Amazon S3 S3-Daten in Spalten zu
partitionieren, die einen grolden Wertebereich enthalten, wie z. B. eine ID-Spalte mit Tausenden
von Werten. Dies kann die Anzahl der Partitionen in lhrem Bucket erheblich erhéhen, da die Anzahl
der mdglichen Partitionen das Produkt aller Felder ist, nach denen Sie partitioniert haben. Zu viele
Partitionen kdnnen zu folgenden Problemen flhren:

» Erhdhte Latenz beim Abrufen von Partitionsmetadaten aus dem Datenkatalog
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* Hohere Anzahl kleiner Dateien, was mehr Amazon S3 S3-API-Anfragen erfordert (ListGet,
undHead)

Wenn Sie beispielsweise einen Datumstyp in partitionBy oder festlegenpartitionKeys,
eignet sich eine Partitionierung auf Datumsebene fir viele Anwendungsfalle. yyyy/mm/dd Es
yyyy/mm/dd/<ID> kdnnten jedoch so viele Partitionen generiert werden, dass sich dies negativ
auf die Gesamtleistung auswirken wiirde.

Andererseits erfordern einige Anwendungsfalle, wie z. B. Echtzeitverarbeitungsanwendungen, viele
Partitionen wieyyyy/mm/dd/hh. Wenn lhr Anwendungsfall umfangreiche Partitionen erfordert,
sollten Sie die Verwendung von AWS Glue Partitionsindizes in Betracht ziehen, um die Latenz
beim Abrufen von Partitionsmetadaten aus dem Datenkatalog zu reduzieren.

Datenbanken und JDBC

Um den Datenscan beim Abrufen von Informationen aus einer Datenbank zu reduzieren, kdbnnen Sie
in einer SQL-Abfrage ein where Pradikat (oder eine Klausel) angeben. Datenbanken, die keine SQL-
Schnittstelle bereitstellen, bieten ihren eigenen Mechanismus zum Abfragen oder Filtern.

Wenn Sie JDBC-Verbindungen (Java Database Connectivity) verwenden, stellen Sie eine
Auswahlabfrage mit der where Klausel fir die folgenden Parameter bereit:

* Verwenden Sie fur DynamicFrame die Option SampleQuery. Wenn Sie das
additional_options Argument verwendencreate_dynamic_frame.from_catalog,

konfigurieren Sie es wie folgt.

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
},
transformation_ctx = "datasourceQ"

)
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Wennusing create_dynamic_frame.from_options, konfigurieren Sie das
connection_options Argument wie folgt.

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

» Verwenden Sie fur DataFrame die Abfrageoption.

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()

* Verwenden Sie fir Amazon Redshift AWS Glue 4.0 oder héher, um die Pushdown-Unterstitzung
im Amazon Redshift Spark-Connector zu nutzen.

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"}

)

* Informationen zu anderen Datenbanken finden Sie in der Dokumentation zu dieser Datenbank.
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AWS Glue options

* Um einen vollstéandigen Scan fir alle fortlaufenden Auftragsausfiihrungen zu vermeiden und nur
Daten zu verarbeiten, die bei der letzten Auftragsausflihrung nicht vorhanden waren, aktivieren Sie
Job-Lesezeichen.

« Um die Menge der zu verarbeitenden Eingabedaten zu begrenzen, aktivieren Sie die begrenzte
Ausfiuhrung mit Job-Lesezeichen. Dies tragt dazu bei, die Menge der gescannten Daten bei jeder
Auftragsausfiuhrung zu reduzieren.

Aufgaben parallelisieren

Um die Leistung zu optimieren, ist es wichtig, Aufgaben flir das Laden und Transformieren von
Daten zu parallelisieren. Wie wir unter Wichtige Themen in Apache Spark besprochen haben, ist die
Anzahl der Resilient Distributed Dataset (RDD) -Partitionen wichtig, da sie den Grad der Parallelitat
bestimmt. Jede Aufgabe, die Spark erstellt, entspricht einer RDD-Partition im Verhaltnis 1:1. Um die
beste Leistung zu erzielen, missen Sie verstehen, wie die Anzahl der RDD-Partitionen bestimmt und
wie diese Anzahl optimiert wird.

Wenn Sie nicht genug Parallelitat haben, werden die folgenden Symptome in CloudWatchMetriken
und der Spark-Benutzeroberflache aufgezeichnet.

CloudWatch Metriken

Uberpriifen Sie die CPU-Last und die Speicherauslastung. Wenn einige Executoren wahrend einer
Phase lhres Jobs keine Daten verarbeiten, ist es angebracht, die Parallelitat zu verbessern. In
diesem Fall fihrte Executor 1 wahrend des visualisierten Zeitrahmens eine Aufgabe aus, die Ubrigen
Executoren (2, 3 und 4) jedoch nicht. Sie kdnnen daraus schlie3en, dass diesen Executoren vom
Spark-Treiber keine Aufgaben zugewiesen wurden.
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Spark-Benutzeroberflache

Auf der Registerkarte Phase in der Spark-Benutzeroberflache kénnen Sie die Anzahl der Aufgaben in
einer Phase sehen. In diesem Fall hat Spark nur eine Aufgabe ausgeflhrt.

~ 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

Daruber hinaus zeigt die Event-Timeline, dass Executor 1 eine Aufgabe bearbeitet. Das bedeutet,
dass die Arbeit in dieser Phase ausschlieBlich auf einem Testamentsvollstrecker ausgefuhrt wurde,
wahrend die anderen inaktiv waren.

1717234235123

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

Wenn Sie diese Symptome beobachten, versuchen Sie es mit den folgenden Lésungen fir jede
Datenquelle.
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Parallelisieren Sie das Laden von Daten aus Amazon S3

Um Datenladungen aus Amazon S3 zu parallelisieren, Gberprifen Sie zunachst die Standardanzahl
von Partitionen. Sie kénnen dann manuell eine Zielanzahl von Partitionen bestimmen, achten Sie
jedoch darauf, nicht zu viele Partitionen zu haben.

Ermitteln Sie die Standardanzahl von Partitionen

Fir Amazon S3 wird die anfangliche Anzahl von Spark-RDD-Partitionen (von denen jede einer
Spark-Aufgabe entspricht) durch die Funktionen Ihres Amazon S3 S3-Datensatzes (z. B. Format,
Komprimierung und GréfRe) bestimmt. Wenn Sie einen AWS Glue DynamicFrame oder einen Spark
DataFrame aus CSV-Objekten erstellen, die in Amazon S3 gespeichert sind, kann die anfangliche
Anzahl der RDD-Partitionen (NumPartitions) ungefahr wie folgt berechnet werden:

* Objektgrofie <= 64 MB: NumPartitions = Number of Objects
» Objektgrofle > 64 MB: NumPartitions = Total Object Size / 64 MB

* Nicht teilbar (gzip): NumPartitions = Number of Objects

Wie im Abschnitt Reduzieren Sie die Menge der gescannten Daten beschrieben, unterteilt Spark
groRe S3-Objekte in Splits, die parallel verarbeitet werden kdbnnen. Wenn das Objekt grofder

als die geteilte GroRe ist, teilt Spark das Objekt auf und erstellt fir jede Teilung eine RDD-
Partition (und Aufgabe). Die Split-Grof3e von Spark basiert auf lnrem Datenformat und lhrer
Laufzeitumgebung, aber das ist eine vernlnftige erste Naherung. Einige Objekte werden mit nicht
teilbaren Komprimierungsformaten wie Gzip komprimiert, sodass Spark sie nicht aufteilen kann.

Der NumPartitions Wert kann je nach Datenformat, Komprimierung, AWS Glue Version, Anzahl
der AWS Glue Worker und Spark-Konfiguration variieren.

Wenn Sie beispielsweise ein einzelnes csv.gz 10-GB-Objekt mit einem Spark laden DataFrame,
erstellt der Spark-Treiber nur eine RDD-Partition (NumPartitions=1), da Gzip nicht aufgeteilt
werden kann. Dies fuhrt zu einer starken Belastung eines bestimmten Spark-Executors und den
verbleibenden Executoren werden keine Aufgaben zugewiesen, wie in der folgenden Abbildung
beschrieben.

Uberpriifen Sie die tatsdchliche Anzahl der Aufgaben (NumPartitions) fiir die
Phase auf der Registerkarte Stage der Spark Web Ul, oder flihren Sie die Ausflihrung
df.rdd.getNumPartitions() in lhrem Code aus, um die Parallelitat zu Gberprifen.
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Wenn Sie auf eine 10-GB-GZIP-Datei stol3en, prifen Sie, ob das System, das diese Datei
generiert, sie in einem aufteilbaren Format generieren kann. Wenn dies keine Option ist, miissen
Sie mdglicherweise die Clusterkapazitat skalieren, um die Datei verarbeiten zu kénnen. Um

Transformationen auf effiziente Weise auf den von lhnen geladenen Daten ausfihren zu kénnen,
mussen Sie mithilfe der Repartitionierung Ihr RDD auf die Worker in lhrem Cluster neu verteilen.

Ermitteln Sie manuell eine Zielanzahl von Partitionen

Abhangig von den Eigenschaften Ihrer Daten und der Implementierung bestimmter Funktionen durch
Spark kann es sein, dass Sie am Ende einen niedrigen NumPartitions Wert erhalten, obwohl

die zugrunde liegende Arbeit immer noch parallelisiert werden kann. Wenn der NumPartitions
Wert zu klein ist, filhren Sie den Befehl aus, df . repartition(N) um die Anzahl der Partitionen zu
erhdhen, sodass die Verarbeitung auf mehrere Spark-Executoren verteilt werden kann.

In diesem Fall df . repartition(100) wird die Anzahl der ausgefiihrten Partitionen
NumPartitions von 1 auf 100 erhdht, sodass 100 Partitionen lhrer Daten erstellt werden, von
denen jede eine Aufgabe hat, die den anderen Executoren zugewiesen werden kann.

Bei diesem Vorgang werden die repartition(N) gesamten Daten gleichmaRig aufgeteilt (10
GB/100 Partitionen = 100 MB/partition), wodurch Datenverzerrungen zu bestimmten Partitionen
vermieden werden.

@ Note

Wenn ein Shuffle-Vorgang wie z. B. ausgefuhrt join wird, wird die Anzahl

der Partitionen je nach dem Wert von oder dynamisch erhdht oder verringert.
spark.sql.shuffle.partitions spark.default.parallelism Dies ermoglicht
einen effizienteren Datenaustausch zwischen Spark-Executoren. Weitere Informationen
finden Sie in der Spark-Dokumentation.

Ihr Ziel bei der Festlegung der Zielanzahl von Partitionen besteht darin, die Nutzung der
bereitgestellten AWS Glue Worker zu maximieren. Die Anzahl der AWS Glue Worker und die Anzahl
der Spark-Aufgaben hangen von der Anzahl der vCPUs ab. Spark untersttitzt eine Aufgabe flir jeden
vCPU-Kern. In AWS Glue Version 3.0 oder héher kénnen Sie mithilfe der folgenden Formel eine
Zielanzahl von Partitionen berechnen.

# Calculate NumPartitions by WorkerType
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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 )
NumPartitions = 9 * 4 = 36

In diesem Beispiel stellt jeder G.1X Worker einem Spark-Executor () vier vCPU-Kerne zur Verfligung.
spark.executor.cores = 4 Spark unterstltzt eine Aufgabe fir jeden vCPU-Kern, sodass

G.1X Spark-Executoren vier Aufgaben gleichzeitig ausfihren kénnen (). numSlotPerExecutor
Diese Anzahl von Partitionen nutzt den Cluster voll aus, wenn Aufgaben die gleiche Zeit in Anspruch
nehmen. Einige Aufgaben dauern jedoch langer als andere, wodurch Kerne im Leerlauf entstehen.

In diesem Fall sollten Sie eine Multiplikation mit numPartitions 2 oder 3 in Betracht ziehen, um
Engpassaufgaben aufzuschlisseln und effizient zu planen.

Zu viele Partitionen

Eine UbermaRige Anzahl von Partitionen fuhrt zu einer GbermaRigen Anzahl von Aufgaben. Dies
fuhrt zu einer starken Belastung des Spark-Treibers aufgrund des Mehraufwands im Zusammenhang
mit der verteilten Verarbeitung, wie z. B. Verwaltungsaufgaben und dem Datenaustausch zwischen
Spark-Executoren.

Wenn die Anzahl der Partitionen in lhrem Job wesentlich groRer ist als Ihre Zielanzahl von
Partitionen, sollten Sie erwagen, die Anzahl der Partitionen zu reduzieren. Sie kdnnen Partitionen
mithilfe der folgenden Optionen reduzieren:

» Wenn lhre DateigroRen sehr klein sind, verwenden Sie AWS Glue groupFiles. Sie kénnen die
Ubermalige Parallelitat reduzieren, die sich aus dem Start einer Apache Spark-Aufgabe zur
Verarbeitung jeder Datei ergibt.

» Wird verwendetcoalesce(N), um Partitionen zusammenzufiihren. Dies ist ein kostengunstiger
Prozess. Beim Reduzieren der Anzahl der Partitionen coalesce(N) wird der Vorzug
repartition(N) gegeben, repartition(N) da durch Mischen die Anzahl der Datensatze in
jeder Partition gleichmafig verteilt wird. Das erhoht die Kosten und den Verwaltungsaufwand.
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« Verwenden Sie Spark 3.x Adaptive Query Execution. Wie im Abschnitt Die wichtigsten Themen in
Apache Spark beschrieben, bietet Adaptive Query Execution eine Funktion zum automatischen

Zusammenfuhren der Anzahl von Partitionen. Sie konnen diesen Ansatz verwenden, wenn Sie die
Anzahl der Partitionen erst kennen, wenn Sie die Ausflihrung durchgeflihrt haben.

Parallelisieren Sie das Laden von Daten aus JDBC

Die Anzahl der Spark-RDD-Partitionen wird durch die Konfiguration bestimmt. Beachten Sie, dass
standardmafig nur eine einzige Aufgabe ausgefuhrt wird, um einen gesamten Quelldatensatz mithilfe
einer SELECT Abfrage zu scannen.

AWS Glue DynamicFrames Sowohl Spark als auch Spark DataFrames unterstitzen das
parallelisierte Laden von JDBC-Daten Gber mehrere Aufgaben hinweg. Dies wird erreicht, indem
where Pradikate verwendet werden, um eine Abfrage in mehrere Abfragen aufzuteilen. SELECT Um
Lesevorgange aus JDBC zu parallelisieren, konfigurieren Sie die folgenden Optionen:

* Fir AWS Glue DynamicFrame, setze hashfield (oder und. hashexpression)
hashpartition Weitere Informationen finden Sie unter Paralleles Lesen aus JDBC-Tabellen.

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

}

datasource® = glueContext.create_dynamic_frame.from_options(
‘mysql’,
connection_options=connection_mysql8_options,
transformation_ctx= "datasource@"

)

» Fir Spark setzen Sie DataFramenumPartitions, partitionColumnlowerBound, und.
uppexrBound Weitere Informationen finden Sie unter JDBC To Other Databases.

df = spark.read \

.format("jdbc") \

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

Parallelisieren Sie das Laden von Daten aus DynamoDB, wenn Sie den ETL-
Konnektor verwenden

Die Anzahl der Spark-RDD-Partitionen wird durch den Parameter bestimmt. dynamodb.splits Um
Lesevorgange aus Amazon DynamoDB zu parallelisieren, konfigurieren Sie die folgenden Optionen:
» Erhéhen Sie den Wert von. dynamodb.splits

» Optimieren Sie den Parameter, indem Sie der Formel folgen, die unter Verbindungstypen und
Optionen fur ETL in AWS Glue for Spark erklart wird.

Parallelisieren Sie das Laden von Daten aus Kinesis Data Streams

Die Anzahl der Spark-RDD-Partitionen wird durch die Anzahl der Shards im Amazon Kinesis Data
Streams Streams-Quelldatenstream bestimmt. Wenn Sie nur wenige Shards in lhrem Datenstream
haben, wird es nur wenige Spark-Aufgaben geben. Dies kann zu einer geringen Parallelitat bei
nachgelagerten Prozessen filhren. Um Lesevorgange aus Kinesis Data Streams zu parallelisieren,
konfigurieren Sie die folgenden Optionen:

* Erhohen Sie die Anzahl der Shards, um mehr Parallelitdt beim Laden von Daten aus Kinesis Data
Streams zu erreichen.

» Wenn lhre Logik im Mikro-Batch komplex genug ist, sollten Sie erwagen, die Daten zu Beginn des
Batches neu zu partitionieren, nachdem Sie nicht benétigte Spalten geléscht haben.

Weitere Informationen finden Sie unter Bewahrte Methoden zur Kosten- und Leistungsoptimierung fur
AWS Glue Streaming-ETL-Jobs.
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Parallelisieren Sie Aufgaben nach dem Laden der Daten

Um Aufgaben nach dem Laden von Daten zu parallelisieren, erhéhen Sie die Anzahl der RDD-
Partitionen, indem Sie die folgenden Optionen verwenden:

+ Partitionieren Sie Daten neu, um eine grof3ere Anzahl von Partitionen zu generieren, insbesondere
direkt nach dem ersten Laden, wenn der Ladevorgang selbst nicht parallelisiert werden konnte.

Rufen Sie repartition() entweder auf DynamicFrame oder DataFrame auf und geben Sie
dabei die Anzahl der Partitionen an. Eine gute Faustregel lautet, dass die Anzahl der verfliigbaren
Kerne zwei- oder dreimal so hoch ist.

Beim Schreiben einer partitionierten Tabelle kann dies jedoch zu einer Explosion von Dateien
fUhren (jede Partition kann potenziell eine Datei in jeder Tabellenpartition generieren). Um dies
zu vermeiden, kénnen Sie |hre Datei DataFrame nach Spalten neu partitionieren. Dabei werden
die Spalten der Tabellenpartition verwendet, sodass die Daten vor dem Schreiben organisiert
werden. Sie kdnnen eine hohere Anzahl von Partitionen angeben, ohne dass kleine Dateien auf
den Tabellenpartitionen gespeichert werden. Achten Sie jedoch darauf, Datenverzerrungen zu
vermeiden, bei denen einige Partitionswerte die meisten Daten enthalten und die Ausfiihrung der
Aufgabe verzégern.

* Wenn es zu Shuffles kommt, erhéhen Sie den Wert. spark.sql.shuffle.partitions Dies
kann auch bei Speicherproblemen beim Mischen helfen.

Wenn Sie mehr als 2.001 Shuffle-Partitionen haben, verwendet Spark ein komprimiertes
Speicherformat. Wenn Sie eine Zahl haben, die dieser Zahl nahe kommt, mdchten Sie vielleicht
den spark.sqgl.shuffle.partitions Wert Uber dieser Grenze setzen, um eine effizientere
Darstellung zu erhalten.

Optimieren Sie Shuffles

Bestimmte Operationen, wie z. B. join() und, erforderngroupByKey (), dass Spark einen Shuffle
durchfuhrt. Der Shuffle ist der Mechanismus von Spark zur Umverteilung von Daten, sodass sie auf
RDD-Partitionen unterschiedlich gruppiert werden. Shuffling kann dabei helfen, Leistungsengpasse
zu beheben. Da das Mischen jedoch in der Regel das Kopieren von Daten zwischen Spark-
Executoren beinhaltet, ist das Mischen ein komplexer und kostspieliger Vorgang. Beim Mischen fallen
beispielsweise die folgenden Kosten an:
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+ Festplatte: I/0
» Generiert eine grof’e Anzahl von Zwischendateien auf der Festplatte.
* Netzwerk 1/O:
+ Bendtigt viele Netzwerkverbindungen (Anzahl der Verbindungen =Mapper x Reducer).

+ Da Datensatze zu neuen RDD-Partitionen zusammengefasst werden, die mdglicherweise auf
einem anderen Spark-Executor gehostet werden, kann ein erheblicher Teil Ihres Datensatzes
zwischen Spark-Executoren Uber das Netzwerk verschoben werden.

* CPU- und Speicherlast:

» Sortiert Werte und flhrt Datensatze zusammen. Diese Operationen sind fir den
Testamentsvollstrecker geplant, wodurch der Testamentsvollstrecker stark belastet wird.

Shuffle ist einer der wichtigsten Faktoren fir Leistungseinbuf3en lhrer Spark-Anwendung. Beim
Speichern der Zwischendaten kann dadurch Speicherplatz auf der lokalen Festplatte des Executors
belegt werden, wodurch der Spark-Job fehlschlagt.

Sie kénnen |Ihre Shuffle-Leistung anhand von CloudWatch Metriken und in der Spark-
Benutzeroberflache beurteilen.

CloudWatch Metriken

Wenn der Wert fur Shuffle Bytes Written im Vergleich zu Shuffle Bytes Read hoch ist, verwendet lhr
Spark-Job mdglicherweise Shuffle-Operationen wie oder. join() groupByKey()
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Spark-Benutzeroberflache

Auf der Registerkarte Stage der Spark-Benutzeroberflache kénnen Sie die Werte fir Shuffle Read
Size und Records Uberprifen. Sie kdnnen es auch auf der Registerkarte Executors sehen.

Im folgenden Screenshot tauscht jeder Testamentsvollstrecker ungefahr 18 aus.
6GB/4020000Datensatze im Shuffle-Verfahren, was einer GesamtgrofRe des Shuffle-Lesevorgangs
von etwa 75 GB entspricht).

In der Spalte Shuffle Spill (Disk) wird angezeigt, dass eine grofle Menge an Daten vom
Arbeitsspeicher auf die Festplatte bertragen wird, was zu einer vollen Festplatte oder zu
Leistungseinbulien fihren kann.

- Aggregated Metrics by Executor

Executor ID 4 Address | Shuffle Read Size /Records | Shuffle Spill (Memory) | Shuffle Spill (Disk) |
1 172352052346731 | 18.6G8/ 40210300 |98.1GB | 16.8G8 |
2 172.35.105.173:46185 | 18.7 GB / 40246767 : 117.2 GB 117.3 GB :
3 17236.135.106:35013 | 18.6 GB / 40253921 1101.6 GB | 16.6GB |
4 17234.131.22346870 | 186GB/40VO7T41 | 199.5GB {164cB |

Wenn Sie diese Symptome beobachten und die Phase im Vergleich zu lhren Leistungszielen zu
lange dauert, oder wenn sie mit Out Of Memory oder ohne No space left on device Fehler
fehlschlagt, sollten Sie die folgenden Lésungen in Betracht ziehen.

Optimieren Sie die Verbindung

Die join() Operation, die Tabellen verkniipft, ist die am haufigsten verwendete Shuffle-Operation,
stellt jedoch haufig einen Leistungsengpass dar. Da das Zusammenfihren ein kostspieliger Vorgang
ist, empfehlen wir, ihn nicht zu verwenden, es sei denn, er ist fur Ihre Geschaftsanforderungen
unerlasslich. Double-check dass Sie lhre Datenpipeline effizient nutzen, indem Sie die folgenden
Fragen stellen:

» Berechnen Sie eine Verknlpfung neu, die auch in anderen Jobs ausgefuhrt wird, die Sie
wiederverwenden kénnen?

» Fuhren Sie eine Verbindung durch, um Fremdschllissel in Werte aufzulésen, die von den
Benutzern |hrer Ausgabe nicht verwendet werden?
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Nachdem Sie sich vergewissert haben, dass lhre Verbindungsvorgange fir Ihre
Geschaftsanforderungen unerlasslich sind, sehen Sie sich die folgenden Optionen an, um |hre
Verknlpfung so zu optimieren, dass sie Ihren Anforderungen entspricht.

Verwenden Sie vor dem Beitritt Pushdown

Filtern Sie unnétige Zeilen und Spalten in der heraus, DataFrame bevor Sie eine Verknlpfung
durchflihren. Dies hat die folgenden Vorteile:

* Reduziert die Menge der Datenlibertragung beim Shuffle

* Reduziert den Verarbeitungsaufwand im Spark-Executor

* Reduziert den Umfang der gescannten Daten

# 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"])

Verwenden Sie DataFrame Join

Versuchen Sie, eine Ubergeordnete Spark-AP| wie SparkSQL und Datasets anstelle der RDD-
API oder Join zu verwenden. DataFrame DynamicFrame Sie kénnen DataFrame mit einem
Methodenaufruf wie DynamicFrame dyf . toDF () Wie im Abschnitt Die wichtigsten Themen in

Apache Spark beschrieben, nutzen diese Join-Operationen intern die Vorteile der Abfrageoptimierung

durch den Catalyst-Optimierer.
Hash-Joins und Hinweise per Shuffle und Broadcast

Spark unterstutzt zwei Arten von Verknipfungen: Shuffle-Join und Broadcast-Hash-Join. Ein
Broadcast-Hash-Join erfordert kein Mischen und kann weniger Verarbeitung erfordern als ein Shuffle-
Join. Er ist jedoch nur anwendbar, wenn eine kleine Tabelle mit einer gro3en Tabelle verknupft wird.
Wenn Sie eine Tabelle verknlpfen, die in den Speicher eines einzelnen Spark-Executors passt,
sollten Sie die Verwendung eines Broadcast-Hash-Joins in Betracht ziehen.
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Das folgende Diagramm zeigt die allgemeine Struktur und die einzelnen Schritte eines Broadcast-
Hash-Joins und eines Shuffle-Joins.

Broadcast join Shuffle join

Table Joined table Table
Shuffle

Joined table

Die Einzelheiten der einzelnen Verknipfungen lauten wie folgt:

» Shuffle-Join:

» Der Shuffle-Hash-Join verbindet zwei Tabellen ohne Sortierung und verteilt den Join zwischen
den beiden Tabellen. Er eignet sich fir Verknlpfungen kleiner Tabellen, die im Speicher des
Spark-Executors gespeichert werden kénnen.

» Der Sort-Merge-Join verteilt die beiden Tabellen, die verknlpft werden sollen, nach Schlisseln
und sortiert sie, bevor sie zusammengeflgt werden. Er eignet sich flr Verknipfungen grof3er
Tabellen.

* Broadcast-Hash-Join:

« Ein Broadcast-Hash-Join Ubertragt die kleinere RDD oder Tabelle an jeden der Worker-Knoten.
Dann fuhrt er eine kartenseitige Kombination mit jeder Partition der gré3eren RDD oder Tabelle
durch.
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Es eignet sich fur Verknipfungen, wenn eine lhrer RDDs oder Tabellen in den Speicher passt
oder so eingestellt werden kann, dass sie in den Speicher passt. Wenn moglich, ist es von
Vorteil, einen Broadcast-Hash-Join durchzufiihren, da dafiir kein Shuffle erforderlich ist. Mithilfe
eines Beitrittshinweises kdnnen Sie wie folgt einen Broadcast-Join von Spark anfordern.

# 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;

Weitere Informationen zu Hinweisen zum Beitritt finden Sie unter Hinweise zum Beitritt.

In AWS Glue Version 3.0 und hoher konnen Sie die Vorteile von Broadcast-Hash-Joins automatisch
nutzen, indem Sie Adaptive Query Execution und zusatzliche Parameter aktivieren. Adaptive

Query Execution konvertiert einen Sort-Merge-Join in einen Broadcast-Hash-Join, wenn die
Laufzeitstatistiken auf beiden Seiten kleiner als der Schwellenwert flir adaptive Broadcast-Hash-Joins
sind.

In AWS Glue 3.0 kénnen Sie Adaptive Query Execution aktivieren, indem Sie Folgendes festlegen:
spark.sql.adaptive.enabled=true Adaptive Abfrageausfihrung istin AWS Glue 4.0
standardmalig aktiviert.

Sie kdnnen zuséatzliche Parameter fur Shuffles und Broadcast-Hash-Joins festlegen:

» spark.sql.adaptive.localShuffleReader.enabled

* spark.sql.adaptive.autoBroadcastJoinThreshold

Weitere Informationen zu verwandten Parametern finden Sie unter Sort-Merge-Join in Broadcast-Join

konvertieren.

In AWS Glue Version 3.0 und héher kénnen Sie andere Join-Hinweise flr die Zufallswiedergabe
verwenden, um |hr Verhalten zu optimieren.

-- Join Hints for shuffle sort merge join
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SELECT /*+ SHUFFLE_MERGE(tl) / FROM tl1l INNER JOIN t2 ON tl.key = t2.key;
SELECT /*+ MERGEJOIN(t2) / FROM tl1l INNER JOIN t2 ON tl.key = t2.key;
SELECT /*+ MERGE(tl) / FROM tl1l INNER JOIN t2 ON tl.key = t2.key;

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

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

Verwenden Sie Bucketing

Die Verknupfung zwischen Sortierung und Zusammenfihrung erfordert zwei Phasen: Mischen und
Sortieren und dann Zusammenfihren. Diese beiden Phasen kénnen den Spark-Executor Uberlasten
und zu OOM- und Leistungsproblemen fihren, wenn einige der Executoren zusammenfiihren und
andere gleichzeitig sortieren. In solchen Fallen ist es moglicherweise moglich, mithilfe von Bucketing
effizient eine Verbindung herzustellen. Beim Bucketing werden |hre Eingaben auf Join-Schlisseln
vorab gemischt und vorsortiert und diese sortierten Daten dann in eine Zwischentabelle geschrieben.
Die Kosten fir die Schritte Mischen und Sortieren kédnnen beim Zusammenfligen grol3er Tabellen
reduziert werden, indem die sortierten Zwischentabellen im Voraus definiert werden.

Sort-merge join Bucket join

Sort Merge

ﬁ 3

{ Scan table \ ’ Scan table ‘

Scan table \ Scan table

Bucket-Tabellen eignen sich fur folgende Zwecke:
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 Daten, die haufig Gber denselben Schlissel verknlpft werden, wie account_id

» Es werden kumulative Tagestabellen geladen, z. B. Basis- und Delta-Tabellen, die in einer
gemeinsamen Spalte zusammengefasst werden kénnten

Mithilfe des folgenden Codes kdnnen Sie eine Bucket-Tabelle erstellen.

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

Neupartitionierung DataFrames der Join-Schllissel vor dem Join

Verwenden Sie die folgenden Anweisungen, um die beiden DataFrames auf den Join-Schlisseln vor
dem Join neu zu partitionieren.

dfl_repartitioned = dfl.repartition(N,"join_key")
df2_repartitioned = df2.repartition(N, "join_key")
df_joined = dfl_repartitioned.join(df2_repartitioned, "product_id")

Dadurch werden zwei (immer noch separate) RDDs auf dem Join-Schliissel partitioniert,

bevor der Join initiiert wird. Wenn die beiden RDDs auf demselben Schliissel mit demselben
Partitionierungscode partitioniert sind, zeichnet RDD auf, dass |Ihr Plan, sich zusammenzufligen,
mit hoher Wahrscheinlichkeit auf demselben Worker liegt, bevor Sie zum Join wechseln. Dies kann
die Leistung verbessern, da Netzwerkaktivitat und Datenverzerrungen wahrend der VerknUpfung
reduziert werden.

Uberwinden Sie Datenverzerrungen

Datenverzerrungen sind eine der haufigsten Ursachen flr Engpasse bei Spark-Jobs. Es tritt auf,
wenn Daten nicht gleichmaRig auf RDD-Partitionen verteilt sind. Dies flihrt dazu, dass Aufgaben fir
diese Partition viel langer dauern als fir andere, was die Gesamtverarbeitungszeit der Anwendung
verzogert.

Analysieren Sie die folgenden Kennzahlen in der Spark-Benutzeroberflache, um Datenverzerrungen
zu identifizieren:

» Sehen Sie sich auf der Registerkarte ,Phase” in der Spark-Benutzeroberflache die Seite ,Event
Timeline® an. Im folgenden Screenshot sehen Sie eine ungleichmaRige Verteilung der Aufgaben.
Aufgaben, die ungleichmafig verteilt sind oder deren Ausfliihrung zu lange dauert, kbnnen auf
Datenverzerrungen hinweisen.
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» Eine weitere wichtige Seite ist Summary Metrics, auf der Statistiken fir Spark-Aufgaben angezeigt
werden. Der folgende Screenshot zeigt Metriken mit Perzentilen fir Dauer, GC-Zeit, Datenverlust
(Speicher), Datenverlust (Festplatte) usw.

Summary Metrics for 5 Completed Tasks
I— Metic— ~ ~ T T T T T T T Mn T T T T T T T 25thpercentie  Median T “7ethpercentiie N ax |
MQuation _ _ _ _ 9 - W M s __sama__ |
GC Time 0.0ms 02s 03s :0‘45 1s :
Spill (memory) 00B 00B 008 j0.08B 16.7 GiB |
Spill (disk) 00B 00B 008 loos 10.2 GiB 1
Output Size | Records 8.3 MiB / 12651 9.4 MiB / 21462 36.1 MiB / 63860 | 929 s | 258057 10.1 GiB / 20370130 |
Shuffle Read Size / Records 9.8 MiB [ 12651 11.7 MiB | 21462 43.4 MiB | 63860 :_122_.6 Mmie/2s8087 .8 Gi f_zus_mfoj

Wenn die Aufgaben gleichmalig verteilt sind, werden Sie ahnliche Zahlen in allen Perzentilen
sehen. Wenn die Daten verzerrt sind, werden Sie in jedem Perzentil stark verzerrte Werte sehen. In
diesem Beispiel betragt die Aufgabendauer in Min., 25. Perzentil, Median und 75. Perzentil weniger
als 13 Sekunden. Die Max-Aufgabe verarbeitete zwar 100-mal mehr Daten als das 75. Perzentil,
ihre Dauer von 6,4 Minuten ist jedoch etwa 30-mal langer. Das bedeutet, dass mindestens eine
Aufgabe (oder bis zu 25 Prozent der Aufgaben) viel langer dauerte als die tbrigen Aufgaben.

Wenn Sie Datenverzerrungen feststellen, versuchen Sie Folgendes:

« Wenn Sie AWS Glue 3.0 verwenden, aktivieren Sie die adaptive Abfrageausfiihrung durch
Einstellungspark.sql.adaptive.enabled=true. Adaptive Abfrageausfiihrung ist in AWS Glue
4.0 standardmafRig aktiviert.

Sie kbnnen Adaptive Query Execution auch fur Datenverzerrungen verwenden, die durch
VerknUpfungen entstehen, indem Sie die folgenden zugehdrigen Parameter festlegen:
* 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)

Weitere Informationen finden Sie in der Apache Spark-Dokumentation.

* Verwenden Sie Schlissel mit einem groRen Wertebereich fur die Join-Schlissel. Bei einem
Shuffle-Join werden Partitionen fur jeden Hashwert eines Schllssels bestimmt. Wenn die
Kardinalitat eines Join-Schllssels zu niedrig ist, ist es wahrscheinlicher, dass die Hash-Funktion
Ihre Daten schlecht auf Partitionen verteilt. Wenn Ihre Anwendung und Geschéftslogik dies
unterstitzen, sollten Sie daher die Verwendung eines Schlissels mit héherer Kardinalitat oder
eines zusammengesetzten Schllssels in Betracht ziehen.

# 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"])

Verwenden Sie den Cache

Wenn Sie repetitiv verwenden DataFrames, vermeiden Sie zusatzliches Mischen oder Rechnen,
indem df . cache() Sie die Berechnungsergebnisse im Speicher der einzelnen Spark-Executoren
und auf der Festplatte zwischenspeichern oder zwischenspeichern. df . persist() Spark
unterstiutzt auch die persistente Speicherung von RDDs auf der Festplatte oder die Replikation Uber

mehrere Knoten (Speicherebene).

Sie kdnnen das beispielsweise beibehalten, indem Sie hinzufligen. DataFrames df . persist()
Wenn der Cache nicht mehr benétigt wird, kdnnen Sie ihn verwenden, unpersist um die
zwischengespeicherten Daten zu lI6schen.

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_high_rate.join(<Tablel>, ["key"])
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df_joined2
df_joined3

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

df_high_rate.unpersist()

Entfernen Sie nicht bendétigte Spark-Aktionen

Vermeiden Sie es, unnétige Aktionen wie countshow, oder collect auszufihren. Wie im Abschnitt
Die wichtigsten Themen in Apache Spark beschrieben, ist Spark faul. Jedes transformierte RDD kann
jedes Mal neu berechnet werden, wenn Sie eine Aktion darauf ausfiihren. Wenn Sie viele Spark-
Aktionen verwenden, werden fur jede Aktion mehrere Quellzugriffe, Aufgabenberechnungen und
Zufallslaufe aufgerufen.

Wenn Sie andere Aktionen in lhrer kommerziellen Umgebung nicht bendtigencollect (), sollten Sie
erwagen, sie zu entfernen.

(® Note

Vermeiden Sie die Verwendung von Spark collect() in kommerziellen Umgebungen
so weit wie mdglich. Die collect () Aktion gibt alle Ergebnisse einer Berechnung im
Spark-Executor an den Spark-Treiber zurlick, was dazu fuhren kann, dass der Spark-
Treiber einen OOM-Fehler zurtickgibt. Um einen OOM-Fehler zu vermeiden, legt Spark
spark.driver.maxResultSize = 1GB standardméafig fest, was die maximale
DatengrolRe, die an den Spark-Treiber zurickgegeben wird, auf 1 GB begrenzt.

Minimieren Sie den Planungsaufwand

Wie in den wichtigsten Themen in Apache Spark besprochen, generiert der Spark-Treiber den
Ausfuhrungsplan. Auf der Grundlage dieses Plans werden dem Spark-Executor Aufgaben fir die
verteilte Verarbeitung zugewiesen. Der Spark-Treiber kann jedoch zu einem Engpass werden,
wenn es eine grol’e Anzahl kleiner Dateien gibt oder wenn der eine grolte Anzahl von AWS Glue
Data Catalog Partitionen enthalt. Analysieren Sie die folgenden Kennzahlen, um einen hohen
Planungsaufwand zu ermitteln.

CloudWatch Metriken

Uberpriifen Sie die CPU-Last und die Speicherauslastung fiir die folgenden Situationen:
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» CPU-Last und Speicherauslastung des Spark-Treibers werden als hoch aufgezeichnet.
Normalerweise verarbeitet der Spark-Treiber Ihre Daten nicht, sodass die CPU-Last und die
Speicherauslastung nicht ansteigen. Wenn die Amazon S3 S3-Datenquelle jedoch zu viele kleine
Dateien enthalt, kann das Auflisten aller S3-Objekte und das Verwalten einer grol3en Anzahl von
Aufgaben zu einer hohen Ressourcenauslastung flhren.

» Es besteht eine lange Pause, bis die Verarbeitung in Spark Executor beginnt. Im folgenden
Beispiel-Screenshot ist die CPU-Last des Spark-Executors bis 10:57 Uhr zu gering, obwohl der
Job um 10:00 Uhr gestartet wurde. AWS Glue Dies deutet darauf hin, dass der Spark-Treiber
madglicherweise lange braucht, um einen Ausfiihrungsplan zu generieren. In diesem Beispiel dauert
das Abrufen der groRen Anzahl von Partitionen im Datenkatalog und das Auflisten der grof3en
Anzahl kleiner Dateien im Spark-Treiber sehr lange.

CPU Load (%)
@ Driver

@ Executor

. I V v \(’ \[ V’w V V ] —
080 i I D Executor

P B

A
| JIYLY W,
\ Y f-.{- WA AA_ Y M

i I I | i
fl | all A v AR AAAA ISy Y
ot - | PAAAAANSAANAAANAAANNAN AAMNANANRAAAA MMM
10:00 1030 D“--‘SJIU;?IG 1130 1200 1230 13:00 1330 14:00 14:30
2023-04-18 10:57 UTC

1. © Oriver 0.65067420809 =
5 y
srowse | Query | Grapl O Executor 3 0,00050062578

3. © Exscutor 4 0.00045885626 Add math w | | Add query v

Spark-Benutzeroberflache

Auf der Registerkarte ,Job“ in der Spark-Benutzeroberflache kénnen Sie die Uhrzeit der Einreichung
sehen. Im folgenden Beispiel hat der Spark-Treiber Job0 um 10:56:46 Uhr gestartet, obwohl der Job
um 10:00:00 Uhr gestartet wurde. AWS Glue

- Completed Jobs (1)
Jobld ~ Description Submitted Duration Stages: Succeeded/Total Tasks ffor all stages): Succeeded/Total

[ count at CynamicFrame.scaka: 1414 202304018 10:56:46 4.9 Ll 5810058100
count at Dyn:\'—. cFrame, scala: 1414
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Sie kdnnen auch die Aufgaben (fur alle Phasen): Succeeded/Total Zeit auf der Registerkarte Job
sehen. In diesem Fall wird die Anzahl der Aufgaben als aufgezeichnet58100. Wie im Abschnitt
Amazon S3 auf der Seite Aufgaben parallelisieren erklart, entspricht die Anzahl der Aufgaben in etwa
der Anzahl der S3-Objekte. Das bedeutet, dass es in Amazon S3 etwa 58.100 Objekte gibt.

Weitere Informationen zu diesem Job und zum Zeitplan finden Sie auf der Registerkarte Phase.
Wenn Sie einen Engpass beim Spark-Treiber feststellen, sollten Sie die folgenden Lésungen in
Betracht ziehen:

* Wenn Amazon S3 zu viele Dateien enthalt, beachten Sie die Hinweise zur Ubermafigen Parallelitat
im Abschnitt Zu viele Partitionen auf der Seite Aufgaben parallelisieren.

+ Wenn Amazon S3 Uber zu viele Partitionen verfigt, beachten Sie die Hinweise zur Gbermafigen
Partitionierung im Abschnitt Zu viele Amazon S3 S3-Partitionen auf der Seite Menge der
gescannten Daten reduzieren. Aktivieren Sie AWS Glue Partitionsindizes, wenn es viele Partitionen

gibt, um die Latenz beim Abrufen von Partitionsmetadaten aus dem Datenkatalog zu reduzieren.
Weitere Informationen finden Sie unter Verbessern der Abfrageleistung mithilfe von AWS Glue
Partitionsindizes.

* Wenn JDBC zu viele Partitionen hat, verringern Sie den Wert. hashpartition
* Wenn DynamoDB zu viele Partitionen hat, verringern Sie den dynamodb.splits Wert.

» Wenn Streaming-Jobs zu viele Partitionen haben, verringern Sie die Anzahl der Shards.

Optimieren Sie benutzerdefinierte Funktionen

User-defined Funktionen (UDFs) und RDD . map in beeintrachtigen PySpark haufig die Leistung
erheblich. Dies liegt an dem Aufwand, der erforderlich ist, um Ihren Python-Code in der Scala-
Implementierung, die Spark zugrunde liegt, korrekt darzustellen.

Das folgende Diagramm zeigt die Architektur von PySpark Jobs. Wenn Sie verwenden PySpark,
verwendet der Spark-Treiber die Py4j-Bibliothek, um Java-Methoden von Python aus aufzurufen.
Beim Aufrufen von Spark SQL oder DataFrame integrierten Funktionen besteht nur ein geringer
Leistungsunterschied zwischen Python und Scala, da die Funktionen auf der JVM jedes Executors
mit einem optimierten Ausfihrungsplan ausgefihrt werden.

Optimieren Sie benutzerdefinierte Funktionen 49


https://docs.aws.amazon.com/glue/latest/dg/partition-indexes.html
https://aws.amazon.com/blogs/big-data/improve-query-performance-using-aws-glue-partition-indexes/
https://aws.amazon.com/blogs/big-data/improve-query-performance-using-aws-glue-partition-indexes/

Bewahrte Methoden zur Leistungsoptimierung AWS Glue fiir Apache
Spark-Jobs

Workernode  pickte

Worker node

Workernode  pickte

Wenn Sie lhre eigene Python-Logik verwenden, z. B. usingmap/ mapPartitions/ udf, wird
die Aufgabe in einer Python-Laufzeitumgebung ausgefuhrt. Die Verwaltung von zwei Umgebungen
verursacht Gemeinkosten. Darlber hinaus missen lhre Daten im Speicher transformiert werden,
damit sie von den integrierten Funktionen der JVM-Laufzeitumgebung verwendet werden kénnen.
Pickle ist ein Serialisierungsformat, das standardmafig fir den Austausch zwischen den JVM- und
Python-Laufzeiten verwendet wird. Die Kosten flr diese Serialisierung und Deserialisierung sind
jedoch sehr hoch, sodass in Java oder Scala geschriebene UDFs schneller sind als Python-UDFs.

Beachten Sie Folgendes, um den Aufwand fur Serialisierung und Deserialisierung zu vermeiden:
PySpark

* Verwenden Sie die integrierten Spark-SQL-Funktionen — Erwagen Sie, lhre eigene UDF-
oder Map-Funktion durch Spark SQL oder integrierte Funktionen zu ersetzen. DataFrame
Bei der Ausfihrung von Spark SQL oder DataFrame integrierten Funktionen gibt es kaum
Leistungsunterschiede zwischen Python und Scala, da die Aufgaben auf der JVM jedes Executors
ausgefuhrt werden.

* Implementieren Sie UDFs in Scala oder Java — Erwéagen Sie die Verwendung einer UDF, die in
Java oder Scala geschrieben ist, da sie auf der JVM laufen.

+ Verwenden Sie Apache Arrow-based UDFs fur vektorisierte Workloads — Erwégen Sie die
Verwendung von UDFs. Arrow-based Diese Funktion wird auch als Vectorized UDF (Pandas UDF)
bezeichnet. Apache Arrow ist ein sprachunabhangiges In-Memory-Datenformat, mit dem Daten

effizient zwischen JVM- und Python-Prozessen Ubertragen werden AWS Glue kénnen. Dies ist
derzeit fur Python-Benutzer, die mit Pandas oder NumPy Daten arbeiten, am vorteilhaftesten.
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Arrow ist ein spaltenférmiges (vektorisiertes) Format. Die Verwendung erfolgt nicht automatisch
und erfordert moglicherweise einige geringfiigige Anderungen an der Konfiguration oder am

Code, um alle Vorteile zu nutzen und die Kompatibilitat sicherzustellen. Weitere Informationen und
Einschrankungen finden Sie unter Apache Arrow unter PySpark.

Das folgende Beispiel vergleicht eine einfache inkrementelle UDF in Standard-Python, als
vektorisierte UDF und in Spark SQL.

Standard-Python-UDF

Die Beispielzeit betragt 3,20 (Sekunden).

Beispiel-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()

Ausfuhrungsplan

== 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 [pythonUDFQ#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)

Vektorisiertes UDF

Die Beispielzeit betragt 0,59 (Sekunden).
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Das vektorisierte UDF ist fiinfmal schneller als das vorherige UDF-Beispiel. Wenn Sie Physical
Plan das Uberprifen, kbnnen Sie sehenArrowEvalPython, was zeigt, dass diese Anwendung
von Apache Arrow vektorisiert wurde. Um Vectorized UDF zu aktivieren, missen Sie in lhrem Code
Folgendes angeben. spark.sql.execution.arrow.pyspark.enabled = true

Beispiel-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", "true")

# 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()

Ausfihrungsplan

== Physical Plan ==

AdaptiveSparkPlan isFinalPlan=false

+- 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)

Spark-SQL

Die Beispielzeit betragt 0,087 (Sekunden).

Spark-SQL 52



Bewahrte Methoden zur Leistungsoptimierung AWS Glue fiir Apache
Spark-Jobs

Spark SQL ist viel schneller als Vectorized UDF, da die Aufgaben auf der JVM jedes Executors ohne
Python-Laufzeit ausgefihrt werden. Wenn Sie lhre UDF durch eine integrierte Funktion ersetzen
kénnen, empfehlen wir dies zu tun.

Beispiel-Code

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

Pandas flr Big Data verwenden

Wenn Sie bereits mit Pandas vertraut sind und Spark fur Big Data verwenden mdchten, kénnen Sie
die Pandas-API auf Spark verwenden. AWS Glue 4.0 und hdher unterstitzen es. Um loszulegen,
kénnen Sie das offizielle Notizbuch Quickstart: Pandas API auf Spark verwenden. Weitere
Informationen finden Sie in der PySpark-Dokumentation.
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Ressourcen

+ AWS Glue
» Leistungsoptimierung (Spark-SQL-Leitfaden)

* AWS Glue Workshop zur Optimierung
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Dokumentverlauf

In der folgenden Tabelle werden wichtige Anderungen in diesem Leitfaden beschrieben. Um
Benachrichtigungen Uber zukinftige Aktualisierungen zu erhalten, kénnen Sie einen RSS-Feed
abonnieren.

Anderung Beschreibung Datum

Erste Veroffentlichung — 2. Januar 2024

55


https://docs.aws.amazon.com/prescriptive-guidance/latest/tuning-aws-glue-for-apache-spark/tuning-aws-glue-for-apache-spark.rss

Bewahrte Methoden zur Leistungsoptimierung AWS Glue fiir Apache
Spark-Jobs

Die vorliegende Ubersetzung wurde maschinell erstellt. Im Falle eines Konflikts oder eines
Widerspruchs zwischen dieser Ubersetzten Fassung und der englischen Fassung (einschlieRlich
infolge von Verzdgerungen bei der Ubersetzung) ist die englische Fassung maRgeblich.
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