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Soluciones de analisis de datos modernas de
NetApp

Gestidn de datos en cloud con dualidad de objetos de
archivos de NetApp y AWS SageMaker

TR-4967: Gestion de datos en cloud con la dualidad de objetos de archivos de
NetApp y AWS SageMaker

Karthikeyan Nagalingam, NetApp

Los cientificos e ingenieros de datos a menudo necesitan acceder a los datos
almacenados en formato NFS, pero acceder a estos datos directamente desde el
protocolo S3 en AWS SageMaker puede resultar dificil, ya que AWS solo admite el
acceso a buckets de S3. Sin embargo, ONTAP de NetApp proporciona una solucién al
habilitar el acceso de protocolo doble para NFS y S3. Con esta solucion, los cientificos e
ingenieros de datos pueden acceder a los datos NFS desde portatiles AWS SageMaker a
través de bloques de S3 TB desde Cloud Volumes ONTAP de NetApp. Este método
permite acceder y compartir facilmente los mismos datos desde NFS y S3 sin necesidad
de software adicional.

Tecnologia de soluciones
Esta solucion utiliza las siguientes tecnologias:

+ AWS SageMaker Notebook. Ofrece capacidades de aprendizaje automatico a desarrolladores y
cientificos de datos para crear, entrenar e implementar modelos de APRENDIZAJE automatico DE alta
calidad de manera eficiente.

* NetApp BlueXP permite la deteccion, la puesta en marcha y el funcionamiento del almacenamiento tanto
en las instalaciones como en AWS, Azure y Google Cloud. Proporciona proteccion de datos contra la
pérdida de datos, las amenazas cibernéticas y las interrupciones del servicio no planificadas, y optimiza el
almacenamiento y la infraestructura de datos.

* Cloud Volumes ONTAP de NetApp proporciona volumenes de almacenamiento de clase empresarial con
los protocolos NFS, SMB/CIFS, iSCSI y S3 en AWS, Azure y Google Cloud, lo que ofrece a los usuarios
una mayor flexibilidad a la hora de acceder y gestionar sus datos en el cloud.

NetApp Cloud Volumes ONTAP creado a partir de BlueXP para almacenar DATOS DE ML.

En la siguiente figura se muestran los componentes técnicos de la solucion.
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Resumen de casos de uso

Un posible caso de uso para el acceso de protocolo doble de NFS y S3 se encuentra en los campos del
aprendizaje automatico y la ciencia de datos. Por ejemplo, un equipo de cientificos de datos podria estar
trabajando en un proyecto de aprendizaje automatico con AWS SageMaker, que requiere acceso a los datos
almacenados en formato NFS. Sin embargo, es posible que también sea necesario acceder a los datos y
compartirlos a través de buckets de S3 para colaborar con otros miembros del equipo o para integrarse con
otras aplicaciones que usen S3.

Gracias a Cloud Volumes ONTAP de NetApp, el equipo puede almacenar sus datos en una Unica ubicacion y
hacerlos accesibles con protocolos NFS y S3. Los cientificos de datos pueden acceder a los datos en formato
NFS directamente desde AWS SageMaker, mientras que otros miembros del equipo o aplicaciones pueden
acceder a los mismos datos a través de buckets S3.

Este enfoque permite acceder a los datos y compartirlos de manera sencilla y eficiente sin la necesidad de
software adicional o migracion de datos entre diferentes soluciones de almacenamiento. También permite un
flujo de trabajo mas simplificado y una colaboracion entre los miembros del equipo, lo que resulta en un
desarrollo mas rapido y eficaz de los modelos de aprendizaje automatico.

Dualidad de datos para cientificos de datos y otras aplicaciones

Los datos estan disponibles en NFS y se accede a ellos desde S3 desde AWS
SageMaker.
Requisitos tecnolégicos

Necesitas BlueXP de NetApp, NetApp Cloud Volumes ONTAP y AWS SageMaker Notebooks para el caso
practico de dualidad de datos.

Requisitos de software

En la siguiente tabla se enumeran los componentes de software necesarios para implementar el caso de uso.

De NetApp Cantidad
BlueXP 1
Cloud Volumes ONTAP de NetApp 1



De NetApp Cantidad
Portatil de AWS SageMaker 1

Procedimientos de implantacion

La implementacion de una solucion de dualidad de datos implica las siguientes tareas:

e Conector BlueXP
» Cloud Volumes ONTAP de NetApp

» Datos para el aprendizaje automatico
» SageMaker de AWS

» Aprendizaje automatico validado de Jupyter Notebooks

Conector de BlueXP

En esta validacion, utilizamos AWS. También es aplicable a Azure y Google Cloud. Para crear un conector
BlueXP en AWS, complete los siguientes pasos:

1.
2.

Hemos utilizado las credenciales basadas en la suscripcion-mcarl-marketplace en BlueXP.

Elija la regidon adecuada para su entorno (por ejemplo, us-east-1 [N. Virginia]) y seleccione el método de
autenticacion (por ejemplo, asuma el rol o las claves de AWS). En esta validacion, utilizamos claves de
AWS.

3. Proporcione el nombre del conector y cree un rol.

Proporcione los detalles de la red, como el VPC, la subred o el par de claves, dependiendo de si necesita
una IP publica o no.

Proporcione los detalles del grupo de seguridad, como el acceso HTTP, HTTPS o SSH desde el tipo de
origen, como la informacion en cualquier lugar y el rango de IP.

Revisa y crea BlueXP Connector.

Compruebe que el estado de la instancia de BlueXP EC2 se esté ejecutando en la consola de AWS y
compruebe la direccion IP en la pestafia Networking.

. Inicie sesion en la interfaz de usuario del conector en el portal de BlueXP o puede usar la direccion IP para

acceder desde el explorador.

Cloud Volumes ONTAP de NetApp

Para crear una instancia de Cloud Volumes ONTAP en BlueXP, complete los pasos siguientes:

1.

Crear un nuevo entorno de trabajo, seleccionar el proveedor de cloud y seleccionar el tipo de instancia de
Cloud Volumes ONTAP (como CVO unico, alta disponibilidad o Amazon FSxN para ONTAP).

Proporcione detalles como el nombre del clister de Cloud Volumes ONTAP y las credenciales. En esta
validacion, creamos una instancia de Cloud Volumes ONTAP llamada svm_sagemaker cvo_snl.

Seleccione los servicios necesarios para Cloud Volumes ONTAP. En esta validacion, elegimos solo
monitorear, por lo que deshabilitamos Data Sense & Compliance y Backup to Cloud Services.

. Enla seccion Ubicacién y conectividad, seleccione la region de AWS, VPC, subred, grupo de seguridad,

método de autenticaciéon SSH, y una contrasefia o un par de claves.

Elija el método de carga. Utilizamos Professional para esta validacion.



10.

Puede elegir un paquete preconfigurado, como POC y cargas de trabajo pequeias, Cargas de trabajo
de produccion de datos de aplicaciones y bases de datos, DR rentable o Cargas de trabajo de
producciéon de maximo rendimiento. En esta validacion, elegimos POC y pequeias cargas de trabajo.

Cree un volumen con un tamafo especifico, protocolos permitidos y opciones de exportacion. En esta
validaciéon, creamos un volumen denominado voll.

Seleccione un tipo de disco de perfil y una politica de organizacion en niveles. En esta validacion,
desactivamos Eficiencia de almacenamiento y SSD de propdsito general — Rendimiento dinamico.

Finalmente, revise y cree la instancia de Cloud Volumes ONTAP. Después, espera 15-20 minutos para que
BlueXP cree el entorno de trabajo de Cloud Volumes ONTAP.

Configure los siguientes parametros para activar el protocolo de dualidad. ONTAP 9 admite el protocolo de
dualidad (nfs/S3). 12,1 y posterior.

a. En esta validacion, creamos una SVM llamada svm_sagemaker cvo snly volumen voll.

b. Compruebe que la SVM admite el protocolo para NFS y S3. De lo contrario, modifique la SVM para
que la admita.



sagemaker cvo snl::> vserver show -vserver svm sagemaker cvo snl
Vserver: svm sagemaker cvo snl
Vserver Type: data
Vserver Subtype: default
Vserver UUID: 911065dd-a8bc-1lled-bc24-
elc0f00ad86b
Root Volume:
svm sagemaker cvo snl root
Aggregate: aggrl
NIS Domain: -
Root Volume Security Style: unix
LDAP Client: -
Default Volume Language Code: C.UTF-8
Snapshot Policy: default
Data Services: data-cifs, data-
flexcache,
data-iscsi, data-nfs,
data-nvme-tcp
Comment:
Quota Policy: default
List of Aggregates Assigned: aggrl
Limit on Maximum Number of Volumes allowed: unlimited
Vserver Admin State: running
Vserver Operational State: running
Vserver Operational State Stopped Reason: -
Allowed Protocols: nfs, cifs, fcp, iscsi,
ndmp, s3
Disallowed Protocols: nvme
Is Vserver with Infinite Volume: false
QoS Policy Group: -
Caching Policy Name: -
Config Lock: false
IPspace Name: Default
Foreground Process: -
Logical Space Reporting: true
Logical Space Enforcement: false
Default Anti ransomware State of the Vserver's Volumes: disabled
Enable Analytics on New Volumes: false

Enable Activity Tracking on New Volumes: false

sagemaker cvo snl::>

11. Cree e instale un certificado de CA si es necesario.

12. Cree una politica de datos de servicio.



sagemaker cvo snl::*> network interface service-policy create -vserver
svm_sagemaker cvo snl -policy sagemaker s3 nfs policy -services data-
core,data-s3-server,data-nfs,data-flexcache

sagemaker cvo snl::*> network interface create -vserver
svm_sagemaker cvo snl -1if svm sagemaker cvo snl s3 1if -service-policy
sagemaker s3 nfs policy -home-node sagemaker cvo snl-01 -address
172.30.10.41 -netmask 255.255.255.192

Warning: The configured failover—-group has no valid failover targets for
the LIF's failover-policy. To view the failover targets for a LIF, use

the "network interface show -failover" command.

sagemaker cvo snl::*>

sagemaker cvo snl::*> network interface show

Logical Status Network Current Current Is
Vserver Interface Admin/Oper Address/Mask Node Port
Home

sagemaker cvo snl

cluster-mgmt up/up 172.30.10.40/26 sagemaker cvo snl-
01
ela
true
intercluster up/up 172.30.10.48/26 sagemaker cvo snl-
01
ela
true
sagemaker cvo snl-01 mgmtl
up/up 172.30.10.58/26 sagemaker cvo snl-
01
ela
true

svm_ sagemaker cvo snl
svm_sagemaker cvo snl data 1if

up/up 172.30.10.23/26 sagemaker cvo snl-
01
ela
true
svm_ sagemaker cvo snl mgmt 1if
up/up 172.30.10.32/26 sagemaker cvo snl-
01
ela
true

svm_sagemaker cvo snl s3 1if

up/up 172.30.10.41/26 sagemaker cvo snl-



01

true

6 entries were displayed.

sagemaker cvo snl::*>

ela

sagemaker cvo snl::*> vserver object-store-server create -vserver

svm_sagemaker cvo snl -is-http-enabled true -object-store-server

svm_sagemaker cvo s3 snl -is-https-enabled false

sagemaker cvo snl::*> vserver object-store-server show

Vserver: svm sagemaker cvo snl

Object Store Server Name:
Administrative State:

HTTP Enabled:

Listener Port For HTTP:

HTTPS Enabled:

Secure Listener Port For HTTPS:
Certificate for HTTPS Connections:
Default UNIX User:

Default Windows User:

Comment :

sagemaker cvo snl::*>

13. Consulte los detalles del agregado.

svm_sagemaker cvo s3 snl
up

true

80

false

443

pcuser



sagemaker cvo snl::*> aggr show

Aggregate Size Available Used$% State #Vols
Status

aggr0 sagemaker cvo snl 01

124.0GB 50.88GB 59% online 1
raido,
normal
aggrl 907.1GB 904.9GB % online 2
raido,
normal

2 entries were displayed.

sagemaker cvo snl::*>

14. Cree un usuario y un grupo.

Nodes RAID

sagemaker cvo

snl-01

sagemaker cvo

snl-01



sagemaker cvo snl::*> vserver object-store-server user create -vserver

svm_sagemaker cvo snl -user s3user

sagemaker cvo snl::*> vserver object-store-server user show

Vserver User ID Access Key Secret Key

svm_sagemaker cvo snl
root 0 = =

Comment: Root User

svm_sagemaker cvo snl
s3user 1 0ZNAX21JW5Q8AP80CQ2E

PpLs4gA9K0 2gPhuykkp014gBjcC9Rbi3QDX 6rr
2 entries were displayed.

sagemaker cvo snl::*>

sagemaker cvo snl::*> vserver object-store-server group create -name
s3group -users s3user —-comment ""

sagemaker cvo snl::*>

sagemaker cvo snl::*> vserver object-store-server group delete -gid 1

-vserver svm sagemaker cvo snl

sagemaker cvo_snl::*> vserver object-store-server group create -name

s3group -users s3user -comment "" -policies FullAccess

sagemaker cvo snl::*>

15. Cree un bucket en el volumen de NFS.



sagemaker cvo snl::*> vserver object-store-server bucket create -bucket

ontapbucketl -type nas -comment "" -vserver svm sagemaker cvo snl -nas
-path /voll

sagemaker cvo snl::*> vserver object-store-server bucket show

Vserver Bucket Type Volume Size

Encryption Role NAS Path

svm_ sagemaker cvo snl

ontapbucketl nas voll = false
= /voll
sagemaker cvo snl::*>

SageMaker de AWS

Para crear un bloc de notas de AWS desde AWS SageMaker, lleve a cabo los siguientes pasos:

1. Asegurese de que el usuario que esta creando una instancia de Notebook tiene una politica de IAM de
AmazonSageMakerFullAccess o forma parte de un grupo existente que tiene derechos de
AmazonSageMakerFullAccess. En esta validacion, el usuario forma parte de un grupo existente.

2. Proporcione la siguiente informacion:
> Nombre de la instancia del bloc de notas
o Tipo de instancia.
o ldentificador de plataforma.
> Seleccione el rol de IAM que tiene derechos de AmazonSageMakerFullAccess.
o Acceso a raiz: Habilitar.
> Clave de cifrado: Seleccione sin cifrado personalizado.
o Mantenga las opciones predeterminadas restantes.

3. En esta validacion, los detalles de la instancia de SageMaker son los siguientes:

Amazon SageMaker » Notebook instances » nkarthiksagemaker

nkarthlksagemaker ‘ Stop H Open Jupyter H Open JupyterLab

Notebook instance settings

Name Status Notebook instance type Platform identifier

nkarthiksagemaker ® InService ml.t2.medium Amazon Linux 2, Jupyter Lab 3
(notebook-al2-v2)

ARN Creation time Elastic Inference

arn:aws:sagemaker:us-east- Feb 16, 2023 18:55 UTC - Minimum IMDS Version

1:210811600188:notebook- 2

instance/nkarthiksagemaker Last updated Volume Size

Mar 22, 2023 20:59 UTC 5GB EBS

Lifecycle configuration

10



Permissions and encryption

IAM role ARN Root access Encryption key
arn:aws:iam::210811600188:role/SageMakerFullR Enabled
ole [4
Network
Subnet(s)

subnet-00f94558

Security Group(s)
sg-07111a8c16d67c81d

Direct internet access
Enabled: Learn more [4

4. Inicie el portatil de AWS.

, € & C @ us-east-l.console.aws.amazon 18r 25vdGVib: i Nfe2FnZWihaZVyX25vdGVib29rL miwewsi#/notebook-instances a4« »06

 Bookmarks [ oracle F5 hoppycomputer.. B stock [ per B3 bodybuiding [ 10.63150.62 ES) hemantha [ personal B snapereator 5 mysQL solaris 5 vxfs B snapcreator B smo B3 netapp B3 solaris B suncluster » | B3 Other Book

L ®@ N. Virginia ¥ nkarthik @ netapp-hc|

Amazon SageMaker X Amazon SageMaker » Notebook instances

Notebook instances C Create notebook instance
Getting started

stisdla Q Search notebook instances 1. > @

Studio Lab [Z
Name v Instance Creation time v Status ol Actions
Canvas

RStudio nkarthiksagemaker mlt2.medium 2/16/2023, 1:55:38 PM ® InService Open Jupyter | Open JupyterLab

5. Abra el laboratorio Jupyter.

11
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6. Inicie sesion en el terminal y monte el volumen Cloud Volumes ONTAP.

sh-4.2% sudo mkdir /voll;
sh-4.2$ df -h

Filesystem Size
devtmpfs 2.0G
tmpfs 2.0G
tmpfs 2.0G
tmpfs 2.0G
/dev/xvdal 140G
/dev/xvdf 4.8G
tmpfs 393M
tmpfs 393M
tmpfs 393M
172.30.10.41:/voll 973M
sh-4.2$

sudo mount -t nfs 172.30.10.41:/voll /voll

Used Avail Use%

0
0
624K

114G
72K

189M

2.0G
2.0G
2.0G
2.0G

27G
4.6G
393M
393M
393M
785M

0%
0%
1%
0%
82%
1%
0%
0%
0%
20%

Mounted on
/dev

/dev/shm

/run
/sys/fs/cgroup
/
/home/ec2-user/SageMaker
/run/user/1001
/run/user/1002
/run/user/1000
/voll

7. Compruebe el bloque creado en el volumen de Cloud Volumes ONTAP con los comandos de la CLI de

12

AWS.



sh-4.2$ aws configure --profile netapp

AWS Access Key ID [None]: 0ZNAX21JW5Q8AP80CQ2E

AWS Secret Access Key [None]: PpLs4gA9K0 2gPhuykkp014gBjcCO9Rbi3QDX 6rr
Default region name [None]: us-east-1

Default output format [None]:

sh-4.2$

sh-4.2$ aws s3 1ls --profile netapp --endpoint-url
2023-02-10 17:59:48 ontapbucketl

sh-4.2$% aws s3 1ls —--profile netapp --endpoint-url s3://ontapbucketl/

2023-02-10 18:46:44 4747 1
2023-02-10 18:48:32 96 setup.cfg
sh-4.2$

Datos para el aprendizaje automatico

En esta validacion, utilizamos un conjunto de datos de DBpedia, un esfuerzo comunitario de fuentes multiples,
para extraer contenido estructurado de la informacion creada en varios proyectos de Wikimedia.

1. Descargue los datos de la ubicacion de DBpedia GitHub y extraigalos. Utilice el mismo terminal utilizado
en la seccion anterior.

13



sh-4.2$ wget
--2023-02-14 23:12:11--

Resolving github.com (github.com)... 140.82.113.3

Connecting to github.com (github.com) |140.82.113.3]:443... connected.
HTTP request sent, awaiting response... 302 Found

Location: [following]

--2023-02-14 23:12:11--

Resolving raw.githubusercontent.com (raw.githubusercontent.com)...
185.199.109.133, 185.199.110.133, 185.199.111.133,

Connecting to raw.githubusercontent.com
(raw.githubusercontent.com) [185.199.109.133]:443... connected.
HTTP request sent, awaiting response... 200 OK

Length: 68431223 (65M) [application/octet-stream]

Saving to: ‘dbpedia csv.tar.gz’

1 O O % [ S S S S S S S S S S S S S S S S S S S S S S S S T ===
===================>] 68,431,223 56.2MB/s in 1.2s

2023-02-14 23:12:13 (56.2 MB/s) - ‘dbpedia csv.tar.gz’ saved
[68431223/68431223]

sh-4.2$ tar -zxvf dbpedia csv.tar.gz
dbpedia csv/

dbpedia csv/test.csv

dbpedia csv/classes.txt

dbpedia csv/train.csv

dbpedia csv/readme.txt

sh-4.2$

2. Copie los datos en la ubicacion de Cloud Volumes ONTAP y compruébalos desde el bloque de S3
mediante la interfaz de linea de comandos de AWS.

14



sh-4.2$ df -h

Filesystem Size Used Avail Use$% Mounted on

devtmpfs 2.0G 0 2.0G 0% /dev

tmpfs 2.0G 0 2.0G 0% /dev/shm

tmpfs 2.0G6 628K 2.0G 1% /run

tmpfs 2.0G 0 2.0G 0% /sys/fs/cgroup
/dev/xvdal 140G 114G 27G 82% /

/dev/xvdf 4.8G 52K 4.6G 1% /home/ec2-user/SageMaker
tmpfs 393M 0 393M 0% /run/user/1002

tmpfs 393M 0 393M 0% /run/user/1001

tmpfs 393M 0 393M 0% /run/user/1000

172.30.10.41:/voll 973M 384K 973M 1% /voll

sh-4.2$ pwd

/home/ec2-user

sh-4.2$ cp -ra dbpedia csv /voll

sh-4.2$ aws s3 1s --profile netapp --endpoint-url s3://ontapbucketl/
PRE dbpedia csv/

2023-02-10 18:46:44 4747 1
2023-02-10 18:48:32 96 setup.cfg
sh-4.2$

3. Realizar una validacion basica para asegurarse de que la funcionalidad de lectura/escritura funciona en el
blogue de S3.

sh-4.2$ aws s3 cp --profile netapp --endpoint-url /usr/share/doc/util-
linux-2.30.2 s3://ontapbucketl/ --recursive

upload: ../../../usr/share/doc/util-linux-2.30.2/deprecated.txt to
s3://ontapbucketl/deprecated. txt

upload: ../../../usr/share/doc/util-linux-2.30.2/getopt-parse.bash to
s3://ontapbucketl/getopt-parse.bash

upload: ../../../usr/share/doc/util-linux-2.30.2/README to
s3://ontapbucketl/README

upload: ../../../usr/share/doc/util-linux-2.30.2/getopt-parse.tcsh to
s3://ontapbucketl/getopt-parse.tcsh

upload: ../../../usr/share/doc/util-linux-2.30.2/AUTHORS to
s3://ontapbucketl/AUTHORS

upload: ../../../usr/share/doc/util-linux-2.30.2/NEWS to

s3://ontapbucketl/NEWS
sh-4.2$ aws s3 ls --profile netapp --endpoint-url
s3://ontapbucketl/s3://ontapbucketl/

An error occurred (InternalError) when calling the ListObjectsV2

operation: We encountered an internal error. Please try again.

sh-4.2$ aws s3 1ls --profile netapp --endpoint-url s3://ontapbucketl/
PRE dbpedia csv/

15



2023-02-16 19:19:27 26774 AUTHORS

2023-02-16 19:19:27 72727 NEWS

2023-02-16 19:19:27 4493 README

2023-02-16 19:19:27 2825 deprecated.txt

2023-02-16 19:19:27 1590 getopt-parse.bash

2023-02-16 19:19:27 2245 getopt-parse.tcsh

sh-4.2$% 1s -1ltr /voll

total 132

drwxrwxr-x 2 ec2-user ec2-user 4096 Mar 29 2015 dbpedia csv
-rw-r—--r—-- 1 nobody nobody 2245 Apr 10 17:37 getopt-parse.tcsh
-rw-r--r-- 1 nobody nobody 2825 Apr 10 17:37 deprecated.txt
-rw-r—--r—— 1 nobody nobody 4493 Apr 10 17:37 README
-rw-r--r—-- 1 nobody nobody 1590 Apr 10 17:37 getopt-parse.bash
-rw-r--r-- 1 nobody nobody 26774 Apr 10 17:37 AUTHORS
-rw-r--r—— 1 nobody nobody 72727 Apr 10 17:37 NEWS

sh-4.2$ 1s -1ltr /voll/dbpedia csv/

total 192104

SEffromemms 1 ec2-user ec2-user 174148970 Mar 28 2015 train.csv
A 1 ec2-user ec2-user 21775285 Mar 28 2015 test.csv
SEffeee=s 1 ec2-user ec2-user 146 Mar 28 2015 classes.txt
-rw-rw-r—-—- 1 ec2-user ec2-user 1758 Mar 29 2015 readme.txt
sh-4.28% chmod -R 777 /voll/dbpedia csv

sh-4.2% 1s -ltr /voll/dbpedia csv/

total 192104

—-rwxrwxrwx 1 ec2-user ec2-user 174148970 Mar 28 2015 train.csv
“IrWXrwxrwx 1 ec2-user ec2-user 21775285 Mar 28 2015 test.csv
-IrWXrwxrwx 1 ec2-user ec2-user 146 Mar 28 2015 classes.txt
—rwXrwxrwx 1 ec2-user ec2-user 1758 Mar 29 2015 readme.txt

sh-4.2$ aws s3 cp --profile netapp --endpoint-url http://172.30.2.248/

s3://ontapbucketl/ /tmp --recursive

download: s3://ontapbucketl/AUTHORS to ../../tmp/AUTHORS
download: s3://ontapbucketl/README to ../../tmp/README
download: s3://ontapbucketl/NEWS to ../../tmp/NEWS
download: s3://ontapbucketl/dbpedia csv/classes.txt to

../../tmp/dbpedia csv/classes.txt

download: s3://ontapbucketl/dbpedia csv/readme.txt to

../../tmp/dbpedia csv/readme.txt

s3://ontapbucketl/deprecated.txt to ../../tmp/deprecated.txt
s3://ontapbucketl/getopt-parse.bash to ../../tmp/getopt-

download:
download:
parse.bash
download: s3://ontapbucketl/getopt-parse.tcsh to ../../tmp/getopt-
parse.tcsh

download: s3://ontapbucketl/dbpedia csv/test.csv to
../../tmp/dbpedia csv/test.csv

download: s3://ontapbucketl/dbpedia csv/train.csv to

../../tmp/dbpedia csv/train.csv



sh-4.23
sh-4.2% aws s3 1ls --profile netapp --endpoint-url s3://ontapbucketl/
PRE dbpedia csv/

2023-02-16 19:19:27 26774 AUTHORS
2023-02-16 19:19:27 72727 NEWS

2023-02-16 19:19:27 4493 README

2023-02-16 19:19:27 2825 deprecated.txt
2023-02-16 19:19:27 1590 getopt-parse.bash
2023-02-16 19:19:27 2245 getopt-parse.tcsh
sh-4.2$

Validacion del aprendizaje automatico de Jupyter Notebooks

La siguiente validacion proporciona los modelos de creacion, formacion e implementacion de aprendizaje

automatico a través de la clasificacion de texto mediante el ejemplo de SageMaker BlazingText que aparece a

continuacion:

1. Instale los paquetes boto3 y SageMaker.

In [1]: pip install --upgrade boto3 sagemaker

Salida:

Looking in indexes: https://pypi.org/simple,
https://pip.repos.neuron.amazo nNaws.com
Requirement already satisfied: boto3 in /home/ec2-
user/anaconda3/envs/pytho n3/lib/python3.10/site-packages (1.26.44)
Collecting boto3

Downloading boto3-1.26.72-py3-none-any.whl (132 kB)

OOOODOODCO00DO00D00DD00DO0000000000000  132.7/132.7 kB 14.6 MB/s eta

0: 00:00
Requirement already satisfied: sagemaker in /home/ec2-
user/anaconda3/envs/p ython3/lib/python3.10/site-packages (2.127.0)
Collecting sagemaker

Downloading sagemaker-2.132.0.tar.gz (668 kB)

OOOODOODCOO0DO00DO0DD00DO0000000000000 668.0/668.0 kB 12.3 MB/s eta

0:
00:0000:01
Preparing metadata (setup.py) ... done
Collecting botocore<1.30.0,>=1.29.72
Downloading botocore-1.29.72-py3-none-any.whl (10.4 MB)

OOOODOO0COO0CO00DO0DD00DO000000000000000 10.4/10.4 MB 44.3 MB/s eta

0: 00:0000:010:01
Requirement already satisfied: s3transfer<0.7.0,>=0.6.0 in /home/ec2-
user/a naconda3/envs/python3/lib/python3.10/site-packages (from boto3)
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(0.6.0)

Requirement already satisfied: jmespath<2.0.0,>=0.7.1 in /home/ec2-
user/ana conda3/envs/python3/lib/python3.10/site-packages (from boto3)
(0.10.0)

Requirement already satisfied: attrs<23,>=20.3.0 in /home/ec2-
user/anaconda

3/envs/python3/1lib/python3.10/site-packages (from sagemaker) (22.1.0)
Requirement already satisfied: google-pasta in /home/ec2-
user/anaconda3/env s/python3/lib/python3.10/site-packages (from
sagemaker) (0.2.0)

Requirement already satisfied: numpy<2.0,>=1.9.0 in /home/ec2-
user/anaconda

3/envs/python3/1lib/python3.10/site-packages (from sagemaker) (1.22.4)
Requirement already satisfied: protobuf<4.0,>=3.1 in /home/ec2-
user/anacond a3/envs/python3/lib/python3.10/site-packages (from
sagemaker) (3.20.3)

Requirement already satisfied: protobuf3-to-dict<1.0,>=0.1.5 in
/home/ec2-u ser/anaconda3/envs/python3/lib/python3.10/site-packages
(from sagemaker)

(0.1.5)

Requirement already satisfied: smdebug rulesconfig==1.0.1 in /home/ec2-
use r/anaconda3/envs/python3/1lib/python3.10/site-packages (from
sagemaker) (1.

0.1) Requirement already satisfied: importlib-metadata<5.0,>=1.4.0 in
/home/ec2user/anaconda3/envs/python3/1ib/python3.10/site-packages (from
sagemaker)

(4.13.0)

Requirement already satisfied: packaging>=20.0 in /home/ec2-
user/anaconda3/ envs/python3/lib/python3.10/site-packages (from
sagemaker) (21.3)

Requirement already satisfied: pandas in /home/ec2-
user/anaconda3/envs/pyth on3/lib/python3.10/site-packages (from
sagemaker) (1.5.1)

Requirement already satisfied: pathos in /home/ec2-
user/anaconda3/envs/pyth on3/lib/python3.10/site-packages (from
sagemaker) (0.3.0)

Requirement already satisfied: schema in /home/ec2-
user/anaconda3/envs/pyth on3/lib/python3.10/site-packages (from
sagemaker) (0.7.5) Requirement already satisfied: python-
dateutil<3.0.0,>=2.1 in /home/ec2-use
r/anaconda3/envs/python3/lib/python3.10/site-packages (from
botocore<1.30.

0,>=1.29.72->boto3) (2.8.2)

Requirement already satisfied: urllib3<1.27,>=1.25.4 in /home/ec2-
user/anac onda3/envs/python3/lib/python3.10/site-packages (from
botocore<1.30.0,>=1.2



9.72->boto3) (1.26.8) Requirement already satisfied: zipp>=0.5 in
/home/ec2-user/anaconda3/envs/p ython3/lib/python3.10/site-packages
(from importlib-metadata<5.0,>=1.4.0->s agemaker) (3.10.0)
Requirement already satisfied: pyparsing!=3.0.5,>=2.0.2 in /home/ec2-
user/a naconda3/envs/python3/lib/python3.10/site-packages (from
packaging>=20.0->s agemaker) (3.0.9)
Requirement already satisfied: six in /home/ec2-
user/anaconda3/envs/python
3/1ib/python3.10/site-packages (from protobuf3-to-dict<1.0,>=0.1.5-
>sagemak er) (1.16.0)
Requirement already satisfied: pytz>=2020.1 in /home/ec2-
user/anaconda3/env s/python3/lib/python3.10/site-packages (from pandas-
>sagemaker) (2022.5)
Requirement already satisfied: ppft>=1.7.6.6 in /home/ec2-
user/anaconda3/en vs/python3/lib/python3.10/site-packages (from pathos-
>sagemaker) (1.7.6.6) Requirement already satisfied:
multiprocess>=0.70.14 in /home/ec2-user/anac
onda3/envs/python3/lib/python3.10/site-packages (from pathos->sagemaker)
(0.70.14)
Requirement already satisfied: dill>=0.3.6 in /home/ec2-
user/anaconda3/env s/python3/lib/python3.10/site-packages (from pathos-
>sagemaker) (0.3.6)
Requirement already satisfied: pox>=0.3.2 in /home/ec2-
user/anaconda3/envs/ python3/lib/python3.10/site-packages (from pathos-
>sagemaker) (0.3.2) Requirement already satisfied: contextlib2>=0.5.5 in
/home/ec2-user/anacond a3/envs/python3/lib/python3.10/site-packages
(from schema->sagemaker) (21.
6.0) Building wheels for collected packages: sagemaker

Building wheel for sagemaker (setup.py) ... done

Created wheel for sagemaker: filename=sagemaker-2.132.0-py2.py3-none-
any. whl size=905449
sha256=£6100a5dc95627£f2e2a49824e38f0481459%9a27805ee19b5al6ec
83db0252fd41

Stored in directory: /home/ec2-
user/.cache/pip/wheels/60/41/b6/482e7ab09%6
520df034fbf2dddd244al1d7ba0681b27ef45aa6l
Successfully built sagemaker
Installing collected packages: botocore, boto3, sagemaker

Attempting uninstall: botocore Found existing installation:
botocore 1.24.19
Uninstalling botocore-1.24.19: Successfully uninstalled
botocore-1.24.19
Attempting uninstall: boto3 Found existing installation: boto3
1.26.44

Uninstalling boto3-1.26.44:
Successfully uninstalled boto3-1.26.44
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Attempting uninstall: sagemaker Found existing installation:

sagemaker 2.127.0
Uninstalling sagemaker-2.127.0:
Successfully uninstalled sagemaker-2.127.0

ERROR: pip's dependency resolver does not currently take into account
all t he packages that are installed. This behaviour is the source of
the followi ng dependency conflicts.
awscli 1.27.44 requires botocore==1.29.44, but you have botocore 1.29.72
wh ich is incompatible.
aiobotocore 2.0.1 requires botocore<1.22.9,>=1.22.8, but you have
botocore 1.29.72 which is incompatible. Successfully installed boto3-
1.26.72 botocore-1.29.72 sagemaker-2.132.0 Note: you may need to restart
the kernel to use updated packages.

En el siguiente paso, los datos (dbpedia csv) se descarga del bloque de s3 ontapbucketl Auna
instancia de Jupyter Notebook utilizada en el aprendizaje automatico.



In [2]: import sagemaker

In [3]: from sagemaker import get execution role
In [4]:

import json

import boto3

sess = sagemaker.Session ()

role get execution role()
print (role)
bucket = "ontapbucketl"
print (bucket)
sess.s3 client = boto3.client('s3',region name='"',aws access key id =
'0ZNAX21JW50Q8AP80CQ2E', aws secret access key =
'PpLs4gA9K0 2gPhuykkp014gBjcCO9Rbi3QDX 6rr',
use ssl = False, endpoint url =
'http://172.30.10.41",

config=boto3.session.Config(signature version='s3v4',
s3={'addressing style':'path'}) )
sess.s3 resource = boto3.resource('s3',region name='"',aws access key id
= '0ZNAX21JW5Q8APB0CQ2E', aws secret access key =
'PpLs4gA9K0 2gPhuykkp014gBjcCO9Rbi3QDX 6rr',

use ssl = False, endpoint url =
'http://172.30.10.41",

config=boto3.session.Config(signature version='s3v4',
s3={'addressing style':'path'}) )

prefix = "blazingtext/supervised"

import os

my bucket = sess.s3 resource.Bucket (bucket)
my bucket = sess.s3 resource.Bucket (bucket)

#os.mkdir ('dbpedia csv')
for s3 object in my bucket.objects.all():

filename = s3 object.key
# print (filename)
# print (s3 object.key)

my bucket.download file(s3 object.key, filename)

3. El siguiente codigo crea la asignacion de indices enteros a etiquetas de clase que se utilizan para
recuperar el nombre de clase real durante la inferencia.

index to label = {}
with open("dbpedia_csv/classes.txt") as f:
for i,label in enumerate (f.readlines()):
index to label[str(i + 1)] = label.strip()
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La salida muestra los archivos y carpetas de la ontapbucket1 Bucket que se utilizan como datos para la
validacion de aprendizaje automatico de AWS SageMaker.

arn:aws:iam::210811600188:role/SageMakerFullRole ontapbucketl
AUTHORS

AUTHORS

NEWS

NEWS

README README

dbpedia csv/classes.txt dbpedia csv/classes.txt dbpedia csv/readme.txt
dbpedia csv/readme.txt dbpedia csv/test.csv dbpedia csv/test.csv
dbpedia csv/train.csv dbpedia csv/train.csv deprecated.txt
deprecated.txt getopt-parse.bash getopt-parse.bash getopt-parse.tcsh
getopt-parse.tcsh

In [5]: 1ls

AUTHORS deprecated. txt getopt-parse.tcsh NEWS
Untitled.ipynb dbpedia csv/ getopt-parse.bash lost+found/
README

In [6]: 1ls -1 dbpedia csv

total 191344

-rw-rw-r-- 1 ec2-user ec2-user 146 Feb 16 19:43 classes.txt
-rw-rw-r—-—- 1 ec2-user ec2-user 1758 Feb 16 19:43 readme.txt
-rw-rw-r—-- 1 ec2-user ec2-user 21775285 Feb 16 19:43 test.csv
-rw-rw-r—-—- 1 ec2-user ec2-user 174148970 Feb 16 19:43 train.csv

Inicie la fase de preprocesamiento de datos para preprocesar los datos de entrenamiento en un formato
de texto tokenizado y separado por espacios que pueda consumir el algoritmo BlazingText y la biblioteca
nltk para tokenizar las frases de entrada del conjunto de datos DBPedia. Descargue el tokenizer nltk y
otras bibliotecas. La transform instance Aplicado a cada instancia de datos en paralelo utiliza el
modulo de multiprocesamiento de Python.

In [7]: from random import shuffle
import multiprocessing
from multiprocessing import Pool
import csv
import nltk
nltk.download ("punkt")
def transform instance (row) :
cur row = []
label =" label " + index to label [row[0]] # Prefix the index-ed
label with  label
cur row.append (label)
cur row.extend(nltk.word tokenize(row[l].lower ()))
cur row.extend(nltk.word tokenize(row[2].lower ()))
return cur row

def preprocess (input file, output file, keep=1l):



all rows = []
with open(input file,"r") as csvinfile:
csv_reader = csv.reader(csvinfile, delimiter=",6")
for row in csv_reader:
all rows.append(row)
shuffle (all rows)
all rows = all rows[: int(keep * len(all rows))]
pool = Pool (processes=multiprocessing.cpu count())
transformed rows = pool.map(transform instance, all rows)
pool.close()
pool. join ()
with open (output file, "w") as csvoutfile:
csv_writer = csv.writer (csvoutfile, delimiter=" ",
lineterminator="\n")
csv_writer.writerows (transformed rows)

# Preparing the training dataset

# since preprocessing the whole dataset might take a couple of minutes,
# we keep 20% of the training dataset for this demo.

# Set keep to 1 if you want to use the complete dataset

preprocess ("dbpedia csv/train.csv", "dbpedia.train", keep=0.2)

# Preparing the validation dataset

preprocess ("dbpedia csv/test.csv","dbpedia.validation")

sess sagemaker.Session ()

role
print (role) # This is the role that sageMaker would use to leverage Aws

get execution role()

resources (S3, Cloudwatch) on your behalf

bucket = sess.default bucket() # Replace with your own bucket name if
needed

print ("default Bucket::: ")

print (bucket)

Salida:

[nltk data] Downloading package punkt to /home/ec2-user/nltk data...
[nltk data] Package punkt is already up-to-date!
arn:aws:iam::210811600188:role/SageMakerFullRole default Bucket:::
sagemaker-us-east-1-210811600188

5. Cargue el conjunto de datos formateado y de entrenamiento en S3 para que SageMaker pueda utilizarlo
para ejecutar trabajos de entrenamiento. A continuacion, cargue dos archivos en el depésito y coloque el
prefijo utilizando el SDK de Python.
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In [8]: %%time

train channel = prefix + "/train"

validation channel = prefix + "/validation"

sess.upload data(path="dbpedia.train", bucket=bucket,

key prefix=train channel)
sess.upload data (path="dbpedia.validation", bucket=bucket,
key prefix=validation channel)

s3 _train data = "s3://{}/{}".format (bucket, train channel)
s3 validation data = "s3://{}/{}".format (bucket, validation channel)
Salida:

CPU times: user 546 ms, sys: 163 ms, total: 709 ms
Wall time: 1.32 s

6. Configure una ubicacion de salida en S3 donde se cargue el artefacto del modelo para que los artefactos
puedan ser la salida del trabajo de entrenamiento del algoritmo. Cree un
sageMaker.estimator.Estimator objeto para iniciar el trabajo de formacion.

In [9]: s3 output location = "s3://{}/{}/output".format (bucket, prefix)
In [10]: region name = boto3.Session().region name
In [11]: container =

sagemaker.amazon.amazon estimator.get image uri (region name,
"blazingtext", "latest")
print ("Using SageMaker BlazingText container: {} ({})".format (container,

region name))

Salida:

The method get image uri has been renamed in sagemaker>=2.

See: https://sagemaker.readthedocs.io/en/stable/v2.html for details.
Defaulting to the only supported framework/algorithm version: 1.
Ignoring f ramework/algorithm version: latest.

Using SageMaker BlazingText container: 811284229777.dkr.ecr.us-east-

l.amazo naws.com/blazingtext:1 (us-east-1)

7. Defina el SageMaker Estrimator Con configuraciones de recursos e hiperparametros para entrenar la
clasificacion de texto en el conjunto de datos DBPedia utilizando el modo supervisado en una instancia
c4,4xlarge.
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In [12]: bt model = sagemaker.estimator.Estimator (
container,

role,

instance count=1,

instance type="ml.c4.4xlarge",

volume size=30,

max run=360000,

input mode="File",

output path=s3 output location,

hyperparameters=/{

"mode": "supervised",
"epochs": 1,

"min count": 2,
"learning rate": 0.05,

"vector dim": 10,
"early stopping": True,

"patience": 4,
"min epochs": 5,
"word ngrams": 2,

}y

8. Prepare un apretdn de manos entre los canales de datos y el algoritmo. Para ello, cree el
sagemaker.session.s3 input objetos de los canales de datos y mantenerlos en un diccionario para
que el algoritmo los consuma.

In [13]: train data = sagemaker.inputs.TrainingInput (
s3 train data,
distribution="FullyReplicated",
content type="text/plain",
s3 data type="S3Prefix",

)

validation data = sagemaker.inputs.TrainingInput (
s3 validation data,
distribution="FullyReplicated",
content type="text/plain",
s3 data type="S3Prefix",

)

data channels = {"train": train data, "validation": validation data}

9. Una vez finalizado el trabajo, aparece el mensaje Trabajo finalizado. El modelo entrenado se puede
encontrar en el cucharén de S3 que se configuré como el output path en el estimador.
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In [14]: bt model.fit (inputs=data channels, logs=True)

Salida:

INFO:sagemaker:Creating training-job with name: blazingtext-2023-02-16-
20-3

7-30-748

2023-02-16 20:37:30 Starting - Starting the training job......
2023-02-16 20:38:09 Starting - Preparing the instances for
training......

2023-02-16 20:39:24 Downloading - Downloading input data

2023-02-16 20:39:24 Training - Training image download completed.
Training in progress... Arguments: train

[02/16/2023 20:39:41 WARNING 140279908747072] Loggers have already been
set up. [02/16/2023 20:39:41 WARNING 140279908747072] Loggers have
already been set up.

[02/16/2023 20:39:41 INFO 140279908747072] nvidia-smi took:
0.0251793861389

16016 secs to identify 0 gpus

[02/16/2023 20:39:41 INFO 140279908747072] Running single machine CPU
Blazi ngText training using supervised mode.

Number of CPU sockets found in instance is 1

[02/16/2023 20:39:41 INFO 140279908747072] Processing
/opt/ml/input/data/tr ain/dbpedia.train . File size: 35.0693244934082 MB
[02/16/2023 20:39:41 INFO 140279908747072] Processing
/opt/ml/input/data/va lidation/dbpedia.validation . File size:
21.887572288513184 MB

Read 6M words

Number of words: 149301

Loading validation data from
/opt/ml/input/data/validation/dbpedia.validati on

Loaded validation data.

—————————————— End of epoch: 1 ##### Alpha: 0.0000 Progress: 100.00%
Million Words/sec: 10.39 ##### Training finished.

Average throughput in Million words/sec: 10.39

Total training time in seconds: 0.60

#train accuracy: 0.7223

Number of train examples: 112000

#validation accuracy: 0.7205

Number of validation examples: 70000

2023-02-16 20:39:55 Uploading - Uploading generated training model
2023-02-16 20:40:11 Completed - Training job completed

Training seconds: 68

Billable seconds: 68



10. Una vez completado el entrenamiento, implemente el modelo entrenado como un punto final alojado en
tiempo real de Amazon SageMaker para hacer predicciones.

In [15]: from sagemaker.serializers import JSONSerializer
text classifier = bt model.deploy (

initial instance count=1l, instance type="ml.m4.xlarge",
serializer=JSONS

)

Salida:

INFO:sagemaker:Creating model with name: blazingtext-2023-02-16-20-41-

33-10

0

INFO:sagemaker:Creating endpoint-config with name blazingtext-2023-02-
16-20

-41-33-100

INFO:sagemaker:Creating endpoint with name blazingtext-2023-02-16-20-41-
33-

100

_______ |

In [16]: sentences = [

"Convair was an american aircraft manufacturing company which later
expanded into rockets and spacecraft.",
"Berwick secondary college is situated in the outer melbourne

metropolitan suburb of berwick .",

]

# using the same nltk tokenizer that we used during data preparation for

training

tokenized sentences = [" ".join(nltk.word tokenize(sent)) for sent in
sentences]

payload = {"instances": tokenized sentences} response =

text classifier.predict (payload)
predictions = json.loads (response)
print (json.dumps (predictions, indent=2))
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"label": [
" label Artist"
I
"prob": [
0.4090951681137085
]
by

{
"label": [

" label EducationallInstitution"

I
"prob" . [
0.49466073513031006

11. Por defecto, el modelo devuelve una prediccion con la mayor probabilidad. Para recuperar la parte
superior k predicciones, listo k en el archivo de configuracion.

In [17]: payload = {"instances": tokenized sentences, "configuration":
{"k": 2}}
response = text classifier.predict (payload)

predictions = json.loads (response)
print (json.dumps (predictions, indent=2))
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"label": [
" label Artist",
" label MeanOfTransportation"
1,
"prob": [
0.4090951681137085,
0.26930734515190125
]
I
{
"label": [
" label EducationallInstitution",
" label Building"
1,
"prob": [
0.49466073513031006,
0.15817692875862122

12. Elimine el punto final antes de cerrar el bloc de notas.

In [18]: sess.delete endpoint (text classifier.endpoint)
WARNING:sagemaker.deprecations:The endpoint attribute has been renamed
in s agemaker>=2.

See: https://sagemaker.readthedocs.io/en/stable/v2.html for details.
INFO:sagemaker:Deleting endpoint with name: blazingtext-2023-02-16-20-
41-33

-100

Conclusion

Basandose en esta validacion, los cientificos e ingenieros de datos pueden acceder a los
datos NFS desde los portatiles SageMaker Jupyter de AWS a través de bloques S3 de
Cloud Volumes ONTAP de NetApp. Este método permite acceder y compartir facilmente
los mismos datos desde NFS y S3 sin necesidad de software adicional.

Donde encontrar informacion adicional

Si quiere mas informacion sobre el contenido de este documento, consulte los siguientes documentos o sitios
web:
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+ Clasificacion de texto usando SageMaker BlazingText

"https://sagemaker-
examples.readthedocs.io/en/latest/introduction_to_amazon_algorithms/blazingtext_text_classification_dbp
edia/blazingtext_text_classification_dbpedia.html"

« Compatibilidad de versiones de ONTAP para el almacenamiento de objetos S3

"https://docs.netapp.com/us-en/ontap/s3-config/ontap-version-support-s3-concept.html"

Cargas de trabajo de Apache Kafka con almacenamiento
NFS de NetApp

TR-4947: Carga de trabajo de Apache Kafka con almacenamiento NFS de NetApp:
Validacion y rendimiento funcionales

Shantanu Chakole, Karthikeyan Nagalingam y Joe Scott, NetApp

Kafka es un sistema de mensajeria distribuida de suscripcion a publicacién con una cola
sélida que puede aceptar grandes cantidades de datos de mensajes. Con Kafka, las
aplicaciones pueden escribir y leer datos en los temas de un modo muy rapido. Debido a
su tolerancia a fallos y su escalabilidad, Kafka se utiliza a menudo en el espacio de Big
Data como una forma fiable de procesar y mover muchos flujos de datos muy
rapidamente. Entre los casos de uso se incluyen el procesamiento de flujos, el
seguimiento de la actividad de sitios web, la recopilacion y supervision de métricas, la
agregacion de registros, el analisis en tiempo real, etc.

Aunque las operaciones normales de Kafka en NFS funcionan bien, el "tonto renombrar" Issue bloquea la
aplicacion durante el cambio de tamafio o la particion de un cluster Kafka que se ejecuta en NFS. Esto es un
problema significativo debido a que debe cambiarse el tamafio de un cluster Kafka o reparticionarse para fines
de mantenimiento o equilibrio de carga. Puede encontrar mas informacion "aqui".

Este documento describe los siguientes temas:

* El problema tonto-renombrar y la validacion de solucion
* Reduccién del uso de CPU para reducir el tiempo de espera de 1/0.
» Tiempo de recuperacion mas rapido de los agentes Kafka

* Rendimiento en el cloud y en las instalaciones

¢Por qué utilizar almacenamiento NFS para las cargas de trabajo de Kafka?

Las cargas de trabajo Kafka en aplicaciones de produccion pueden transmitir enormes cantidades de datos
entre aplicaciones. Estos datos se guardan y almacenan en los nodos de agente de Kafka en el cluster de
Kafka. Kafka también se conoce por la disponibilidad y el paralelismo, que logra al dividir temas en particiones
y luego replicarlas en el cluster. Esto eventualmente significa que la enorme cantidad de datos que fluye por
un cluster de Kafka se multiplica por lo general en tamafio. NFS hace que el reequilibrio de datos a medida
que el numero de agentes cambia sea muy rapido y sencillo. En entornos de gran tamafo, hay que
reequilibrar los datos en DAS cuando cambia el numero de intermediarios y, en la mayoria de los entornos
Kafka, el nimero de agentes cambia con frecuencia.
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Entre otras ventajas, se incluyen las siguientes:

* Madurez. NFS es un protocolo maduro, que significa que la mayoria de los aspectos de implementacion,
seguridad y uso son bien entendidos.

* Open. NFS es un protocolo abierto, y su continuo desarrollo esta documentado en las especificaciones de
Internet como un protocolo de red libre y abierto.

* Rentable. NFS es una solucion de bajo coste para compartir archivos de red que es facil de configurar
porque utiliza la infraestructura de red existente.

* Gestion centralizada. la administracion centralizada de NFS reduce la necesidad de afiadir software y
espacio en disco en sistemas de usuario individuales.

+ Distributed. NFS se puede utilizar como un sistema de archivos distribuido, reduciendo la necesidad de
dispositivos de almacenamiento multimedia extraibles.

¢Por qué elegir NetApp para las cargas de trabajo de Kafka?

La implantacion de NFS de NetApp se considera un estandar oro para el protocolo y se utiliza en
innumerables entornos NAS empresariales. Ademas de la credibilidad de NetApp, también ofrece las
siguientes ventajas:

* Fiabilidad y eficiencia

 Escalabilidad y rendimiento

+ Alta disponibilidad (partner de alta disponibilidad en un cluster ONTAP de NetApp)
 Proteccion de datos

o Recuperacion ante desastres (SnapMirror de NetApp). su sitio se cae o quiere empezar desde otro
sitio y continuar desde el punto de partida.

o Capacidad de gestion del sistema de almacenamiento (administraciéon y gestion con OnCommand de
NetApp).

o Equilibrio de carga. el cluster le permite acceder a diferentes volumenes desde LIF de datos alojadas
en diferentes nodos.

o Operaciones no disruptivas. los LIF o movimientos de volimenes son transparentes para los
clientes NFS.

Solucién de NetApp para el problema del cambio de nombre mas tonto de las
cargas de trabajo de NFS a Kafka

Kafka se construye con la suposicion de que el sistema de ficheros subyacente es
compatible con POSIX: Por ejemplo, XFS o Ext4. El reequilibrio de recursos de Kafka
elimina los archivos mientras la aplicacion se sigue utilizando. Un sistema de archivos
compatible con POSIX permite que se realice la desvinculacion. Sin embargo, sélo quita
el archivo una vez que todas las referencias al archivo hayan desaparecido. Si el sistema
de archivos subyacente esta conectado a la red, el cliente NFS intercepta las llamadas
de desenlace y administra el flujo de trabajo. Dado que hay abiertos pendientes en el
archivo que se esta desvinculando, el cliente NFS envia una solicitud de cambio de
nombre al servidor NFS vy, en el ultimo cierre del archivo sin vincular, emite una operacion
de eliminacion en el archivo cuyo nombre ha cambiado. Este comportamiento se conoce
comunmente como nombre tonto de NFS y esta orquestado por el cliente NFS.
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Cualquier agente de Kafka que utilice almacenamiento de un servidor NFSv3 se ejecuta en problemas debido
a este comportamiento. Sin embargo, el protocolo NFSv4.x tiene funciones para solucionar este problema
permitiendo al servidor asumir la responsabilidad de los archivos abiertos sin vinculos. Los servidores NFS
gue admiten esta funcion opcional comunican la capacidad de propiedad al cliente NFS en el momento de
abrir un archivo. A continuacion, el cliente NFS detiene la gestién de desenlace cuando hay pendientes y
permite que el servidor gestione el flujo. Aunque la especificacion NFSv4 proporciona directrices para la
implementacion, hasta ahora no hubo ninguna implementacién conocida de servidores NFS que admita esta
funcion opcional.

Para que el servidor NFS y el cliente NFS aborden el problema del cambio de nombre mas tonto, son
necesarios los siguientes cambios:

+ Cambios en el cliente NFS (Linux). al abrir el archivo, el servidor NFS responde con un indicador,
indicando la capacidad de manejar la desvinculacion de los archivos abiertos. Los cambios en el cliente
NFS permiten que el servidor NFS gestione el desvinculo en presencia del indicador. NetApp ha
actualizado el cliente Linux NFS de codigo abierto con estos cambios. El cliente NFS actualizado ahora
esta disponible en general en RHEL8.7 y RHEL9.1.

» Cambios en el servidor NFS. el servidor NFS realiza un seguimiento de los abiertos. El servidor gestiona
ahora la desvinculacion de un archivo abierto existente para que coincida con la semantica POSIX.
Cuando se cierra la ultima apertura, el servidor NFS inicia entonces la eliminacion real del archivo y evita
asi el tonto proceso de cambio de nombre. El servidor NFS de ONTAP ha implementado esta
funcionalidad en su ultima version, ONTAP 9.12.1.

Con los cambios anteriores en el cliente y el servidor NFS, Kafka puede obtener de forma segura todas las
ventajas del almacenamiento NFS conectado a la red.

Validacion funcional: Correccién de nombre de Silly

Para la validacion funcional, demostramos que un cluster Kafka con un montaje NFSv3
para el almacenamiento no realiza operaciones Kafka como la redistribucion de
particiones, mientras que otro cluster montado en NFSv4 con la correccion puede
realizar las mismas operaciones sin interrupciones.

Configuracion de validacion

La configuracion se ejecuta en AWS. La siguiente tabla muestra los diferentes componentes de la plataforma y
la configuracion del entorno utilizados para la validacion.
Componente de plataforma Configuracion del entorno
Plataforma Confluente, version 7.2.1 » 3 zookeepers — t3.xlarge
* 4 servidores de broker - r3.xlarge
* 1 x Grafana — t3.xlarge
* 1 centro de control — t3.xlarge

* 3 x productor/consumidor

Sistema operativo en todos los nodos RHELS8.7 o posterior

Instancia de Cloud Volumes ONTAP de NetApp Instancia de un solo nodo: M5.2xLarge

En la siguiente figura, se muestra la configuracion de la arquitectura para esta solucion.
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« Compute. utilizamos un cluster Kafka de cuatro nodos con un conjunto de zoomkeeper de tres nodos que
se ejecuta en servidores dedicados.

» Supervision. utilizamos dos nodos para una combinacién Prometheus-Grafana.

» Carga de trabajo. para generar cargas de trabajo, utilizamos un cluster de tres nodos separado que
puede producir y consumir desde este cluster Kafka.

* Almacenamiento. utilizamos una instancia NetApp Cloud Volumes ONTAP de un solo nodo con dos
volumenes AWS-EBS de 500 GB conectados a la instancia. Estos volumenes se expusieron al cluster
Kafka como volumen NFSv4.1 Unico mediante una LIF.

Se seleccionaron las propiedades predeterminadas de Kafka para todos los servidores. Lo mismo se hizo para
el zookeeper enjambre.

Metodologia de las pruebas

1. Actualizar -is-preserve-unlink-enabled true al volumen de kafka, como sigue:

aws—-shantanclastrecall-aws::*> volume create -vserver kafka svm -volume
kafka fg vol0l -aggregate kafka aggr -size 3500GB -state online -policy
kafka policy -security-style unix -unix-permissions 0777 -junction-path
/kafka fg vol0l -type RW -is-preserve-unlink-enabled true

[Job 32] Job succeeded: Successful
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2. Se crearon dos clusteres Kafka similares con la siguiente diferencia:

o Cluster 1. el servidor NFS v4.1 back-end con ONTAP versién 9.12.1 listo para produccién estaba
alojado en una instancia de CVO de NetApp. RHEL 8.7/RHEL 9.1 se han instalado en los

intermediarios.

o Cluster 2. el servidor NFS backend era un servidor Linux NFSv3 genérico creado manualmente.

3. Se cred un tema de demostracion en los dos clusters de Kafka.

Cluster 1:
.1B88:90
Configs:

Repl
: 4 Re,
Topic: Partitio g Leader: 3 Replicas:
Topic: a_demo_topic Partiti ] Leader: 1 Replicas: 1,3

kafka-topics
: 999: ascribe --to
demo_topic Topicld: A

e

: @ Leader: 2

Topic: a_demo_topic Partition: Leader: 3

Topic: __a_demo_topic Partition: 2 Leader: 1

Topic: __¢ mo_topic Partiti 3 Leader: 4

4. Los datos se han cargado en estos temas recién creados para ambos clusteres. Esto se hizo con el kit de
herramientas de prueba de rendimiento-productor que se incluye en el paquete Kafka predeterminado:

./kafka-producer-perf-test.sh --topic a demo topic --throughput -1
-—-num-records 3000000 --record-size 1024 --producer-props acks=all
bootstrap.servers=172.30.0.160:9092,172.30.0.172:9092,172.30.0.188:9092,

172.30.0.123:9092
5. Se realizé una comprobacion de estado para broker-1 para cada uno de los clusteres mediante telnet:

° telnet172.30.0.160 9092

° telnet 172.30.0.198 9092

En la siguiente captura de pantalla se muestra una comprobacién del estado correcta de los agentes
en ambos clusters:
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shantanuBshantanc-mac-9 ~ ¥ telnet 172.38.0.168 9992
Trying 172.30.0 .

Connected to 172 9.168.

Escape character 1s "A]°

Al

Connection closed by foreign host

ic-mac-@ ~ % telnet 172.38.0.198 9@92

6. Para activar la condicion de fallo que provoca que los clusteres de Kafka utilicen volumenes de
almacenamiento NFSv3 se bloquee, hemos iniciado el proceso de reasignacion de particién en ambos
clusteres. La reasignacion de particiones se ha realizado utilizando kafka-reassign-partitions. sh.
El proceso detallado es el siguiente:

a. Para reasignar las particiones de un tema de un cluster Kafka, generamos la configuracion JSON de
reasignacion propuesta (esto se realizd para ambos clusteres).

kafka-reassign-partitions —--bootstrap
-server=172.30.0.160:9092,172.30.0.172:9092,172.30.0.188:9092,172.30.
0.123:9092 --broker-list "1,2,3,4" --topics-to-move-json-file
/tmp/topics.json --generate

b. La reasignacion JSON generada se guardo en /tmp/reassignment- file.json.

c. El proceso real de reasignacion de particiones se ha activado mediante el siguiente comando:

kafka-reassign-partitions —--bootstrap
-server=172.30.0.198:9092,172.30.0.163:9092,172.30.0.221:9092,172.30.
0.204:9092 --reassignment-json-file /tmp/reassignment-file.json
—execute

7. Después de unos minutos cuando se completo la reasignacion, otra comprobacion del estado de los
agentes mostré que el cluster con volumenes de almacenamiento NFSv3 se habia ejecutado en un
problema tonto de cambio y se habia bloqueado, mientras que el cluster 1 con los volimenes de
almacenamiento NFSv4.1 de ONTAP de NetApp con la correccion continud las operaciones sin ninguna
interrupcion.

35



antanu@shantanc-mac-8 ~ % telnet 172.30.0.168 9992
Trying 172.30.0.160...
Connected to 172.30.90.160.
Escape character is "A]°

A [

Connection closed by foreign host.
shantanu®shantanc-mac-8 ~ % telnet
Trying 172.30.0.198...

telnet: connect to address 17Z2.368
telnet: Unable to connect to remote hos

o Cluster1-Broker-1 esta vivo.

o Cluster2-broker-1 esta muerto.

8. Tras comprobar los directorios de registro de Kafka, estaba claro que el cluster 1 con los volumenes de
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almacenamiento NFSv4.1 de ONTAP de NetApp con la solucién tenia una asignacion de particiones
limpia, mientras que el cluster 2 con almacenamiento NFSv3 genérico no se debia a problemas tontos de
cambio de nombre, lo que provoco el bloqueo. En la siguiente imagen, se muestra el reequilibrio de

particiones del cluster 2, lo que dio lugar a un problema de cambio de nombre tonto en el almacenamiento
NFSv3.

@ Sep 19

5f91FceBO0D0047

1 Midex

Sep 19 10:74 20000

Sep 19 16 leader-epoch

5 partition.metodata

La siguiente imagen muestra un reequilibrado de particiones limpio del cluster 1 mediante NFSv4.1 de
NetApp.



¢Por qué NFS de NetApp para las cargas de trabajo de Kafka?

Ahora que hay una solucion para el tonto problema de cambio de nombre del
almacenamiento NFS con Kafka, se pueden crear puestas en marcha soélidas que
aprovechan el almacenamiento ONTAP de NetApp para su carga de trabajo Kafka. Esto
no solo reduce significativamente los gastos operativos, sino que también aporta las
siguientes ventajas a los clusteres de Kafka:

» * Reduccion del uso de la CPU en los intermediarios de Kafka.* utilizando el almacenamiento
desagregado de ONTAP de NetApp separa las operaciones de |/o de disco del intermediario y, por tanto,
reduce el espacio fisico utilizado de la CPU.

* Tiempo de recuperacion de broker mas rapido. desde que el almacenamiento desagregado de ONTAP
de NetApp se comparte en los nodos de broker de Kafka, una nueva instancia informatica puede sustituir
a un intermediario defectuoso en cualquier momento, en comparacion con las puestas en marcha
convencionales de Kafka sin tener que volver a crear los datos.

« * Eficiencia del almacenamiento.” como la capa de almacenamiento de la aplicacion se aprovisiona ahora
a través de ONTAP de NetApp, los clientes pueden aprovechar las ventajas de la eficiencia del
almacenamiento que incluye ONTAP, como la compresién de datos inline, la deduplicacion y la
compactacion.

Estas ventajas se probaron y validaron en casos de prueba que comentamos detalladamente en esta seccién.

Reduccion del uso de CPU en Kafka Broker

Descubrimos que el aprovechamiento de la CPU general es inferior al de su homologo de DAS, cuando
ejecutamos cargas de trabajo similares en dos clusteres de Spermiate Kafka que eran idénticas en sus
especificaciones técnicas, pero que diferian en sus tecnologias de almacenamiento. El uso general de la CPU
no solo es inferior cuando el cluster Kafka utiliza almacenamiento ONTAP, sino que, ademas, el aumento del
uso de la CPU ha mostrado un gradiente mas suave que en un cluster Kafka basado en DAS.

Configuracion de la arquitectura

La siguiente tabla muestra la configuraciéon del entorno utilizada para demostrar la reduccién del uso de CPU.
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Componente de plataforma Configuracion del entorno
Kafka 3.2.3 herramienta de Benchmarking: » 3 zookeepers — t2.pequefio

OpenMessaging » 3 servidores de broker: i3en.2xlarge

* 1 x Grafana — c5n.2xgrande

* 4 x productor/consumidor — c5n.2xgrande

Sistema operativo en todos los nodos RHEL 8.7 o posterior

Instancia de Cloud Volumes ONTAP de NetApp Instancia de un solo nodo: M5.2xLarge

Herramienta de evaluacion comparativa

La herramienta de evaluacion comparativa utilizada en este caso de prueba es la "Mensajeria abierta" marco.
OpenMessaging es independiente del lenguaje y esta neutral en todos los proveedores; proporciona
directrices del sector para finanzas, comercio electrénico, Internet de las cosas y Big Data; ademas, ayuda a
desarrollar aplicaciones de mensajeria y transmision de datos en sistemas y plataformas heterogéneos. La
figura siguiente muestra la interaccion de los clientes de OpenMessaging con un cluster Kafka.

! AWS Cloud
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« Compute. utilizamos un cluster Kafka de tres nodos con un conjunto de zoomkeeper de tres nodos que se
ejecuta en servidores dedicados. Cada agente tenia dos puntos de montaje de NFSv4.1 en un unico
volumen de la instancia de CVO de NetApp a través de un LIF dedicado.

« Supervision. utilizamos dos nodos para una combinacion Prometheus-Grafana. Para generar cargas de
trabajo, tenemos un cluster de tres nodos separado que puede producir y consumir a partir de este cluster
Kafka.
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https://openmessaging.cloud/

* Almacenamiento. utilizamos una instancia Cloud Volumes ONTAP de NetApp de un solo nodo con seis
volumenes AWS-EBS de 250 GB montados en la instancia. Estos volumenes se expusieron entonces al
cluster Kafka como seis volumenes de NFSv4.1 mediante LIF dedicadas.

» Configuracion. los dos elementos configurables en este caso de prueba fueron los agentes Kafka y las
cargas de trabajo de OpenMessaging.

> Broker config. las siguientes especificaciones fueron seleccionadas para los corredores Kafka.

Utilizamos el factor de replicacion 3 para todas las mediciones, tal y como se destaca a continuacion.

broker.id=1

advertised. listeners=PLAINTEXT://172.30.0.185:9092
log.dirs=/mnt/data-1
zookeeper.connect=172.30.0.13:2181,172.30.0.108:2181,172.30.0.253:2181
num.replica. fetchers=8

message.max.bytes=10485760
replica.fetch.max.bytes=10485760
num.network.threads=8

default.replication. factor=3|

replica. lag.time.max.ms=100000000

replica. fetch.max.bytes=1048576

replica. fetch.wait.max.ms=500

num.replica. fetchers=1
replica.high.watermark.checkpoint.interval.ms=5000
fetch.purgatory.purge.interval.requests=1000
producer.purgatory.purge.interval.requests=1000
replica.socket.timeout.ms=30000
replica.socket.receive.buffer.bytes=65536

» Configuracion de carga de trabajo de OpenMessaging Benchmark (OMB). se proporcionaron las
siguientes especificaciones. Hemos especificado una tasa de produccion objetivo, que se destaca a
continuacion.

name: 4 producer / 4 consumers on 1 topic
topics: 1

partitionsPerTopic: 100

messageSize: 1024

payloadFile: "payload/payload-1Kb.data"
subscriptionsPerTopic: 1
consumerPerSubscription: 4
producersPerTopic: 4

producerRate: 40000
consumerBacklogSizeGB: @
testDurationMinutes: 5

Metodologia de las pruebas

1. Se crearon dos grupos similares, cada uno con su propio conjunto de enjambres de racimo de
benchmarking.

39



o Cluster 1. cluster Kafka basado en NFS.
o Cluster 2. cluster Kafka basado en DAS.

2. Con un comando OpenMessaging, se activaron cargas de trabajo similares en cada cluster.

sudo bin/benchmark --drivers driver-kafka/kafka-group-all.yaml
workloads/1l-topic-100-partitions—-1kb.yaml

3. La configuracién de la tasa de produccion se aumenté en cuatro iteraciones, y se registré un
aprovechamiento de la CPU en Grafana. La tasa de produccion se ha establecido en los siguientes
niveles:

> 10,000
> 40,000
> 80,000
> 100,000

Observacion

Se obtienen dos principales ventajas de usar el almacenamiento NFS de NetApp con Kafka:

* Puede reducir el uso de la CPU en casi un tercio. el uso general de la CPU en cargas de trabajo
similares fue menor para NFS en comparacion con los SSD DAS; los ahorros varian de un 5% para tasas
de produccidén mas bajas a un 32% para tasas de produccion mas altas.

» * Una reduccion de tres veces en la deriva de la utilizacion de la CPU a tasas de produccion mas altas.”
como se esperaba, hubo una deriva ascendente para el aumento de la utilizacion de la CPU a medida que
se aumentaron las tasas de produccion. Sin embargo, el uso de la CPU en los agentes Kafka que utilizan
DAS ha aumentado del 31% con la tasa de produccion inferior al 70% con la tasa de producciéon mas alta,
lo que representa un aumento del 39%. Sin embargo, con un back-end de almacenamiento NFS, el uso de
CPU ha aumentado del 26 % al 38 %, lo que representa un aumento del 12 %.
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Asimismo, en 100,000 mensajes, el almacenamiento DAS muestra mas uso de CPU que un cluster NFS.




Recuperacion de agentes mas rapida

Descubrimos que los agentes de Kafka se recuperan con mayor rapidez cuando se utiliza el almacenamiento
NFS compartido de NetApp. Cuando un agente se bloquea en un cluster de Kafka, este agente se puede
reemplazar por un agente en buen estado con un mismo ID de agente. Tras realizar este caso de prueba,
descubrimos que, en el caso de un cluster Kafka basado en DAS, el cluster recompila los datos en un nuevo
agente de buena salud afadido, lo cual requiere mucho tiempo. En el caso de un cluster Kafka basado en
NFS de NetApp, el agente de sustitucién sigue leyendo datos del directorio de registros anterior y recupera
mucho mas rapido.

Configuracién de la arquitectura

En la siguiente tabla se muestra la configuracion del entorno de un cluster de Kafka con NAS.

Componente de plataforma Configuracion del entorno

Kafka 3.2.3 » 3 zookeepers — t2.pequefio
+ 3 servidores de broker: i3en.2xlarge
* 1 x Grafana — c5n.2xgrande
* 4 x productor/consumidor — c5n.2xgrande

» 1 nodo Kafka de backup: I3en.2xgrande

Sistema operativo en todos los nodos RHELS8.7 o posterior

Instancia de Cloud Volumes ONTAP de NetApp Instancia de un solo nodo: M5.2xLarge

En la figura siguiente se muestra la arquitectura de un cluster Kafka basado en NAS.
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« Compute. un cluster Kafka de tres nodos con un conjunto de zomantenimiento de tres nodos que se
ejecuta en servidores dedicados. Cada agente tiene dos puntos de montaje NFS en un Unico volumen en
la instancia de NetApp CVO a través de un LIF dedicado.

Supervision. dos nodos para una combinacion Prometheus-Grafana. Para generar cargas de trabajo,
utilizamos un cluster de tres nodos independiente que puede producir y consumir con este cluster de
Kafka.

Almacenamiento. una instancia de NetApp Cloud Volumes ONTAP de un solo nodo con seis volumenes
AWS-EBS de 250 GB montados en la instancia. A continuacion, estos volumenes se exponen al cluster de
Kafka en seis volumenes NFS mediante LIF dedicadas.

Configuracion de Broker. el Unico elemento configurable en este caso de prueba son agentes Kafka. Se
seleccionaron las siguientes especificaciones para los corredores Kafka. La replica.lag.time.mx.ms
Se establece en un valor alto porque determina la rapidez con la que se sale un nodo concreto de la lista
ISR. Cuando cambia entre nodos defectuosos y sanos, no desea que ese ID de broker se excluya de la
lista ISR.
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broker.id=1

advertised. listeners=PLAINTEXT://172.30.0.185:9892
log.dirs=/mnt/data-1
zookeeper.connect=172.30.0.13:2181,172.30.9.108:2181,172.30.6.253: 2181
num.replica. fetchers=8

message. max. bytes=10485768

replica, fetch.max.bytes=18485760

num.network. threads=8

default.replication. factor=3

replica, lag. time.max.ms=188800800

replica, fetch.max.bytes=1048576

replica. fetch.wait.max.ms=500

num, replica, fetchers=1
replica.high.watermark.checkpoint. interval.ms=5808
fetch.purgatory.purge.interval. requests=190@9
producer.purgatory.purge.interval, requests=1008
replica.socket. timeout.ms=300080

replica. socket. receive.buffer.bytes=65536

Metodologia de las pruebas

1. Se crearon dos clusteres similares:
o Un cluster fluido basado en EC2.
o Un cluster fluido basado en NFS de NetApp.
2. Se cred un nodo Kafka en espera con una configuracion idéntica a los nodos del cluster Kafka original.

3. En cada uno de los clusteres se creé un tema de ejemplo y se rellenaron aproximadamente 110 GB de
datos en cada uno de los agentes de valores.

° Cluster basado en EC2. se asigna Un directorio de datos de Kafka broker /mnt/data-2 (Enla
siguiente figura, Broker-1 de cluster1 [terminal izquierdo]).

o Cluaster basado en NFS de NetApp. un directorio de datos de Kafka Broker esta montado en punto
NFS /mnt/data (En la siguiente figura, Broker-1 de cluster2 [terminal derecho]).

[root®ip-172-30-0-185 /]# &f -nT [root#ip-172-38-8-133 S]% of -hT

Filesystem Type Size Used Avoil UseX Mounted on Filesystem Type Size Used Avoll UseX Mounted on

devimpfs devtmpfs 316 0 316 X /dev devimpfs devimpfs 316 ® 316 % fdev

tmpfs tepfs 36 0 36 9% fdevishm tmpfs topfs 36 0 316 % /dev/shm

tmpfs trpfs 316 65 316 1N Jrun tmpfs trpfs 36 2 M6 18 /ren

trpfs trpfs 316 8 3G 8 Jsyssfalcgroup tmpfs trpfs e @ 3G O /sys/fs/cgroup

Jdew/veednlp? xfs 106 3.16 7.8 31X / sgev/mmednlpz  xfs 106 3,16 7.06 3%/
/ibev/mmelnl xfs 2,37 176 23T 1% /ment/data-1

fs trpfs 6.26 0 6.26  O% Jrun‘user/1000 Joev/mme2nl xfs 2.3 176G 13T 1K /fent/date-I

[root®ip-172-30-9-185 /]2 tmpfs tpfs 6.26 8 6.2G 8% Srun/user/1000
172.39.8.18: /Xofko nfsé 3.5T 199G 3.4T 4% /ent/doty
[root®ip-172-30-8-139 /1§ I

4. En cada uno de los clusteres, Broker-1 se termind para activar un proceso de recuperacion de broker
fallido.

5. Una vez que el broker fue terminado, la direccion IP del broker fue asignada como IP secundaria al broker
en espera. Esto fue necesario porque a un corredor de un cluster de Kafka se le identifica lo siguiente:

> Direccion IP. asignado reasignando el IP de broker fallido al intermediario en espera.
° ID de broker. se configurd en el broker en espera server.properties.
6. Tras la asignacion de IP, el servicio Kafka se inicié en el agente de reserva.

7. Tras un tiempo, los registros del servidor se han extraido para comprobar el tiempo que se tarda en crear
datos en el nodo de reemplazo del cluster.
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Observacion

La recuperacion de los intermediarios de Kafka fue casi nueve veces mas rapida. Se constaté que el tiempo
que se tardaba en recuperar un nodo de agente fallido era significativamente mas rapido cuando se usa el
almacenamiento compartido NFS de NetApp en comparacion con el uso de SSD DAS en un cluster Kafka. En
1 TB de datos de temas, el tiempo de recuperacion de un cluster basado en DAS era de 48 minutos, en
comparacion con menos de 5 minutos para un cluster Kafka basado en NetApp-NFS.

Observamos que el cluster basado en EC2 tardé 10 minutos en reconstruir los 110 GB de datos en el nuevo
nodo de agente, mientras que el clister basado en NFS completo la recuperacion en 3 minutos. También
observamos en los registros in que los offsets de los consumidores para las particiones para EC2 eran 0,
mientras que, en el cluster NFS, los offsets de los consumidores se recogian del intermediario anterior.

[2022-10-31 09:39:17,747] INFO [LogLoader partition=test-topic-51R3EWs-
0000-55, dir=/mnt/kafka-data/broker2] Reloading from producer snapshot and
rebuilding producer state from offset 583999 (kafka.log.UnifiedLog$)
[2022-10-31 08:55:55,170] INFO [LogLoader partition=test-topic-gbVsEZg-
0000-8, dir=/mnt/data-1] Loading producer state till offset 0 with message
format version 2 (kafka.log.UnifiedLog$)

Claster basado en DAS

1. El nodo de backup se inici6 a las 08:55:53,730.

[2022-10-31 @8:55:53,661] INFO Setting -D jdk.tls.rejectClientInitiatedRenegotia-
[2022-10-31 ©8:55:53,727] INFO Registered signal handlers for TERM, INT, HUP (ort
[2022-10-31 ©8:55:53,730] INFO starting (kafka.server.KafkaServer)

[2022-10-31 ©8:55:53,730] INFO Connecting to zookeeper on 172.30.0.17:2181,172.3I
[72027-10-21 AR:KR+KY 7881 TNFN [ZnnKeenerCliaent Kafka cearuerl Tnitializinn a new

U b WM

2. El proceso de recompilacion de datos finalizé a las 09:05:24,860. El procesamiento de 110 GB de datos
requeria aproximadamente 10 minutos.

[2022-19-31 @9:05:24,8608] INFO [ReplicaFetcherManager on broker 1] Removed fetcher for
partitions HashSet(test-topic-qbVsEZg-88@88-95, test-topic-gqbVsEZg-8008-5,
test-topic-qbVsEZg-80@80-41, test-topic-qbVsEZg-0080-23, test-topic-qbVsEZg-0808-11,
test-topic-qbVsEZg-0@80-47, test-topic-qbVsEZg-@0@0-83, test-topic-qbVsEZg-9008-35,
test-topic-qbVsEZg-@000-89, test-topic-qbVsEZg-0000-71, Egg}-tupic-qvaEZg-BEBE-Sa,|
test-topic-qbVsEZg-2080-29, test-topic-qbVsEZg-0800-59, test-topic-qbVsEZg-@eee-77,
test-topic-qbVsEZg-B080-65, test-topic-qbVsEZg-2008-17)
({kafka.server.ReplicaFetcherManager)

Claster basado en NFS

1. El nodo de backup se inici6 a las 09:39:17,213. A continuacion se resalta la entrada del registro inicial.

Lo dmte M e W S e W e e ] MR R B AR et ke h e VRS § VRS R M F e SR 8 VA R Rl RS RS W R R Araears

[2022-10-31 ©9:39:17,142] INFO Setting -D jdk.tls. re]ectC11entIn1tlatedRenegotlat1
[2022-10-31 ©9:39:17,211] INFO Registered signal handlers for TERM, INT, HUP (org.
[2022-10-31 ©9:39:17,213] INFO starting (kafka.server.KafkaServer)

[2022-10-31 ©9:39:17,214] INFO Connecting to zookeeper on 172.30.0.22:2181,172.30.
[2022-10-31 ©9:39:17,238] INFO [ZooKeeperClient Kafka server] Initializing a new s
[2022-10-31 ©9:39:17,244] INFO Client environment:zookeeper.version=3.6.3—6401leda

[2022-10-31 ©9:39:17,244] INFO Client environment:host.name=ip-172-30-0-110.ec2.in
[20727-1A=31 MQ+3Q+1T7 2441 TNFN rlient enuviranment:iava_vereinn=11_0_17 (arn_anarhe

Do~ AW
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2. El proceso de reconstruccion de los datos terminé a las 09:42:29,115. El procesamiento de 110 GB de
datos requeria aproximadamente 3 minutos.

[2622-10-31 09:42:29,115] INFO [GroupMetadataManager brokerId=1] Finished loading offsets
and group metadata from __consumer_offsets-20 in 28478 milliseconds for epoch 3, of which
28478 milliseconds was spent in the scheduler.
(kafka.coordinator.group.GroupMetadataManager)

La prueba fue repetida para los agentes que tenian alrededor de 1 TB de datos, lo que supuso
aproximadamente 48 minutos para el sistema DAS y 3 minutos para NFS. Los resultados se muestran en
el siguiente grafico.

Time Taken for broker Recovery

50 minutes
40 minutes
30 minutes DAS Based Cluster
20 minutes
10 minutes
MNFS Based Cluster
0 minutes
110GB 1100GB

Data loaded on the broker

Eficiencia del almacenamiento

Como la capa de almacenamiento del cluster Kafka se aprovisionaba a través de ONTAP de NetApp,
obtuvimos todas las funcionalidades de eficiencia del almacenamiento de ONTAP. Esto se prob6 generando
una cantidad significativa de datos en un cluster de Kafka con almacenamiento NFS aprovisionado en Cloud
Volumes ONTAP. Pudimos ver que hubo una reduccion significativa del espacio gracias a las funcionalidades
de ONTAP.

Configuracion de la arquitectura

En la siguiente tabla se muestra la configuracion del entorno de un cluster de Kafka con NAS.
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Componente de plataforma Configuracion del entorno

Kafka 3.2.3 » 3 zookeepers — t2.pequefio
» 3 servidores de broker: i3en.2xlarge
* 1 x Grafana — c5n.2xgrande

* 4 x productor/consumidor — c5n.2xgrande *

Sistema operativo en todos los nodos RHELS.7 o posterior

Instancia de Cloud Volumes ONTAP de NetApp Instancia de un solo nodo: M5.2xLarge

En la figura siguiente se muestra la arquitectura de un cluster Kafka basado en NAS.

! AWS Cloud

[l Frivale subnet

Zockionps l ]
F Y gp2
two mounis for each brokier N m—
= =) D _.
= 2
: E:[EJ} = L—— D mS5.2xlarge i
h‘-____wﬂrmnnm lEsting [ D _.
: —ioy » ME:
h—_“‘mm“‘_’ﬂ"_ﬂ_‘_‘_‘ﬁ ] ;é‘} e _i 250GB each
B | 3 |0
confluent kafke clustar, E=
i3an Zxige ] _{} > D —
FreducarCensumar swamm ;]’_’ _if \ _-
a5 Bearge =0
¥ N
OPENMESSAGING CLIENTS 5. 2drge " —
ONTAP

moniforing

« Compute. utilizamos un cluster Kafka de tres nodos con un conjunto de zoomkeeper de tres nodos que se
ejecuta en servidores dedicados. Cada agente tenia dos puntos de montaje NFS en un unico volumen en
la instancia de NetApp CVO a través de un LIF dedicado.

« Supervision. utilizamos dos nodos para una combinacion Prometheus-Grafana. Para generar cargas de
trabajo, utilizamos un cluster de tres nodos independiente que podia producir y consumir este cluster
Kafka.

« Almacenamiento. utilizamos una instancia Cloud Volumes ONTAP de NetApp de un solo nodo con seis
volumenes AWS-EBS de 250 GB montados en la instancia. Estos volimenes se expusieron a
continuacion al cluster de Kafka en seis volumenes NFS mediante LIF dedicadas.

» Configuracion. los elementos configurables en este caso de prueba fueron los agentes Kafka.

La compresion se apago al final del productor, lo que permitié a los productores generar un alto rendimiento.
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En lugar de eso, la capa informatica gestiono la eficiencia del almacenamiento.

Metodologia de las pruebas

1. Se aprovisiond un cluster de Kafka con las especificaciones mencionadas anteriormente.

2. En el cluster, se produjeron unos 350 GB de datos con la herramienta de puntos de referencia

OpenMessaging.

3. Una vez completada la carga de trabajo, las estadisticas de eficiencia del almacenamiento se recogieron

con ONTAP System Manager y CLI.

Observacion

Para los datos generados con la herramienta OMB, observamos un ahorro de espacio de ~33 % con una

relacion de eficiencia de almacenamiento de 1.70:1. Tal y como se aprecia en las siguientes figuras, el espacio
l6gico utilizado por los datos producidos era de 420,3 GB vy el espacio fisico utilizado para almacenar los datos

era de 281,7 GB.

VMDISK

0% 1% 20% 30%

1.7 to 1 Data Reduction
420 GiB logical used

aggrl

263 GiB

USED AMD RESERVED

0% 25% 50%
1.7 to 1 Data Reduction
420 GiB logical used

IOPS: 3 | Latency: 1.00 ms
Throughput: 0.22 MB/s
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Set Media Cost

263 GiB 644 GiB

USED AND RESERVED AVAILABLE

40% 50% &0% T0% E0% 30% 100%%

LTl

644 GiB

AVAILABLE

TE% 100%

0 Bytes
S3Bucket



shantanuCV0instancenew: :> df -h -S

Warning: The "-S" parameter is deprecated and may be removed in a future release. To show the efficiency ratio use "aggr show-efficiency"”
command .

Filesystem used total-saved %total-saved deduplicated %deduplicated compressed %¥compressed Vserver
/vol/vole/ 7319MB o% o% shantanuCV0instancenew-01
/vol/kafka_vol/ 281GB 33% 33% svm_shantanuCV0instancenew
/vol/svm_shantanuCV0instancenew_root/

660KB o% o% svm_shantanuCV0instancenew
3 entries were displayed.

Name of the Aggregate: aggrl
Node where Aggregate Resides: shantanuCVOinstancenew-01
Total Storage Efficiency Ratio: 1.70:1
Total Data Reduction Efficiency Ratio Without Snapshots: 1.70:1
Total Data Reduction Efficiency Ratio without snapshots and flexclones: 1.70:1
Logical Space Used for ALl Volumes: 420.3GB
Physical Space Used for ALl Volumes: 281.7GB

Informacién general y validacion del rendimiento en AWS

Se realizé una prueba de rendimiento de un cluster Kafka con capa de almacenamiento
montada en NFS de NetApp en el cloud de AWS. Los ejemplos de pruebas comparativas
se describen en las siguientes secciones.

Kafka en el cloud de AWS con Cloud Volumes ONTAP de NetApp (pareja de alta disponibilidad y nodo
unico)

Se realiz6 una prueba de rendimiento de un cluster de Kafka con Cloud Volumes ONTAP de NetApp (pareja
de alta disponibilidad) en el cloud de AWS. Esta evaluacién comparativa se describe en las siguientes
secciones.

Configuracién de la arquitectura

En la siguiente tabla se muestra la configuracion del entorno de un cluster de Kafka con NAS.

Componente de plataforma Configuracién del entorno

Kafka 3.2.3 » 3 zookeepers — t2.pequefio
+ 3 servidores de broker: i3en.2xlarge
* 1 x Grafana — c5n.2xgrande

* 4 x productor/consumidor — c5n.2xgrande *

Sistema operativo en todos los nodos RHELS8.6

Instancia de Cloud Volumes ONTAP de NetApp Instancia de par DE ALTA DISPONIBILIDAD —
m5dn.12xLarge x 2 node Single Node Instance -
mbdn.12xLarge x 1 node

Configuracion de ONTAP para volumenes del clister de NetApp

1. Para el par de alta disponibilidad de Cloud Volumes ONTAP, hemos creado dos agregados con tres
volumenes en cada agregado de cada controladora de almacenamiento. Para el nodo unico de Cloud
Volumes ONTAP, creamos seis volumenes en un agregado.

49



aggr3

£8S Allocated Capacity:  5.05T8

EBS Used Capacity: 298.21 GB

Volumes: 3

kafka_aggr3_voll (1T8)
kafka_aggr3_volz (1 T8)

kafka_aggr3 vol3 (178}

AWS Disks: 8

State: online

Underlying AWS Tier:

Provisioned |OPS SSD (i01)

AWS Disk Size: 278

Underlying AWS Capacity: 1278

Encryption Type:
Home Node: Kafka_nfs_cvo_hal-01
Provisioned IOPS: 80000

aggr2

EBS Allocated Capacity:

EBS Used Capacity:

Volumes:

kafka_aggr2 vol2 (1 TB)

kafka_aggr2 vol3 (1 TB)

kafka_aggr2 _vol4 (1 TB)

AWS Disks:

State:

Underlying AWS Tier:

5327B

209.90 GB

6 N
4 v
online

Provisioned IOPS SSD (io1)

aggr22

EBS Allocated Capacity; 67378

AWS Disk Size: 278

EBS Used Capacity: 280.95GB Underlying AWS Capacity: 16TB
Volumes: 3 A Encryption Type:
kafka_aggr22_vol1 (1 TB)
Home Node: kafka_nfs_cvo_ha1-02
kafka_aggr22_vol2 (1 TB)
Provisioned IOPS: 20000
kafka_aggr22_vol3 (1 TB)
AWS Disks: 8 v
State: online
Underlying AWS Tier: Provisioned |OPS SSD (io1)
Close
AWS Disk Size: 2TB
Underlying AWS Capacity: 6TB

Encryption Type:

Home Node:

Provisioned |OPS:

Close

kafka_nfs_cvo_sn-01

80000

2. Para mejorar el rendimiento de red, hemos habilitado redes de alta velocidad para el par de alta
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3. Hemos observado que el ONTAP NVRAM tenia mas IOPS, por lo que hemos cambiado el IOPS a 2350
para el volumen raiz de Cloud Volumes ONTAP. El disco del volumen raiz en Cloud Volumes ONTAP tenia
un tamano de 47 GB. El siguiente comando ONTAP es para el par de alta disponibilidad, y el mismo paso

es aplicable para el unico nodo.
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statistics start -object vnvram -instance vnvram
backing store iops -sample-id sample 555
kafka nfs cvo hal::*> statistics show -sample-id
Object: vnvram
Instance: vnvram
Start-time: 1/18/2023 18:03:11
End-time: 1/18/2023 18:03:13
Elapsed-time: 2s
Scope: kafka nfs cvo hal-01
Counter

backing store iops
Object: vnvram
Instance: vnvram
Start-time: 1/18/2023 18:03:11
End-time: 1/18/2023 18:03:13
Elapsed-time: 2s
Scope: kafka nfs cvo hal-02
Counter

backing store iops
2 entries were displayed.
kafka nfs cvo hal::*>

—counter

sample 555



Volumes (1/1)

| Q Search

| Volume ID = vol-023c38a39e599a184 | X | | Clear filters |

Name % | Volume ID v | Type ¥
l boot:kafka_nfs_cvo_hal vol-023c98a39e59%a184 o1

Size

47 GiB

v

EC2 » Volumes » wvol-023c95a35e59%a184 3 Modify volume

Modify volume .

Modify the type, size, and performance of an EBS volume.

Volume details

Volume 1D

3 wol-023c9823%059% 184 (boot:kafka_nis_cvo_hal)

Volume type Iafa
Pravisioned (0P S50 (ie1) ¥

Size {GiB) tnfo

47

Mirc 4 Gill, Max 16354 GIIL The value rmund Be an integer
10PS info

2350

Hin: 100 IOPS, Mas: 2550 1095 fup to 50 KPS per Gl

10PS ¥ | Throughput ¥

Create volume

Modify valume

—_—

Create snapshot

Create snapshot lifecycle policy

Detach volume
Force detach volume
Manage auto-enabled 1/O

Manage tags

En la figura siguiente se muestra la arquitectura de un cluster Kafka basado en NAS.

« Compute. utilizamos un cluster Kafka de tres nodos con un conjunto de zoomkeeper de tres nodos que se
ejecuta en servidores dedicados. Cada agente tenia dos puntos de montaje NFS en un Unico volumen de

la instancia de Cloud Volumes ONTAP a través de un LIF dedicado.

» Supervision. utilizamos dos nodos para una combinacién Prometheus-Grafana. Para generar cargas de
trabajo, utilizamos un cluster de tres nodos independiente que podia producir y consumir este cluster

Kafka.

+ Almacenamiento. utilizamos una instancia Cloud Volumes ONTAP de par de alta disponibilidad con un
volumen GP3 de 6 TB AWS-EBS montado en la instancia. El volumen se exportd después al agente de

Kafka con un montaje NFS.
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Configuraciones de pruebas de rendimiento de OpenMessage

1. Para obtener un mejor rendimiento NFS, se necesitan mas conexiones de red entre el servidor NFS y el
cliente NFS, que se pueden crear utilizando nconnect. Monte los volumenes NFS en los nodos de broker
con la opcién nconnect ejecutando el siguiente comando:
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[root@ip-172-30-0-121 ~]# cat /etc/fstab
UUID=eaalf38e-de0f-4ed5-a5b5-2fa9db43bb38/xfsdefaults00
/dev/nvmelnl /mnt/data-1 xfs defaults,noatime,nodiscard 0 0
/dev/nvme2nl /mnt/data-2 xfs defaults,noatime,nodiscard 0 0
172.30.0.233:/kafka aggr3 voll /kafka aggr3 voll nfs
defaults, nconnect=16 0 O

172.30.0.233:/kafka aggr3 vol2 /kafka aggr3 vol2 nfs
defaults, nconnect=16 0 O

172.30.0.233:/kafka aggr3 vol3 /kafka aggr3 vol3 nfs
defaults,nconnect=16 0 O

172.30.0.242:/kafka aggr22 voll /kafka aggr22 voll nfs
defaults, nconnect=16 0 O

172.30.0.242:/kafka aggr22 vol2 /kafka aggr22 vol2 nfs
defaults, nconnect=16 0 0

172.30.0.242:/kafka aggr22 vol3 /kafka aggr22 vol3 nfs
defaults,nconnect=16 0 O

[root@Rip-172-30-0-121 ~]# mount -a

[root@ip-172-30-0-121 ~]# df -h

Filesystem Size Used Avail Use% Mounted on
devtmpfs 31G 0 31G 0% /dev

tmpfs 31G 249M 31G 1% /run

tmpfs 31G 0 31G 0% /sys/fs/cgroup
/dev/nvmeOnlp2 106G 2.8G 7.2G 28% /

/dev/nvmelnl 2.3T 248G 2.1T 11% /mnt/data-1
/dev/nvme2nl 2.3T 245G 2.1T 11% /mnt/data-2
172.30.0.233:/kafka _aggr3 voll 1.0T 12G 1013G 2% /kafka aggr3 voll
172.30.0.233:/kafka aggr3 vol2 1.0T 5.5G 1019G % /kafka aggr3 vol2
172.30.0.233:/kafka aggr3 vol3 1.0T 8.9G 1016G % /kafka aggr3 vol3
172.30.0.242:/kafka aggr22 voll 1.0T 7.3G 1017G %

/kafka aggr22 voll

172.30.0.242:/kafka aggr22 vol2 1.0T 6.9G 1018G 1%

/kafka aggr22 vol2

172.30.0.242:/kafka _aggr22 vol3 1.0T 5.9G 1019G 1%

/kafka aggr22 vol3

tmpfs 6.2G 0 6.2G 0% /run/user/1000

[root@ip-172-30-0-121 ~1#

2. Compruebe las conexiones de red en Cloud Volumes ONTAP. El siguiente comando ONTAP se usa desde
el nodo unico de Cloud Volumes ONTAP. El mismo paso es aplicable al par de alta disponibilidad de Cloud

Volumes ONTAP.

Last login time: 1/20/2023 00:16:29
kafka nfs cvo sn::> network connections active show -service nfs*
-fields remote-host

node cid vserver remote-host
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kafka nfs cvo sn-01
kafka nfs cvo sn-01
kafka nfs cvo sn-01
kafka nfs cvo sn-01
kafka nfs cvo sn-01
kafka nfs cvo sn-01
kafka nfs cvo sn-01
kafka nfs cvo sn-01
kafka nfs cvo sn-01
kafka nfs cvo sn-01
kafka nfs cvo sn-01
kafka nfs cvo sn-01
kafka nfs cvo sn-01
kafka nfs cvo sn-01
kafka nfs cvo sn-01
kafka nfs cvo sn-01
kafka nfs cvo sn-01
kafka nfs cvo sn-01
kafka nfs cvo sn-01
kafka nfs cvo sn-01
kafka nfs cvo sn-01
kafka nfs cvo sn-01
kafka nfs cvo sn-01
kafka nfs cvo sn-01
kafka nfs cvo sn-01
kafka nfs cvo sn-01
kafka nfs cvo sn-01
kafka nfs cvo sn-01
kafka nfs cvo sn-01
kafka nfs cvo sn-01
kafka nfs cvo sn-01
kafka nfs cvo sn-01
kafka nfs cvo sn-01
kafka nfs cvo sn-01
kafka nfs cvo sn-01
kafka nfs cvo sn-01
kafka nfs cvo sn-01
kafka nfs cvo sn-01
kafka nfs cvo sn-01
kafka nfs cvo sn-01
kafka nfs cvo sn-01
kafka nfs cvo sn-01
kafka nfs cvo sn-01
kafka nfs cvo sn-01
kafka nfs cvo sn-01

2315762628
2315762629
2315762630
2315762631
2315762632
2315762633
2315762634
2315762635
2315762636
2315762637
2315762639
2315762640
2315762641
2315762642
2315762643
2315762644
2315762645
2315762646
2315762647
2315762648
2315762649
2315762650
2315762651
2315762652
2315762653
2315762656
2315762657
2315762658
2315762659
2315762660
2315762661
2315762662
2315762663
2315762664
2315762665
2315762666
2315762667
2315762668
2315762669
2315762670
2315762671
2315762672
2315762673
2315762674
2315762676

svm_kafka nfs cvo sn
svm kafka nfs cvo sn
svm _kafka nfs cvo sn
svm_kafka nfs cvo sn
svm kafka nfs cvo sn
svm kafka nfs cvo sn
svm_kafka nfs cvo sn
svm_kafka nfs cvo sn
svm kafka nfs cvo sn
svm_kafka nfs cvo sn
svm _kafka nfs cvo sn
svm kafka nfs cvo sn
svm_kafka nfs cvo sn
svm_kafka nfs cvo sn
svm kafka nfs cvo sn
svm_kafka nfs cvo sn
svm _kafka nfs cvo sn
svm _kafka nfs cvo sn
svm_kafka nfs cvo sn
svm_kafka nfs cvo sn
svm_kafka nfs cvo sn
svm kafka nfs cvo sn
svm kafka nfs cvo sn
svm kafka nfs cvo sn
svm_kafka nfs cvo sn
svm kafka nfs cvo sn
svm kafka nfs cvo sn
svm_kafka nfs cvo sn
svm kafka nfs cvo sn
svmm kafka nfs cvo sn
svm_kafka nfs cvo sn
svm kafka nfs cvo sn
svim _kafka nfs cvo sn
svm kafka nfs cvo sn
svm kafka nfs cvo sn
svm_ kafka nfs cvo sn
svm kafka nfs cvo sn
svm kafka nfs cvo sn
svm_kafka nfs cvo sn
svm kafka nfs cvo sn
svm kafka nfs cvo sn
svm_kafka nfs cvo sn
svm kafka nfs cvo sn
svm kafka nfs cvo sn

svm_kafka nfs cvo sn

O O O O O O O O O O O O O O O O O O O O O O O O O O O O O O O O O O O o o o o o o o o o o

.223
.223
.121



kafka nfs cvo sn-01 2315762677 svm kafka nfs cvo sn 172.30.0.223
kafka nfs cvo sn-01 2315762678 svm kafka nfs cvo sn 172.30.0.223
kafka nfs cvo sn-01 2315762679 svm kafka nfs cvo sn 172.30.0.223
48 entries were displayed.

kafka nfs cvo sn::>

3. Utilizamos el siguiente Kafka server.properties En todos los agentes de Kafka para el par de alta
disponibilidad de Cloud Volumes ONTAP. La 1og.dirs la propiedad es diferente para cada agente, y las
propiedades restantes son comunes para los corredores. Para corredural, el 1og.dirs el valor es el
siguiente:

[root@ip-172-30-0-121 ~]1# cat /opt/kafka/config/server.properties
broker.id=0

advertised.listeners=PLAINTEXT://172.30.0.121:9092
#log.dirs=/mnt/data-1/d1l, /mnt/data-1/d2, /mnt/data-1/d3, /mnt/data-
2/d1l, /mnt/data-2/d2, /mnt/data-2/d3

log.dirs=/kafka aggr3 voll/brokerl, /kafka aggr3 vol2/brokerl, /kafka aggr
3 vol3/brokerl, /kafka aggr22 voll/brokerl, /kafka aggr22 vol2/brokerl, /ka
fka aggr22 vol3/brokerl
zookeeper.connect=172.30.0.12:2181,172.30.0.30:2181,172.30.0.178:2181
num.network.threads=64

num.io.threads=64

socket.send.buffer.bytes=102400

socket.receive.buffer.bytes=102400

socket.request.max.bytes=104857600

num.partitions=1

num.recovery.threads.per.data.dir=1
offsets.topic.replication. factor=1
transaction.state.log.replication.factor=1
transaction.state.log.min.isr=1

replica.fetch.max.bytes=524288000

background. threads=20

num.replica.alter.log.dirs.threads=40

num.replica.fetchers=20

[root@ip-172-30-0-121 ~1#

° Para corredura2, la 1og.dirs el valor de la propiedad es el siguiente:

log.dirs=/kafka aggr3 voll/broker2,/kafka aggr3 vol2/broker2,/kafka a
ggr3 vol3/broker2, /kafka aggr22 voll/broker2,/kafka aggr22 vol2/broke
r2,/kafka _aggr22 vol3/broker?2

° Para corredura3, el 1og.dirs el valor de la propiedad es el siguiente:
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log.dirs=/kafka aggr3 voll/broker3, /kafka aggr3 vol2/broker3, /kafka a
ggr3 vol3/broker3, /kafka aggr22 voll/broker3, /kafka aggr22 vol2/broke
r3,/kafka aggr22 vol3/broker3

4. Para el nodo Unico de Cloud Volumes ONTAP, el Kafka servers.properties Es lo mismo que para el
par de alta disponibilidad de Cloud Volumes ONTARP, a excepcion de la 1og.dirs propiedad.

° Para corredura1, el 1og.dirs el valor es el siguiente:

log.dirs=/kafka aggr2 voll/brokerl,/kafka aggr2 vol2/brokerl,/kafka a
ggr2 vol3/brokerl, /kafka aggr2 vold/brokerl, /kafka aggr2 vol5/brokerl
,/kafka aggr2 volé/brokerl

° Para corredura2, la 1og.dirs el valor es el siguiente:

log.dirs=/kafka aggr2 voll/broker2,/kafka aggr2 vol2/broker2,/kafka a
ggr2 vol3/broker2, /kafka aggr2 vold/broker2, /kafka aggr2 vol5/broker?2
,/kafka aggr2 volé6/broker2

° Para corredura3, el 1og.dirs el valor de la propiedad es el siguiente:

log.dirs=/kafka aggr2 voll/broker3,/kafka aggr2 vol2/broker3,/kafka a
ggr2 vol3/broker3, /kafka aggr2 vold4/broker3, /kafka aggr2 vol5/broker3
,/kafka aggr2 volé/broker3

5. La carga de trabajo en el OMB se configura con las siguientes propiedades:
(/opt/benchmark/workloads/l-topic-100-partitions-1kb.yaml).

topics: 4
partitionsPerTopic: 100
messageSize: 32768
useRandomizedPayloads: true
randomBytesRatio: 0.5
randomizedPayloadPoolSize: 100
subscriptionsPerTopic: 1
consumerPerSubscription: 80
producersPerTopic: 40
producerRate: 1000000
consumerBacklogSizeGB: 0

testDurationMinutes: 5

La messageSize puede variar para cada caso de uso. En nuestra prueba de rendimiento, utilizamos 3K.
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Utilizamos dos controladores distintos, Sync o Throughput, de OMB, para generar la carga de trabajo en el
cluster Kafka.

o El archivo yaml utilizado para las propiedades del controlador Sync es el siguiente
(/opt/benchmark/driver- kafka/kafka-sync.yaml):

name: Kafka
driverClass:
io.openmessaging.benchmark.driver.kafka.KafkaBenchmarkDriver
# Kafka client-specific configuration
replicationFactor: 3
topicConfig: |

min.insync.replicas=2

flush.messages=1

flush.ms=0

commonConfig: |

bootstrap.servers=172.30.0.121:9092,172.30.0.72:9092,172.30.0.223:909
2
producerConfig: |
acks=all
linger.ms=1
batch.size=1048576
consumerConfig: |
auto.offset.reset=earliest
enable.auto.commit=false
max.partition.fetch.bytes=10485760

o El archivo yaml utilizado para las propiedades del controlador de rendimiento es el siguiente
(/opt/benchmark/driver- kafka/kafka-throughput.yaml):
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name: Kafka
driverClass:
io.openmessaging.benchmark.driver.kafka.KafkaBenchmarkDriver
# Kafka client-specific configuration
replicationFactor: 3
topicConfig: |

min.insync.replicas=2

commonConfig: |

bootstrap.servers=172.30.0.121:9092,172.30.0.72:9092,172.30.0.223:909
2
default.api.timeout.ms=1200000
request.timeout.ms=1200000
producerConfig: |
acks=all
linger.ms=1
batch.size=1048576
consumerConfig: |
auto.offset.reset=earliest
enable.auto.commit=false
max.partition.fetch.bytes=10485760

Metodologia de las pruebas

1. Se aprovisiond un cluster de Kafka segun las especificaciones descritas anteriormente con Terraform y
Ansible. Terraform se utiliza para crear la infraestructura con instancias de AWS para el cluster de Kafka y
Ansible crea el cluster de Kafka.

2. Se activd una carga de trabajo de OMB con la configuracién de carga de trabajo descrita anteriormente y
el controlador de sincronizacion.

Sudo bin/benchmark —-drivers driver-kafka/kafka- sync.yaml workloads/1l-
topic-100-partitions-1kb.yaml

3. Se activo otra carga de trabajo con el controlador de rendimiento con la misma configuracion de carga de
trabajo.

sudo bin/benchmark -drivers driver-kafka/kafka-throughput.yaml
workloads/1l-topic-100-partitions-1kb.yaml

Observacion

Se utilizaron dos tipos distintos de controladores para generar cargas de trabajo con el fin de llevar a cabo una
prueba de rendimiento de una instancia de Kafka que se ejecuta en NFS. La diferencia entre los controladores
es la propiedad log flush.
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En un par de alta disponibilidad de Cloud Volumes ONTAP:

» Rendimiento total generado de forma coherente por el controlador Sync: ~1236 Mbps.

* Rendimiento total generado para el controlador de rendimiento: Pico de ~1412 Mbps.
Para un unico nodo Cloud Volumes ONTAP:

* Rendimiento total generado de forma consistente por el controlador Sync: ~ 1962MBps.

* Rendimiento total generado por el controlador de rendimiento: Pico de ~1660 MB

El controlador Sync puede generar un rendimiento constante a medida que los registros se vacien en el disco
al instante, mientras que el controlador de rendimiento genera rafagas de rendimiento a medida que los
registros se envian al disco de forma masiva.

Estos numeros de rendimiento se generan para la configuracion de AWS determinada. Para requisitos de
rendimiento mas altos, los tipos de instancias se pueden escalar verticalmente para mejorar los nimeros de
rendimiento. El rendimiento total o la tasa total es la combinacion de la tasa de produccién y del consumidor.

CVO — HA Pair : Throughput driver CVO - HA Pair : Sync driver
(Higher is better) (Higher is better)
1600 1400 1263
adbp 1340 1412 1236
1200
1200
E 1000 ’-;é! o
g & B00
= a0 670 706 g70 706 = 652 B4 612 592
@ 600 @ GO0
2 400 £ 400
200 200
o ]
Praducer Rate Consumer rate Total rate Producer Rate Consumer rabe Taotal rate
WEC2 - Throughput = CVD - HA - Throughtput WEC2- sync driver  ® CVO - HA - Sync
CVO - Single Node : Throughput driver CVO - Single Node : Sync driver
(Higher is better) (Higher is better)
1800 2500
1600
1962
1400 130 & 2000
9 1200 i
= £ 1500
£ 1000 830 830 g 1263
. 800 670 670 . 981 981
& 3 w 1000 .
5 600 E 652 612
400 3 500
o .
0 4]
Producer Rate Consumer rate Total rate Producer Rate Consumer rabe Total rate
WEC2-Throughput VO - SN - Throughput [ mec2-syncdriver mcvo-sn-svnc |

Asegurese de comprobar el rendimiento del almacenamiento al realizar el rendimiento o sincronizar las
pruebas de rendimiento del controlador.
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Informacién general sobre el rendimiento y la validaciéon en AWS FSx para NetApp

Performance hd
Haur Day Week Month Year
Latency 2.99 ms

4
2
4] L A
19:00 19:15 19:30 19:45
IOPS 32.16k
75k
50k
25k
0
19:00 19:15 19:30 19:45
Throughput 1,906.55 MB/s
4k
2k
li]
1500 19:15 19:30 19:45

ONTAP

Se realizé una prueba de rendimiento de un cluster Kafka con la capa de

almacenamiento montada en NFS de NetApp en AWS FSx para NetApp ONTAP. Los
ejemplos de pruebas comparativas se describen en las siguientes secciones.
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Apache Kafka en AWS FSx para NetApp ONTAP

Network File System (NFS) es un sistema de archivos de red ampliamente utilizado para almacenar grandes
cantidades de datos. En la mayoria de las organizaciones, los datos se generan cada vez mas a partir de
aplicaciones de streaming como Apache Kafka. Estas cargas de trabajo requieren escalabilidad, baja latencia
y una arquitectura de ingesta de datos sodlida con funcionalidades de almacenamiento modernas. Para permitir
el analisis en tiempo real y proporcionar informacion procesable, es necesaria una infraestructura bien
disefiada y de alto rendimiento.

Kafka by design funciona con un sistema de archivos compatible con POSIX y se basa en el sistema de
archivos para gestionar las operaciones de archivos, pero al almacenar datos en un sistema de archivos
NFSv3, el cliente NFS de Kafka Broker puede interpretar las operaciones de archivos de forma diferente a un
sistema de archivos local como XFS o Ext4. Un ejemplo comun es el nombre de NFS Silly, que causé que los
agentes de Kafka fallaran al expandir clusteres y volver a asignar particiones. Para hacer frente a este reto,
NetApp ha actualizado el cliente NFS de Linux de codigo abierto con cambios que ahora estan disponibles de
forma general en RHELS8,7, RHEL9,1, y son compatibles con el lanzamiento actual de FSx para NetApp
ONTAP, ONTAP 9.12.1.

Amazon FSx para NetApp ONTAP proporciona un sistema de archivos NFS en la nube totalmente gestionado,
escalable y de alto rendimiento. Los datos de Kafka en FSx para NetApp ONTAP pueden escalarse para
manejar grandes cantidades de datos y garantizar la tolerancia a fallos. NFS proporciona una gestién de
almacenamiento centralizada y proteccion de datos para conjuntos de datos criticos y confidenciales.

Estas mejoras hacen posible que los clientes de AWS aprovechen FSx para NetApp ONTAP cuando ejecuten
cargas de trabajo de Kafka en servicios de computacion de AWS. Estos beneficios son:

* Reducir el uso de la CPU para reducir el tiempo de espera de E/S.

* Tiempo de recuperacion de Kafka broker mas rapido.

* Fiabilidad y eficiencia.

* Escalabilidad y rendimiento.

* Disponibilidad de la zona de multidisponibilidad.

* Proteccion de datos.

Informacién general sobre el rendimiento y la validacion en AWS FSx para NetApp ONTAP

Se realizé una prueba de rendimiento de un cluster Kafka con capa de almacenamiento montada en NFS de
NetApp en el cloud de AWS. Los ejemplos de pruebas comparativas se describen en las siguientes secciones.

Kafka en AWS FSx para NetApp ONTAP

Se realiz6 una prueba de rendimiento de un cluster de Kafka con AWS FSx para NetApp ONTAP en la nube
de AWS. Esta evaluacion comparativa se describe en las siguientes secciones.

Configuracion de la arquitectura

La siguiente tabla muestra la configuracion del entorno para un cluster Kafka usando AWS FSx para NetApp
ONTAP.

Componente de plataforma Configuracion del entorno

Kafka 3.2.3 » 3 zookeepers — t2.pequefio
» 3 servidores de broker: i3en.2xlarge
* 1 x Grafana — c5n.2xgrande

* 4 x productor/consumidor — c5n.2xgrande *
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Componente de plataforma Configuracion del entorno

Sistema operativo en todos los nodos RHELS8.6
AWS FSx para NetApp ONTAP Multi-AZ con 4GB GB/s de rendimiento y 160000 000
IOPS

Configuracion de NetApp FSx para NetApp ONTAP

1.

64

Para nuestras pruebas iniciales, hemos creado un sistema de archivos FSx for NetApp ONTAP con 2TB
TB de capacidad y 40000 000 IOPS para un rendimiento de 2GB GB/s.

[root@ip-172-31-33-69 ~]# aws fsx create-file-system --region us-east-2
--storage-capacity 2048 --subnet-ids <desired subnet 1> subnet-<desired
subnet 2> --file-system-type ONTAP --ontap-configuration
DeploymentType=MULTI AZ HA 1, ThroughputCapacity=2048, PreferredSubnetId=<
desired primary subnet>, FsxAdminPassword=<new

password>, DiskIopsConfiguration="{Mode=USER PROVISIONED, Iops=40000"}

En nuestro ejemplo, estamos poniendo en marcha FSx para NetApp ONTAP mediante la interfaz de linea
de comandos de AWS. Tendra que personalizar el comando de forma adicional en su entorno segun sea
necesario. FSX para NetApp ONTAP también se puede poner en marcha y gestionar a través de la
consola de AWS para obtener una experiencia de puesta en marcha mas sencilla y optimizada con menos
entrada en la linea de comandos.

Documentacién En FSx para NetApp ONTAP, el nimero maximo de IOPS que se puede lograr para un
sistema de archivos con un rendimiento de 2GB GB/s en nuestra region de prueba (EE. UU.-Este-1) es
80.000 iops. ElI numero maximo total de iops para un sistema de archivos FSx para NetApp ONTAP es de
160.000 000 iops que requiere una puesta en marcha de 4GB GB/s de rendimiento para lograrlo, lo que
demostraremos mas adelante en este documento.

Para obtener mas informacion sobre las especificaciones de rendimiento de FSx para NetApp ONTAP, no
dudes en visitar la documentacion de AWS FSx para NetApp ONTAP aqui: https://docs.aws.amazon.com/
fsx/latestt ONTAPGuide/performance.html .

La sintaxis detallada de la linea de comandos para FSX “create-file-system” se puede encontrar aqui:
https://docs.aws.amazon.com/cli/latest/reference/fsx/create-file-system.html

Por ejemplo, puede especificar una clave KMS especifica en lugar de la clave maestra predeterminada de
AWS FSx que se utiliza cuando no se especifica ninguna clave KMS.

. Al crear el sistema de archivos FSX for NetApp ONTAP, espere hasta que el estado de “ciclo de vida”

cambie a “DISPONIBLE” en su retorno JSON después de describir su sistema de archivos de la siguiente
manera:

[root@ip-172-31-33-69 ~]# aws fsx describe-file-systems --region us-
east-1 --file-system-ids fs-02ff04bab5cellcic

- Valide las credenciales iniciando sesiéon en FSx for NetApp ONTAP SSH con el usuario de fsxadmin:

Fsxadmin es la cuenta de administrador predeterminada para FSX para sistemas de archivos NetApp


https://docs.aws.amazon.com/fsx/latest/ONTAPGuide/performance.html
https://docs.aws.amazon.com/fsx/latest/ONTAPGuide/performance.html
https://docs.aws.amazon.com/cli/latest/reference/fsx/create-file-system.html

ONTAP en la creacion. La contrasefia para fsxadmin es la contrasefia que se configuré al crear por
primera vez el sistema de archivos, ya sea en la consola de AWS o con la CLI de AWS, como se completd
en el paso 1.

[root@ip-172-31-33-69 ~]# ssh fsxadmin@198.19.250.244

The authenticity of host '198.19.250.244 (198.19.250.244)"' can't be
established.

ED25519 key fingerprint is

SHA256 :mgCyRXJfWRc2d/jOjFbMBsUcYOW xoTky0ltHVVDL/Y.

This key is not known by any other names

Are you sure you want to continue connecting (yes/no/[fingerprint])? yes
Warning: Permanently added '198.19.250.244"' (ED25519) to the list of
known hosts.

(fsxadmin@198.19.250.244) Password:

This is your first recorded login.

4. Una vez validadas sus credenciales, cree la maquina virtual de almacenamiento en el sistema de archivos
FSx para NetApp ONTAP

[root@ip-172-31-33-69 ~]# aws fsx —--region us-east-1 create-storage-
virtual-machine --name svmkafkatest --file-system-id fs-
02ff04babbcellc7c

Una maquina virtual de almacenamiento (SVM) es un servidor de archivos aislado con sus propias
credenciales y extremos administrativos para administrar y acceder a los datos en FSx para volimenes
NetApp ONTAP y proporciona multi-tenancy de FSx para NetApp ONTAP.

5. Una vez que haya configurado su maquina virtual de almacenamiento principal, SSH en el sistema de
archivos FSX for NetApp ONTAP recién creado y cree volumenes en la maquina virtual de
almacenamiento usando el comando de ejemplo siguiente y, de manera similar, creamos volumenes 6
para esta validacion. En base a nuestra validacién, mantenga el componente predeterminado (8) o menos
constituyentes que proporcionara un mejor rendimiento a kafka.

FsxId02ff04bab5cellc7/c::*> volume create -volume kafkafsxNl -state
online -policy default -unix-permissions —---rwxr-xr-x -—-junction-active
true -type RW -snapshot-policy none -junction-path /kafkafsxN1l -aggr
-list aggrl

6. Necesitaremos mas capacidad en nuestros volumenes para las pruebas. Amplie el tamafio del volumen a
2TB TB y monte en la ruta de union.

FsxId02ff04bab5cellc7c: :*> volume size -volume kafkafsxNl -new-size +2TB

vol size: Volume "svmkafkatest:kafkafsxN1" size set to 2.10t.
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FsxId02ff04bab5cellc7c: :*> volume size -volume kafkafsxN2
"svmkafkatest:kafkafsxN2"

vol size: Volume

-new-size +2TB

size set to 2.10t.

FsxId02ff04bab5cellc7c: :*> volume size -volume kafkafsxN3 -new-size +2TB

vol size: Volume

FsxId02ff04bab5cellc7c: :*> volume size -volume kafkafsxN4
"svmkafkatest:kafkafsxN4"

vol size: Volume

"svmkafkatest:kafkafsxN3"

size set to 2.10t.

-new-size +2TB

size set to 2.10t.

FsxId02ff04bab5cellc7c: :*> volume size -volume kafkafsxN5 -new-size +2TB

vol size: Volume

"svmkafkatest:kafkafsxN5H"

size set to 2.10t.

FsxId02ff04bab5cellc7c: :*> volume size -volume kafkafsxN6 -new-size +2TB

vol size: Volume

FsxId02ff04bab5cellc7c: :*> volume

Vserver Volume

Available Used%

svmkafkatest
kafkafsxN1
1.99TB 0%
svmkafkatest
kafkafsxN2
1.99TB 0%
svmkafkatest
kafkafsxN3
1.99TB 0%
svmkafkatest
kafkafsxN4
1.99TB 0%
svimkafkatest
kafkafsxN5
1.99TB 0%
svimkafkatest
kafkafsxN6
1.99TB 0%
svimkafkatest

Aggregate

svmkafkatest root

968 .1MB 0%

aggrl

7 entries were displayed.

FsxId02ff04bab5cellc7c: :*> volume

-path /kafkafsxN1

"svmkafkatest:kafkafsxNo"

size set to 2.10t.

show -vserver svmkafkatest -volume *

State

online

online

online

online

online

online

online

Type

RW

RW

RW

RW

RW

RW

RW

Size

2.10TB

2.10TB

2.10TB

2.10TB

2.10TB

2.10TB

1GB

mount -volume kafkafsxNl -junction



FsxId02ff04bab5cellc7c::*> volume mount -volume kafkafsxN2 -junction
-path /kafkafsxN2

FsxId02ff04bab5cellc7c::*> volume mount -volume kafkafsxN3 -junction
-path /kafkafsxN3

FsxId02ff04bab5cellc7c::*> volume mount -volume kafkafsxN4 -junction
-path /kafkafsxN4

FsxId02ff04bab5cellc7/c::*> volume mount -volume kafkafsxN5 -junction
-path /kafkafsxN5

FsxId02ff04bab5cellc7/c::*> volume mount -volume kafkafsxN6 -junction
-path /kafkafsxN6

En FSx para NetApp ONTAP, los volumenes se pueden aprovisionar mediante thin provisioning. En
nuestro ejemplo, la capacidad total de volumen extendido supera la capacidad total del sistema de
archivos, por lo que necesitaremos ampliar la capacidad total del sistema de archivos para desbloquear la
capacidad adicional de volumen aprovisionado que demostraremos en nuestro préximo paso.

. Después, para obtener mas rendimiento y capacidad, ampliamos la capacidad de rendimiento de FSx para
NetApp ONTAP de 2GB MB/s a 4GB MB/s y IOPS a 160000 GB, y la capacidad a 5 TB

[root@ip-172-31-33-69 ~]# aws fsx update-file-system --region us-east-1
--storage-capacity 5120 --ontap-configuration
'ThroughputCapacity=4096,DiskIopsConfiguration={Mode=USER PROVISIONED, Io
ps=160000}"' --file-system-id fs-02ff04bab5cellcic

La sintaxis detallada de la linea de comandos para FSX “update-file-system” se puede encontrar aqui:
https://docs.aws.amazon.com/cli/latest/reference/fsx/update-file-system.html

. EI FSX para volumenes NetApp ONTAP esta montado con opiones predeterminados y nconnect en los
brokeres kafka

En la siguiente imagen se muestra nuestra arquitectura final de un cluster kafka basado en FSx para
NetApp ONTAP:
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o Informatica. Utilizamos un cluster Kafka de tres nodos con un conjunto de zookeeper de tres nodos
ejecutandose en servidores dedicados. Cada agente tenia seis puntos de montaje de NFS en seis
volumenes en la instancia de FSx para NetApp ONTAP.

o Supervision. Utilizamos dos nodos para una combinaciéon de Prometheus-Grafana. Para generar
cargas de trabajo, utilizamos un cluster de tres nodos independiente que podia producir y consumir

este cluster Kafka.

> Reducida. Utilizamos un FSx para NetApp ONTAP con seis volumenes de 2TB GB montados. A
continuacion, el volumen se exporto al agente Kafka con un montaje NFS. Los volimenes FSx para
NetApp ONTAP se montan con 16 sesiones nconnect y opciones predeterminadas en los agentes
Kafka.

Configuraciones de OpenMessage Benchmarking.

Utilizamos la misma configuracion utilizada para el NetApp Cloud Volumes ONTAP y sus detalles estan aqui -
https://docs.netapp.com/us-en/netapp-solutions/data-analytics/kafka-nfs-performance-overview-and-validation-

in-aws.html#architectural-setup

Metodologia de las pruebas

1. Un cluster de Kafka fue aprovisionado segun la especificacion descrita anteriormente usando terraform y
ansible. Terraform se utiliza para construir la infraestructura utilizando instancias de AWS para el cluster
Kafka y ansible construye el cluster Kafka en ellos.

2. Se activé una carga de trabajo de OMB con la configuracion de carga de trabajo descrita anteriormente y
el controlador de sincronizacion.

sudo bin/benchmark —-drivers driver-kafka/kafka-sync.yaml workloads/1l-

topic-100-partitions-1kb.yaml

3. Se activé otra carga de trabajo con el controlador de rendimiento con la misma configuracion de carga de
trabajo.
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sudo bin/benchmark -drivers driver-kafka/kafka-throughput.yaml
workloads/1l-topic-100-partitions-1kb.yaml

Observacion

Se utilizaron dos tipos distintos de controladores para generar cargas de trabajo con el fin de llevar a cabo una
prueba de rendimiento de una instancia de Kafka que se ejecuta en NFS. La diferencia entre los controladores
es la propiedad log flush.

Para un factor de replicacion Kafka 1 y FSx para NetApp ONTAP:

* Rendimiento total generado consistentemente por el controlador de sincronizacion: ~ 3218 Mbps y
rendimiento maximo en ~ 3652 Mbps.

* Rendimiento total generado consistentemente por el controlador de rendimiento: ~ 3679 Mbps y
rendimiento maximo en ~ 3908 Mbps.

Para Kafka con factor de replicacion 3 y FSx para NetApp ONTAP :

* Rendimiento total generado consistentemente por el controlador de sincronizacion: ~ 1252 Mbps y
rendimiento maximo en ~ 1382 Mbps.

* Rendimiento total generado consistentemente por el controlador de rendimiento: ~ 1218 Mbps y
rendimiento maximo en ~ 1328 Mbps.

En el factor de replicacion Kafka 3, la operacion de lectura y escritura se realizo tres veces en el FSX para
NetApp ONTAP, en el factor de replicacion Kafka 1, la operacion de lectura y escritura es una vez en el FSX
para NetApp ONTAP, por lo que en ambas validaciones, Somos capaces de alcanzar el rendimiento maximo
de 4GB GB/s.

El controlador Sync puede generar un rendimiento constante a medida que los registros se vacien en el disco
al instante, mientras que el controlador de rendimiento genera rafagas de rendimiento a medida que los
registros se envian al disco de forma masiva.

Estos numeros de rendimiento se generan para la configuracion de AWS determinada. Para requisitos de
rendimiento mas altos, los tipos de instancias se pueden escalar verticalmente para mejorar los nimeros de
rendimiento. El rendimiento total o la tasa total es la combinacion de la tasa de produccion y del consumidor.
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En el siguiente grafico se muestra el rendimiento de 2GB MB/s FSx para NetApp ONTAP y 4GB GB/s para el
factor de replicacion Kafka 3. El factor de replicacion 3 realiza la operacion de lectura y escritura tres veces en
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el almacenamiento FSx para NetApp ONTAP. La tasa total para el controlador de rendimiento es de 881 MB/s,
que lee y escribe la operacion Kafka aproximadamente 2,64 GB/s en el sistema de archivos FSX de 2GB

MB/s para NetApp ONTAP y la tasa total para el controlador de rendimiento es de 1328 MB/s que lee y escribe
la operacién kafka aproximadamente 3,98 GB/s. El rendimiento de Kafka es lineal y escalable basado en el
rendimiento de FSx para NetApp ONTAP.

Kafka Performance : Throughput driver Kafka Performance : Sync driver
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En el siguiente grafico se muestra el rendimiento entre la instancia de EC2 frente a FSx para NetApp ONTAP
(Factor de replicacion de Kafka: 3).
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Descripciéon general y validacion del rendimiento con AFF A900 en las
instalaciones

En las instalaciones, utilizamos la controladora de almacenamiento AFF A900 de NetApp
con ONTAP 9.12.1RC1 para validar el rendimiento y el escalado de un cluster Kafka.
Utilizamos el mismo banco de pruebas que en nuestras practicas recomendadas de
almacenamiento por niveles anteriores con ONTAP y AFF.

Utilizamos Confluent Kafka 6.2.0 para evaluar el AFF A900. El cluster dispone de ocho nodos de broker y tres
nodos de zomantenimiento. Para realizar pruebas de rendimiento, utilizamos cinco nodos de trabajo OMB.
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Hemos utilizado instancias de NetApp FlexGroups para proporcionar un espacio de nombres unico para
directorios de registro, lo que simplifica la recuperacion y la configuracion. Hemos utilizado NFSv4.1 y pNFS
para proporcionar acceso directo de ruta a los datos del segmento de registro.

Configuraciéon del almacenamiento

Ajuste del cliente

Cada cliente mont¢ la instancia de FlexGroup con el siguiente comando.

mount -t nfs -o vers=4.1,nconnect=16 172.30.0.121:/kafka volOl
/data/kafka volOl

Ademas, aumentamos lamax session slots’ del valor predeterminado 64 para 180. Esto coincide con el
limite de ranuras de sesion predeterminado en ONTAP.

Ajuste de broker Kafka

Para maximizar el rendimiento en el sistema que se esta probando, hemos aumentado de forma significativa
los parametros predeterminados para determinados grupos de subprocesos clave. Recomendamos seguir las
practicas recomendadas de Confluent Kafka para la mayoria de las configuraciones. Este ajuste se utilizo para
maximizar la concurrencia de I/o excepcionales en el almacenamiento. Estos parametros se pueden ajustar
para ajustarse a los recursos informaticos y atributos de almacenamiento de su intermediario.
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num.io.threads=96
num.network.threads=96
background.threads=20
num.replica.alter.log.dirs.threads=40
num.replica.fetchers=20
queued.max.requests=2000

Metodologia de pruebas del generador de cargas de trabajo

Utilizamos las mismas configuraciones de OMB que para las pruebas en la nube para el controlador de
rendimiento y la configuracion de temas.

1. Se aprovisiond una instancia de FlexGroup con Ansible en un cluster de AFF.
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- name: Set up kafka broker processes
hosts: localhost
vars:
ntap hostname: ‘hostname’
ntap username: 'user'
ntap password: 'password'
size: 10
size unit: tb
vserver: vsl
state: present
https: true
export policy: default
volumes:
- name: kafka fg volOl
aggr: ["aggrl a", "aggr2 a", “aggrl b”, “aggr2 b”]
path: /kafka fg volOl
tasks:
- name: Edit volumes
netapp.ontap.na ontap volume:
state: "{{ state }}I"
name: "{{ item.name }}"
aggr list: "{{ item.aggr }}"
aggr list multiplier: 8

size: "{{ size }}"
size unit: "{{ size unit }}"
vserver: "{{ vserver }}"

snapshot policy: none

export policy: default

junction path: "{{ item.path }}"
gos_policy group: none

wait for completion: True

hostname: "{{ ntap hostname }}"
username: "{{ ntap username }}"
password: "{{ ntap password }}"

https: "{{ https }}"
validate certs: false
connection: local

with items: "{{ volumes }}"

2. PNFs se habilité en la SVM de ONTAP.

vserver modify -vserver vsl -v4.l-pnfs enabled -tcp-max-xfer-size 262144



3. La carga de trabajo se activo con el controlador de rendimiento utilizando la misma configuracion de carga
de trabajo que para Cloud Volumes ONTAP. Consulte la seccidon “Rendimiento en estado constante” mas
abajo. La carga de trabajo utilizé un factor de replicacion de 3, lo que significa que se mantuvieron tres
copias de segmentos de registro en NFS.

sudo bin/benchmark --drivers driver-kafka/kafka-throughput.yaml
workloads/l-topic-100-partitions-1kb.yaml

4. Por ultimo, hemos completado las mediciones con un pedido atrasado para medir la capacidad de los
consumidores para ponerse al dia con los ultimos mensajes. OMB construye un atraso al pausar a los
consumidores durante el comienzo de una medicion. Esto produce tres fases distintas: Creacion de
acumulacion (trafico soélo para productores), drenaje de acumulacion (una fase de consumo pesado en la
que los consumidores se quedan al tanto de los eventos perdidos en un tema) y el estado estable.
Consulte la seccién “analisis de los limites de almacenamiento” para mas informacion.

Rendimiento en estado constante

Evaluamos la plataforma AFF A900 utilizando la prueba de rendimiento de OpenMessaging para ofrecer una
comparacion similar a la de Cloud Volumes ONTAP en AWS y DAS en AWS. Todos los valores de rendimiento
representan el rendimiento de Kafka-cluster a nivel de productor y consumidor.

El rendimiento constante con Confluent Kafka y AFF A900 logré un rendimiento medio de 3,4 Gbps tanto para
el productor como para el consumidor. Esto es mas de 3.4 millones de mensajes en el cluster Kafka. Al
visualizar el rendimiento sostenido en bytes por segundo para BrokerTopicMetrics, observamos el excelente
rendimiento en estado constante y el trafico apoyado por la AFF A900.

Broker network throughput

Esto se alinea correctamente con la vista de los mensajes entregados por tema. El siguiente grafico
proporciona un desglose por tema. En la configuraciéon probada, hemos visto unos 900 mensajes por tema en
cuatro temas.
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Rendimiento extremo y exploracién de los limites de almacenamiento

Para AFF, también hemos probado con OMB mediante la funcidon de acumulacion. La funcién de acumulacion
detiene las suscripciones de consumidores mientras se crea una acumulacion de eventos en el cluster Kafka.
Durante esta fase, sélo se produce el trafico de produccion, que genera eventos que estan comprometidos
con los registros. De este modo, se emulan de forma mas estrecha el procesamiento por lotes o los flujos de
trabajo de analisis sin conexion; en estos flujos de trabajo, se inician las suscripciones de consumidores y se
deben leer datos histéricos que ya se han expulsado de la memoria caché de intermediarios.

Para comprender las limitaciones del almacenamiento en el rendimiento de consumo en esta configuracion,
medimos la fase de solo produccién para comprender cuanto trafico de escritura podria absorber A900.
Consulte la siguiente seccion “Orientacion para la configuracion” para comprender como aprovechar estos
datos.

Durante la parte solo para el productor de esta medicion, observamos un alto rendimiento maximo que ha
elevado los limites del rendimiento de A900 (cuando otros recursos de broker no estaban saturados al servicio
del trafico de productores y consumidores).

Broker network throughput -
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@ Hemos aumentado el tamafio del mensaje a 16 k para esta medicion para limitar la sobrecarga
por mensaje y maximizar la capacidad de almacenamiento a los puntos de montaje NFS.

messageSize: 16384
consumerBacklogSizeGB: 4096

El cluster Confluent Kafka logré un rendimiento maximo del productor de 4,03 Gbps.

18:12:23.833 [main] INFO WorkloadGenerator - Pub rate 257759.2 msg/s /
4027.5 MB/s | Pub err 0.0 err/s ..

Una vez que OMB completo la acumulacion de eventos, se reinici6 el trafico de consumo. Durante las
mediciones con drenaje de pedidos atrasados, observamos un rendimiento de consumo maximo de mas de
20 Gbps en todos los temas. El rendimiento combinado que se aproximaba al volumen NFS donde se
almacenaban los datos de registro de OMB era de unos 30 Gbps.

Orientacion para la configuracion

Amazon Web Services ofrece un "guia de tamafos" Para el ajuste de tamafo y el escalado de clusteres de
Kafka.

Este ajuste de tamafio proporciona una férmula util para determinar los requisitos de rendimiento del
almacenamiento para el cluster Kafka:

Para un rendimiento agregado producido en el cluster de tcluster con un factor de replicacion de r, el

rendimiento recibido por el almacenamiento de broker es el siguiente:

t[storage] = t[cluster]/#brokers + t[cluster]/#brokers * (r-1)
= t[cluster]/#brokers * r

Esto se puede simplificar ain mas:
max (t[cluster]) <= max(t[storage]) * #brokers/r
Con esta formula se puede seleccionar la plataforma ONTAP adecuada para las necesidades del nivel de

sobrecarga Kafka.

En la siguiente tabla se explica el rendimiento previsto del productor para el A900 con diferentes factores de
replicacion:

Factor de replicacion Produccion (GPPS)
3 (medidas) 3.4

2 5.1

1 10.2
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Conclusion

La solucion de NetApp para el tonto problema del cambio de nombre proporciona una
forma de almacenamiento sencilla, econdmica y gestionada de forma centralizada para
cargas de trabajo que antes eran incompatibles con NFS.

Este nuevo paradigma permite a los clientes crear clusteres Kafka mas gestionables con mas facilidad para
migrar y hacer mirroring con fines especificos a efectos de la recuperacion ante desastres y la proteccion de
datos.

También hemos observado que NFS proporciona ventajas adicionales como un uso de CPU reducido y un

tiempo de recuperacion mas rapido, una eficiencia del almacenamiento mejorada y un rendimiento mejorado
con ONTAP de NetApp.

Donde encontrar informacion adicional

Si quiere mas informacion sobre el contenido de este documento, consulte los siguientes
documentos o sitios web:

* ¢ Qué es Apache Kafka?
"https://www.confluent.io/what-is-apache-kafka/"

* ¢ Qué es el tonto renombrar?
"https://linux-nfs.org/wiki/index.php/Server-side_silly_rename"

* ONATP se lee para aplicaciones de transmision.
"https://www.netapp.com/blog/ontap-ready-for-streaming-applications/"

» Tonto- renombrar tema con Kafka.
"https://sbg.technology/2018/07/10/kafka-nfs/"

* Documentacion de productos de NetApp
"https://www.netapp.com/support-and-training/documentation/"

* .,Qué es NFS?
"https://en.wikipedia.org/wiki/Network_File_System"

* ;Qué es la reasignacion de particiones Kafka?

"https://docs.cloudera.com/runtime/7.2.10/kafka-managing/topics/kafka-manage-cli-reassign-
overview.htm!"

* ¢ Qué es la prueba de rendimiento de OpenMessaging?
"https://openmessaging.cloud/"
+ ;Como se migra a un agente de Kafka?

"https://medium.com/@sanchitbansal26/how-to-migrate-kafka-cluster-with-no-downtime-58c216129058"
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+ ¢ Como se supervisa a Kafka Broker con Prometheus?
https://www.confluent.io/blog/monitor-kafka-clusters-with-prometheus-grafana-and-confluent/

» Plataforma gestionada para Apache Kafka
https://www.instaclustr.com/platform/managed-apache-kafka/

» Compatibilidad con Apache Kafka
https://www.instaclustr.com/support-solutions/kafka-support/

» Servicios de consultoria de Apache Kafka

https://www.instaclustr.com/services/consulting/

Confluent Kafka con las controladoras de almacenamiento
ONTAP de NetApp

TR-4941: Relaciones con las controladoras de almacenamiento ONTAP de NetApp

Karthikeyan Nagalingam, Joe Scott, NetApp Rankesh Kumar, Confluente

Para que la plataforma Confluent sea mas escalable y elastica, debe poder escalar y
equilibrar las cargas de trabajo muy rapidamente. El almacenamiento por niveles permite
que el almacenamiento de grandes volumenes de datos en Confluent sea gestionable
reduciendo esta carga operativa.

La idea fundamental es separar el almacenamiento de datos del procesamiento de datos, lo que facilita en
gran medida el escalado de cada uno de ellos independientemente.

Cargado con innovaciones lideres en el sector, el software de gestion de datos ONTAP de NetApp proporciona
fluidez con muchas ventajas en cualquier lugar en el que residen los datos.

Este documento describe las pruebas de rendimiento para la plataforma Confluent en ONTAP de NetApp
mediante un kit de pruebas de rendimiento de almacenamiento por niveles.

Solucion

Confluent y la controladora de almacenamiento AFF A900 de NetApp con ONTAP son
sistemas distribuidos disefiados para flujos de datos. Ambos son escalables
horizontalmente, tolerantes a fallos y proporcionan un excelente rendimiento con carga.
Estas tecnologias se complementan entre si en el procesamiento de streaming y flujo de
datos distribuidos con un coste de almacenamiento inferior, gracias a las tecnologias de
reduccion de datos que minimizan el espacio utilizado. La controladora de
almacenamiento AFF A900 proporciona un gran rendimiento, a la vez que permite
desconectar los recursos de computacion y almacenamiento de datos. De este modo se
simplifica la administracion del sistema y se pueden escalar los recursos de forma
independiente.
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Detalles de la arquitectura de la soluciéon

Esta seccion abarca el hardware y el software empleados para la verificacion del rendimiento en la puesta en

marcha de plataformas Confluent con ONTAP de NetApp para el almacenamiento por niveles. La siguiente

tabla abarca la arquitectura de la solucion y los componentes base.

Componente de plataforma

Plataforma Confluente, version 6.2

Sistema operativo en todos los nodos

ONTAP de NetApp para cubos calientes

15 servidores PRIMERGY RX2540 de Fujitsu

Configuracion del entorno
» 3 zookeepers
* 8 servidores de broker
* 5 servidores de herramientas
* 1 x Grafana

* 1 x centro de control

Linux (ubuntu 18.04)

* 1 par de alta disponibilidad (ha) AFF A900

* 4 x24 x 800 SSD
* Protocolo S3
* 100 GbE

» 2 CPU; 16 nucleos fisicos en total
» Xeon de Intel

* 256 GB de memoria fisica

* Puerto doble de 100 GbE
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Informacién general de la tecnologia

En este apartado se describe la tecnologia utilizada en esta solucion.

Controladora de almacenamiento ONTAP de NetApp

ONTAP de NetApp es un sistema operativo de almacenamiento empresarial de alto rendimiento.

ONTAP 9.8 de NetApp presenta compatibilidad con las APl de Amazon simple Storage Service (S3). ONTAP
admite un subconjunto de acciones de la APl de Amazon Web Services (AWS) S3 y permite que los datos se
representen como objetos en sistemas basados en ONTAP, en proveedores de cloud (AWS, Azure y GCP) y
en las instalaciones.

El software StorageGRID de NetApp es la solucién estrella de NetApp para el almacenamiento de objetos.
ONTAP complementa a StorageGRID proporcionando un punto de procesamiento y procesamiento previo en
el perimetro, ampliando el Data Fabric impulsado por NetApp para los datos de objetos y aumentando el valor
de la cartera de productos de NetApp.

El acceso a un bloque de S3 se proporciona mediante aplicaciones de cliente y usuario autorizados. En el
siguiente diagrama se muestra la aplicacion que accede a un bloque de S3.

——,

Object store server

Bucket

Principales casos de uso

El objetivo principal de admitir las API S3 es proporcionar acceso a objetos en ONTAP. La arquitectura de
almacenamiento unificado de ONTAP ahora admite archivos (NFS y SMB), bloques (FC e iSCSI) y objetos
(S3).
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Aplicaciones S3 nativas

Un numero cada vez mayor de aplicaciones puede aprovechar la compatibilidad con ONTAP para el acceso a
objetos mediante S3. Si bien esta indicada para cargas de trabajo de archivado de gran capacidad, la
necesidad de un alto rendimiento en las aplicaciones nativas de S3 crece rapidamente e incluye:

» Analisis
* Inteligencia artificial

¢ Ingesta del perimetro al nucleo

» Aprendizaje automatico

Los clientes ahora pueden usar herramientas de capacidad de gestion conocidas como System Manager de
ONTAP para aprovisionar rapidamente almacenamiento de objetos de alto rendimiento para el desarrollo y las
operaciones en ONTAP, aprovechando las eficiencias y la seguridad del almacenamiento de ONTAP al igual
que lo hacen.

Extremos de FabricPool

A partir de ONTAP 9.8, FabricPool admite la organizacién en niveles en ONTAP, lo que permite la
organizacion en niveles de ONTAP a ONTAP. Esta es una excelente opcién para los clientes que desean
reorganizar su infraestructura de FAS existente como un extremo de almacenamiento de objetos.

FabricPool permite organizar en niveles en ONTAP de dos formas:

* Distribucion local del cluster. los datos inactivos se organizan por niveles en un bloque ubicado en el
cluster local mediante LIF de cluster.

« Distribuciéon remota del cluster. los datos inactivos se organizan en niveles en un bloque ubicado en un
cluster remoto de forma similar a un nivel de cloud FabricPool tradicional mediante LIF de IC en el cliente
FabricPool y LIF de datos en el almacén de objetos ONTAP.

ONTAP S3 es adecuado si se desean funcionalidades de S3 en los clusteres existentes sin necesidad de
hardware ni gestiéon adicionales. Para implementaciones de mas de 300 TB, el software StorageGRID de
NetApp sigue siendo la solucion insignia de NetApp para el almacenamiento de objetos. No es necesaria una
licencia de FabricPool cuando se usa ONTAP o StorageGRID como nivel de cloud.

ONTAP de NetApp para el almacenamiento por niveles fluido

Todos los centros de datos deben mantener las aplicaciones vitales para el negocio en funcionamiento y los
datos importantes disponibles y seguros. El nuevo sistema AFF A900 de NetApp cuenta con el software
ONTAP Enterprise Edition y un disefio de gran flexibilidad. Nuestro nuevo sistema de almacenamiento NVMe
increiblemente rapido elimina las interrupciones en las operaciones de mision critica, minimiza el ajuste del
rendimiento y protege sus datos de ataques de ransomware.

Desde la puesta en marcha inicial hasta el escalado de su cluster Confluent, su entorno requiere una rapida
adaptacion a los cambios que no son disruptivos para las aplicaciones vitales para el negocio. La gestion de
datos empresariales, la calidad de servicio y el rendimiento de ONTAP le permiten planificar y adaptarse al
entorno.

El uso conjunto de ONTAP de NetApp y Confluent Storage simplifica la gestion de clusteres de Apache Kafka
aprovechando ONTAP como destino de almacenamiento de escalado horizontal y permite un escalado
independiente de los recursos de computacién y almacenamiento para Confluent.

Un servidor ONTAP S3 se basa en las funcionalidades de almacenamiento maduro de escalado horizontal de
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ONTARP. El escalado de su cluster de ONTAP se puede realizar sin problemas mediante la ampliacion de sus
bloques de S3 para usar nodos recién anadidos al cluster de ONTAP.

Gestion sencilla con System Manager de ONTAP

System Manager de ONTAP es una interfaz grafica basada en navegador que permite configurar, gestionar y
supervisar la controladora de almacenamiento de ONTAP en ubicaciones distribuidas por todo el mundo en
una unica consola.

= [ ONTAP System Manager
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Puede configurar y gestionar ONTAP S3 con System Manager y la interfaz de linea de comandos de ONTAP.
Cuando se habilita S3 y se crean bloques con System Manager, ONTAP proporciona valores predeterminados
de practicas recomendadas para una configuracion simplificada. Si configura el servidor y los bloques de S3
desde la CLI, puede seguir gestionarlos con System Manager si lo desea o viceversa.

Cuando se crea un bloque de S3 con System Manager, ONTAP configura un nivel de servicio de rendimiento
predeterminado que es el mas alto disponible en el sistema. Por ejemplo, en un sistema AFF, la configuracion
predeterminada seria extrema. Los niveles de servicio de rendimiento son grupos de politicas de calidad de
servicio adaptativos predefinidos. En lugar de uno de los niveles de servicio predeterminados, puede
especificar un grupo de politicas de calidad de servicio personalizado o ningun grupo de politicas.

Los grupos de politicas de calidad de servicio adaptativas predefinidos incluyen los siguientes:

» Extreme. se utiliza para aplicaciones que requieren la latencia mas baja y el rendimiento mas alto.
* Rendimiento. utilizado para aplicaciones con necesidades de rendimiento y latencia modestos.

 Valor. utilizado para aplicaciones para las que el rendimiento y la capacidad son mas importantes que la
latencia.

* Personalizado. especifique una directiva QoS personalizada o ninguna directiva QoS.

Si selecciona usar para clasificacion por niveles, no se seleccionan niveles de servicio de rendimiento y el
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sistema intenta seleccionar medios de bajo costo con un rendimiento optimo para los datos organizados por
niveles.

ONTAP intenta aprovisionar este bloque en niveles locales que tengan los discos mas adecuados para cumplir
el nivel de servicio elegido. Sin embargo, si necesita especificar qué discos se incluiran en el bloque,
considere la configuracion del almacenamiento de objetos S3 desde la CLI especificando los niveles locales
(agregado). Si configura el servidor S3 desde la CLI, puede seguir gestionarlo con System Manager si lo
desea.

Si desea la capacidad de especificar qué agregados se utilizan para bloques, solo puede hacerlo mediante la
CLI.

Confluente

Confluent Platform es una plataforma de transmision de datos a escala completa que le permite acceder,
almacenar y gestionar los datos facilmente como flujos continuos y en tiempo real. Disefiado por los creadores
originales de Apache Kafka, Confluent amplia las ventajas de Kafka con funciones de nivel empresarial al
tiempo que elimina la carga de la gestién o supervision de Kafka. Hoy en dia, mas del 80 % de las empresas
Fortune 100 cuentan con tecnologia de transmision de datos y la mayoria utilizan Confluent.

¢Por qué confluente?

Mediante la integracion de datos histéricos y en tiempo real en una unica fuente central de verdad, Confluent
facilita la creacion de una categoria completamente nueva de aplicaciones modernas condicionadas por
eventos, obtener una canalizacion de datos universal y desbloquear nuevos casos de uso potentes con total
escalabilidad, rendimiento y fiabilidad.

¢Para qué se utiliza Confluent?

Gracias a la plataforma Confluent podra centrarse en como obtener valor empresarial de sus datos en lugar
de preocuparse por los mecanismos subyacentes, como por ejemplo, cdmo se transportan datos o se integran
entre sistemas dispares. En concreto, Confluent Platform simplifica la conexion de fuentes de datos a Kafka, la
creacion de aplicaciones de streaming y la proteccion, supervision y gestion de la infraestructura de Kafka. En
la actualidad, Confluent Platform se utiliza en una amplia variedad de casos de uso en numerosos sectores,
desde servicios financieros, ventas al por menor de todos los canales y coches auténomos, hasta deteccion
de fraude, microservicios e Internet de las cosas.

La siguiente figura muestra los componentes de Confluent Platform.
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Descripcion general de la tecnologia de transmisiéon de eventos Confluent

En el centro de la plataforma Confluente lo es "Kafka", la plataforma de transmision distribuida de codigo
abierto mas popular. Entre las capacidades clave de Kafka se incluyen las siguientes:

 Publicar y suscribirse a flujos de registros.
* Almacene flujos de registros de forma tolerante a fallos.

* Procesar flujos de registros.

Lista para usar, Confluent Platform también incluye registro de esquemas, proxy REST, un total de mas de 100
conectores Kafka predefinidos y ksqlDB.

Descripcion general de las funciones empresariales de la plataforma Confluent

* * Confluent Control Center.* un sistema basado en la interfaz de usuario para la gestion y monitorizacion
de Kafka. Le permite gestionar facilmente Kafka Connect y crear, editar y gestionar conexiones a otros
sistemas.

» * Confluent for Kubernetes.* Confluent for Kubernetes es un operador de Kubernetes. Los operadores de
Kubernetes amplian las funcionalidades de orquestacion de Kubernetes, al proporcionar las funciones y
requisitos Unicos para una aplicacion de plataforma especifica. En el caso de la plataforma con fluidez,
esto incluye simplificar en gran medida el proceso de puesta en marcha de Kafka en Kubernetes y
automatizar las tareas habituales del ciclo de vida de la infraestructura.

» Conectores Kafka Connect. Utilice la API Kafka Connect para conectar Kafka a otros sistemas como
bases de datos, almacenes de clave-valor, indices de busqueda y sistemas de archivos. Confluent Hub
tiene conectores descargables para las fuentes de datos y los sumideros mas populares, incluidas
versiones totalmente probadas y compatibles de estos conectores con Confluent Platform. Encontrara mas
informacion "aqui".

« Clusteres de equilibrio automatico. proporciona equilibrio de carga automatizado, deteccion de fallos y
autorreparacion. También ofrece soporte para la adicién o retirada de agentes segun sea necesario, sin
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ajustes manuales.

« Confluent cluster linkando. conecta directamente los clusters y refleja temas de un cluster a otro a
través de un puente de enlace. La vinculacion de clusteres simplifica la configuracion de
implementaciones en varios centros de datos, varios clusteres y nube hibrida.

« * Confluent auto data equilibrador.” supervisa su cluster para el nUmero de corredores, el tamafio de
particiones, el numero de particiones y el numero de lideres dentro del cluster. Permite mover datos para
crear una carga de trabajo uniforme en su cluster, a la vez que se desregula el trafico del reequilibrio para
minimizar el efecto en las cargas de trabajo de produccion al mismo tiempo que se reequilibran.

» * Confluent replicator.* hace mas facil que nunca mantener multiples clusteres de Kafka en varios centros
de datos.

+ Almacenamiento Tiered. ofrece opciones para el almacenamiento de grandes volumenes de datos Kafka
con su proveedor de cloud preferido, reduciendo asi la carga y los costes operativos. Con un
almacenamiento por niveles, puede mantener los datos en un almacenamiento de objetos rentable y a los
agentes de escalado solo cuando necesite mas recursos informaticos.

» * Confluent JMS Client.* Confluent Platform incluye un cliente compatible con JMS para Kafka. Este cliente
Kafka implementa la API estandar JMS 1.1, utilizando los agentes Kafka como back-end. Esto resulta util
si tiene aplicaciones heredadas con JMS y desea reemplazar el agente de mensajes JMS existente con
Kafka.

* * Proxy de Confluent MQTT.* proporciona una forma de publicar datos directamente a Kafka desde
dispositivos MQTT y puertas de enlace sin necesidad de un intermediario de MQTT en el medio.

* * Plugins de seguridad Confluent.” los plugins de seguridad Confluent se utilizan para agregar
capacidades de seguridad a varias herramientas y productos de Confluent Platform. Actualmente, hay un
plugin disponible para el proxy de REST de Confluent que ayuda a autenticar las solicitudes entrantes y
propagar el principal autenticado a solicitudes a Kafka. Esto permite a los clientes proxy DE Confluent
REST utilizar las funciones de seguridad multitenant del agente Kafka.

Validacion del rendimiento fluido

Hemos realizado la verificacion con la plataforma Confluent para el almacenamiento por
niveles en ONTAP de NetApp. Los equipos de NetApp y Confluent trabajaron juntos en
esta verificacion y ejecutaron los casos de prueba necesarios para TI.

Configuracion con fluidez

Para la configuracion, utilizamos tres zoookeepers, cinco brokers y cinco servidores de prueba con 256 GB de
RAM y 16 CPU. En el almacenamiento de NetApp, utilizamos ONTAP con un par de alta disponibilidad A900
de AFF. El almacenamiento y los agentes se conectaron a través de conexiones de 100 GbE.

La siguiente figura muestra la topologia de red de la configuracion utilizada para la verificacion del
almacenamiento por niveles.
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Los servidores de herramientas actuan como clientes de aplicacién que envian o reciben eventos desde o
hacia los nodos Confluent.

Configuracion de almacenamiento por niveles confluente

Utilizamos los siguientes parametros de prueba:
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confluent.tier.fetcher.num.threads=80
confluent.tier.archiver.num.threads=80

confluent.tier.enable=true

confluent.tier.feature=true

confluent.tier.backend=S3

confluent.tier.s3.bucket=kafkabucketl-1
confluent.tier.s3.region=us-east-1
confluent.tier.s3.cred.file.path=/data/kafka/.ssh/credentials
confluent.tier.s3.aws.endpoint.override=http://wle-mendocino-07-08/
confluent.tier.s3.force.path.style.access=true
bootstrap.server=192.168.150.172:9092,192.168.150.120:9092,192.168.150.164
:9092,192.168.150.198:9092,192.168.150.109:9092,192.168.150.165:9092,192.1
68.150.119:9092,192.168.150.133:9092

debug=true

Jjmx.port=7203

num.partitions=80

num.records=200000000

#object PUT size - 512MB and fetch 100MB - netapp

segment .bytes=536870912

max.partition.fetch.bytes=1048576000

#GET size is max.partition.fetch.bytes/num.partitions
length.key.value=2048
trogdor.agent.nodes=node0, nodel, node?2, node3, node4
trogdor.coordinator.hostname.port=192.168.150.155:8889
num.producers=20

num.head.consumers=20

num.tail.consumers=1

test.binary.task.max.heap.size=32G
test.binary.task.timeout.sec=3600

producer.timeout.sec=3600

consumer.timeout.sec=3600

Para la verificacion, utilizamos ONTAP con el protocolo HTTP, pero HTTPS también funciond. La clave de
acceso y la clave secreta se almacenan en el nombre de archivo que se proporciona en el
confluent.tier.s3.cred.file.path parametro.

Controladora de almacenamiento de NetApp: ONTAP

Hemos configurado una configuracion de par de alta disponibilidad tnico en ONTAP para su verificacion.
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Resultados de verificacion

Completamos los cinco casos de prueba siguientes para la verificacion. Las dos primeras fueron pruebas de
funcionalidad y las tres restantes fueron pruebas de rendimiento.

Prueba de correcciéon del almacén de objetos

Esta prueba realiza operaciones basicas como Get, put y delete en el almacén de objetos utilizado para el
almacenamiento organizado en niveles mediante llamadas API.
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Prueba de correccion de la funcionalidad de organizacién en niveles

Esta prueba comprueba la funcionalidad integral del almacenamiento de objetos. Crea un tema, produce un
flujo de eventos al tema recién creado, espera a que los agentes archiven los segmentos en el
almacenamiento de objetos, consume la secuencia de eventos y valida la secuencia consumida coincide con
la secuencia producida. Hemos realizado este test con y sin inyeccion de fallo del almacén de objetos.
Simulamos el fallo del nodo deteniendo el servicio de gestor de servicios en uno de los nodos en ONTAP y
validando que la funcionalidad integral funciona con almacenamiento de objetos.

Punto de referencia de obtencién de nivel

En esta prueba se valido el rendimiento de lectura del almacenamiento de objetos por niveles y se
comprueban las solicitudes de lectura de recuperacion de rango bajo carga pesada de los segmentos
generados por la prueba de rendimiento. En esta prueba, Confluent desarroll6 clientes personalizados para
atender las solicitudes de obtencién de nivel.

Generador de cargas de trabajo que consumen productos

Esta prueba genera indirectamente la carga de trabajo de escritura en el almacén de objetos mediante el
archivado de segmentos. La carga de trabajo de lectura (segmentos leidos) se generd desde el
almacenamiento de objetos cuando los grupos de consumidores obtuvieron los segmentos. Esta carga de
trabajo fue generada por un script TOCC. En esta prueba se verificé el rendimiento de lectura y escritura en el
almacenamiento de objetos en subprocesos paralelos. Hemos probado con y sin inyeccion de fallo en el
almacén de objetos como lo hicimos con la prueba de correccion de la funcionalidad de organizacion en
niveles.

Generador de cargas de trabajo de retencién

En esta prueba se comprob¢ el rendimiento de eliminacion de un almacenamiento de objetos en una carga de
trabajo con una gran retencién de temas. La carga de trabajo de retencion se generé mediante un script
TOCC que produce muchos mensajes en paralelo a un tema de prueba. El tema de prueba se configuraba
con una configuracion de retencion agresiva basada en tamafio y en tiempo que provocaba que la secuencia
de eventos se purgaran continuamente del almacén de objetos. A continuacion, se archivaron los segmentos.
Esto provocd muchas eliminaciones en el almacenamiento de objetos por parte del agente y la coleccion del
rendimiento de las operaciones de eliminacion de almacén de objetos.

Para obtener detalles de verificacion, consulte "Confluente" sitio web.

Pruebas de rendimiento con generador de cargas de trabajo que consumen
productos

Realizamos pruebas de almacenamiento por niveles con cinco u ocho nodos de
intermediario durante una carga de trabajo de consumo de producto con la controladora
de almacenamiento NetApp de par de alta disponibilidad AFF A900. De acuerdo con
nuestras pruebas, el tiempo de finalizacion y los resultados del rendimiento se ampliaron
con el numero de nodos de broker hasta que la utilizacion de recursos de AFF A900
alcanzaba el 100%. La configuracion de la controladora de almacenamiento de ONTAP
requeria un minimo de un par de alta disponibilidad.

El rendimiento de la operacion de recuperacion de S3 aumento linealmente en funcion del numero de nodos

de intermediarios converfluentes. La controladora de almacenamiento ONTAP admite hasta 12 pares de alta
disponibilidad en una unica puesta en marcha.
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En el siguiente grafico, se muestra el trafico combinado de organizacién en niveles de S3 con cinco u ocho
nodos de agente. Hemos maximizado el rendimiento del par de alta disponibilidad unico de AFF A900.

S3 - Retrieve Performance Trend

&
e
-
.....
....

(]
o

[\
w

[y
o

-
o

Throughput in GB/Sec
o

o

Number of Kafka Brokers

El siguiente grafico muestra el rendimiento de Kafka con aproximadamente 31.74Gbps.
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También observamos un rendimiento similar en la controladora de almacenamiento de ONTAP perfstat
informes.

object store server:wle-mendocino-07-08:get data:34080805907b/ s
object store server:wle-mendocino-07-08:put data:484236974b/ s

Directrices de mejores practicas de rendimiento
Esta pagina describe las mejores practicas para mejorar el rendimiento en esta solucion.

» Para ONTARP, si es posible, UTILICE OBTENER tamafio >=1 MB.
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* Aumentando num.network.threads y.. num.io.threads pulg server.properties En los nodos de
agente, puede pasar la actividad aumentada de organizacion en niveles a nivel de S3. Estos resultados
son con num.network.threads y.. num.io.threads establezca el valor 32.

 Los bloques de S3 deben apuntar a ocho constituyentes por agregado del miembro.

* Los enlaces Ethernet que impulsan el trafico S3 deben usar un MTU de 9k cuando sea posible en el
almacenamiento y en el cliente.

Conclusion

Esta prueba de verificacidon alcanzé 31,74 Gbps de rendimiento en niveles en Confluent
con la controladora de almacenamiento ONTAP de NetApp.

Doéonde encontrar informacion adicional

Si quiere mas informacion sobre el contenido de este documento, consulte los siguientes documentos o sitios
web:

* ;Qué es Confluente?
"https://www.confluent.io/apache-kafka-vs-confluent/"
* Detalles de los parametros S3-hunk

"https://docs.confluent.io/kafka-connect-s3-sink/current/configuration_options.html#s3-configuration-
options"

» Apache Kafka
"https://en.wikipedia.org/wiki/Apache_Kafka"

» S3 en practicas recomendadas de ONTAP
https://www.netapp.com/pdf.html?item=/media/17219-tr4814.pdf

» Gestion del almacenamiento de objetos S3
"https://docs.netapp.com/us-en/ontap/s3-config/s3-support-concept.html”

* Documentacion de productos de NetApp

"https://lwww.netapp.com/support-and-training/documentation/"

Soluciones de almacenamiento de NetApp para Apache
Spark

TR-4570: Soluciones de almacenamiento de NetApp para Apache Spark:
Arquitectura, casos practicos y resultados de rendimiento

Rick Huang, Karthikeyan Nagalingam, NetApp

Este documento se centra en la arquitectura Apache Spark, los casos practicos de
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clientes y la cartera de almacenamiento de NetApp relacionada con el analisis de Big
Data e inteligencia artificial (IA). También presenta diversos resultados de pruebas
utilizando herramientas estandar del sector de IA, aprendizaje automatico (ML, por sus
siglas en inglés) y aprendizaje profundo (DL, por sus siglas en inglés) frente a un sistema
Hadoop tipico, de modo que pueda elegir la solucién Spark adecuada. Para empezar,
necesita una arquitectura Spark, componentes adecuados y dos modos de puesta en
marcha (cluster y cliente).

Este documento también proporciona casos de uso para clientes que se ocupan de problemas relacionados
con la configuracién. En él se aborda una descripcidon general de la cartera de almacenamiento de NetApp
relevante para analisis de Big Data e IA, ML y DL con Spark. Después, terminamos con los resultados de las
pruebas obtenidas de los casos practicos especificos de Spark y la cartera de soluciones de NetApp Spark.

Retos del cliente

Esta seccion se centra en los retos de los clientes con analisis de Big Data e IA/ML/DL en sectores de
crecimiento de datos como el comercio minorista, el marketing digital, la banca, la fabricacion discreta, la
fabricacion de procesos, ee. uu. y servicios profesionales.

Rendimiento imprevisible

Las puestas en marcha tradicionales de Hadoop suelen usar hardware genérico. Para mejorar el rendimiento,
debe ajustar la red, el sistema operativo, el cluster de Hadoop, los componentes del ecosistema como Spark y
el hardware. Aunque ajuste cada capa, puede resultar dificil lograr los niveles de rendimiento deseados,
porque Hadoop utiliza hardware genérico que no se ha disefiado para ofrecer un alto rendimiento en su
entorno.

Fallos de medios y nodos

Incluso en condiciones normales, el hardware genérico es propenso a sufrir fallos. Si falla un disco en un nodo
de datos, el maestro de Hadoop considera de forma predeterminada que ese nodo no esta en buen estado. A
continuacion, copia datos especificos de ese nodo a través de la red de réplicas en un nodo en buen estado.
Este proceso ralentiza los paquetes de red para cualquier trabajo de Hadoop. A continuacion, el cluster debe
volver a copiar los datos y eliminar los datos replicados en exceso cuando el nodo que no esta en buen estado
vuelva.

Bloqueo del proveedor de Hadoop

Los distribuidores de Hadoop tienen su propia distribucion de Hadoop con su propio control de versiones, lo
que bloquea al cliente para dichas distribuciones. Sin embargo, muchos clientes requieren compatibilidad con
el analisis en memoria que no enlaza al cliente con distribuciones especificas de Hadoop. Necesitan tener
libertad para cambiar las distribuciones y llevar sus analisis con ellas.

Falta de apoyo para mas de un idioma

Los clientes a menudo requieren soporte para varios idiomas ademas de los programas Java de MapReduce
para ejecutar sus trabajos. Las opciones como SQL y scripts proporcionan mas flexibilidad para obtener
respuestas, mas opciones para organizar y recuperar datos y formas mas rapidas de mover datos a un marco
de analisis.

Dificultad de uso

Desde hace algun tiempo, la gente se ha quejado de que Hadoop es dificil de usar. Aunque Hadoop se ha
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vuelto mas sencillo y potente con cada nueva version, esta critica se ha mantenido. Hadoop requiere que
comprenda los patrones de programaciéon de Java y MapReduce, un reto para los administradores de bases
de datos y las personas con conjuntos de habilidades de scripting tradicionales.

Marcos y herramientas complicados

Los equipos de IA de las empresas se enfrentan a diferentes retos. Incluso con conocimientos especializados
en ciencia de datos, es posible que las herramientas y los marcos para diferentes ecosistemas y aplicaciones
de puesta en marcha no se traduzcan simplemente de uno a otro. Una plataforma de ciencia de datos debe
integrarse perfectamente con las plataformas de big data correspondientes basadas en Spark con facilidad de
movimiento de datos, modelos reutilizables, cédigo listo para usar y herramientas que admiten las mejores
practicas para la creacion de prototipos, la validacion, el control de versiones, el uso compartido, la
reutilizacién, y poner en marcha rapidamente modelos para la produccion.

¢Por qué elegir NetApp?
NetApp puede mejorar su experiencia con Spark de las siguientes maneras:

» El acceso directo de NFS de NetApp (que se muestra en la siguiente figura) permite a los clientes ejecutar
trabajos de analisis de Big Data en sus datos NFSv3 o NFSv4 existentes o nuevos sin necesidad de
mover ni copiar los datos. Evita multiples copias de datos y elimina la necesidad de sincronizar los datos
con un origen.

» Almacenamiento mas eficiente y menos replicacion de servidor. Por ejemplo, la solucion E-Series para
Hadoop de NetApp requiere dos en lugar de tres réplicas de los datos y la solucién para Hadoop de FAS
requiere un origen de datos pero no una replicacion o copias de estos. Las soluciones de almacenamiento
de NetApp también producen menos trafico de servidor a servidor.

* Mejor comportamiento del cluster y de las tareas de Hadoop durante el fallo de unidades y nodos.

» Mejor rendimiento de procesamiento de datos.

Apache Spark

!
cluster | Apache Spark cluster 4—

p rF
\ NetApp NFS direct access |

b

v

| NetApp NFS direct access ‘

Configuration 1: NFS as primary storage Configuration 2: HDFS and NFS in single Spark cluster

Por ejemplo, en el sector financiero y sanitario, el traslado de datos de un lugar a otro debe cumplir con
obligaciones legales, lo que no es una tarea facil. En esta situacion, el acceso directo NFS de NetApp analiza
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los datos financieros y sanitarios desde su ubicacion original. Otra ventaja clave es que el uso del acceso
directo de NFS de NetApp simplifica la proteccion de datos de Hadoop mediante comandos nativos de
Hadoop y permite flujos de trabajo de proteccion de datos con la cartera de gestion de datos enriquecidos de
NetApp.

El acceso directo de NFS de NetApp proporciona dos tipos de opciones de puesta en marcha para clusteres
Hadoop/Spark:

» De forma predeterminada, los clusteres de Hadoop o Spark utilizan el sistema de archivos distribuidos de
Hadoop (HDFS) para el almacenamiento de datos y el sistema de archivos predeterminado. El acceso
directo de NFS de NetApp puede sustituir el HDFS predeterminado por el almacenamiento NFS como
sistema de archivos predeterminado, lo que permite el analisis directo de datos NFS.

* En otra opcion de puesta en marcha, el acceso directo de NFS de NetApp admite la configuracion de NFS
como almacenamiento adicional junto con HDFS en un unico cluster de Hadoop o Spark. En este caso, el
cliente puede compartir datos a través de las exportaciones NFS y acceder a ellos desde el mismo cluster
junto con los datos de HDFS.

Algunas de las ventajas clave del acceso directo de NFS de NetApp son las siguientes:
» Analisis de los datos desde su ubicacion actual, lo que evita la tarea que requiere tiempo y rendimiento,
consistente en mover datos de analisis a una infraestructura de Hadoop como HDFS.

* Reduccién del numero de réplicas de tres a una.

» Permitiendo a los usuarios desacoplar los recursos informaticos y del almacenamiento para escalarlos de
forma independiente.

* Protege los datos empresariales aprovechando las funcionalidades de gestion de datos enriquecidos de
ONTAP.

* Certificado en la plataforma de datos Hortonworks.

» Habilitar la puesta en marcha de analisis de datos hibridos.

Reduccioén del tiempo de backup aprovechando la funcionalidad de multisubproceso dinamica.

Consulte "TR-4657: Soluciones de datos para el cloud hibrido de NetApp: Spark y Hadoop en funcién de
casos practicos de clientes" Para realizar backups de los datos de Hadoop, realice backups y recuperacion
ante desastres desde el cloud a las instalaciones, y permita DevTest en los datos de Hadoop existentes, la
proteccion de datos y la conectividad multicloud, asi como acelerar las cargas de trabajo analiticas.

En las siguientes secciones se describen las funcionalidades de almacenamiento que son importantes para
los clientes de Spark.

Niveles de almacenamiento

Con el almacenamiento por niveles de Hadoop, puede almacenar archivos con diferentes tipos de
almacenamiento segun una normativa de almacenamiento. Los tipos de almacenamiento incluyen hot, cold,
warm, all ssd, one ssd, Y. lazy persist.

<<<<<<<<< HEAD validamos el almacenamiento por niveles de Hadoop en una controladora de
almacenamiento AFF de NetApp y una controladora de almacenamiento E-Series con unidades SSD y SAS
con politicas de almacenamiento diferentes. El cluster Spark con AFF-A800 tiene cuatro nodos de trabajo de
computacion, mientras que el cluster con E-Series tiene ocho. Esto se compara principalmente con el
rendimiento de las unidades de estado solido (SSD) en comparacion con los discos de disco duro (HDD).
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Validamos el almacenamiento por niveles de Hadoop en una controladora de almacenamiento AFF de
NetApp y una controladora de almacenamiento E-Series con unidades SSD y SAS con politicas de
almacenamiento diferentes. El cluster Spark con AFF-A800 tiene cuatro nodos de trabajo de
computacion, mientras que el cluster con E-Series tiene ocho. Esto se realiz6 principalmente para
comparar el rendimiento de las unidades de estado sélido con los discos duros. >>>>>>
a51c9ddf73ca61120ce05edc7b0b9607b96eae

La siguiente figura muestra el rendimiento de las soluciones de NetApp para SSD de Hadoop.

Time to Sort 1 TB of Data

000,995

TeraSort

00:17.750
TeraGen
04:38.000

00:00.000 02:52.800 05:45.600 08:38.400 11:31.200 14:24.000 17:16.800 20:09,600

Elapsed Time {mm:ss)
mAFF  mE-Series

* La configuracién de NL-SAS de referencia utilizd ocho nodos de computacion y 96 unidades NL-SAS.
Esta configuracion generd 1 TB de datos en 4 minutos y 38 segundos. Consulte "TR-3969 solucion
E-Series de NetApp para Hadoop" para obtener detalles sobre el cluster y la configuracion de
almacenamiento.

» Con TeraGen, la configuracién de SSD gener6 1 TB de datos 15,6 veces mas rapido que la
configuracion NL-SAS. Ademas, la configuracion de SSD utilizé la mitad de la cantidad de nodos de
computacion y la mitad de la cantidad de unidades de disco (24 unidades SSD en total). Segun el
tiempo para completar la tarea, era casi el doble de rapido que la configuracion de NL-SAS.

» Con TeraSort, la configuracion de SSD ordena 1 TB de datos 1138.36 veces mas rapido que la
configuracion de NL-SAS. Ademas, la configuracion de SSD utilizé la mitad de la cantidad de nodos
de computacion y la mitad de la cantidad de unidades de disco (24 unidades SSD en total). Por lo
tanto, por unidad, era aproximadamente tres veces mas rapida que la configuracion de NL-SAS.
<<<g<<<<< CABEZA

 La ventaja es que la transicion de los discos giratorios a all-flash mejora el rendimiento. El nimero de
nodos de computacion no era el cuello de botella. Con el almacenamiento all-flash de NetApp, el
rendimiento del tiempo de ejecucién se escala bien.

* Con NFS, los datos eran funcionalmente equivalentes a los agrupados en pools, lo que puede reducir
el numero de nodos de computacién en funcion de la carga de trabajo. Los usuarios del cluster de
Apache Spark no tienen que reequilibrar manualmente los datos cuando se cambia el numero de
nodos de computacion.
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* En resumen, la transiciéon de discos giratorios a all-flash mejora el rendimiento. El nimero de nodos de
computacion no era el cuello de botella. Con el almacenamiento all-flash de NetApp, el rendimiento del
tiempo de ejecucion se escala bien.

* Con NFS, los datos eran funcionalmente equivalentes a los agrupados en pools, lo que puede reducir el
numero de nodos de computacion en funcion de la carga de trabajo. Los usuarios de cluster de Apache
Spark no necesitan reequilibrar manualmente los datos cuando se cambia el numero de nodos de
computacion. >>>>>> a51¢9ddf73ca61120ce05edc7b0b9607b96eae

Escalado del rendimiento: Escalado horizontal

Cuando necesite mas capacidad informatica de un cluster de Hadoop en una solucion AFF, puede afadir
nodos de datos con un numero adecuado de controladoras de almacenamiento. NetApp recomienda
comenzar con cuatro nodos de datos por cabina de controladora de almacenamiento y aumentar el numero a
ocho nodos de datos por controladora de almacenamiento, en funcién de las caracteristicas de la carga de
trabajo.

AFF y FAS son perfectos para analisis in situ. En funcion de los requisitos de computacion, puede agregar
administradores de nodos y las operaciones no disruptivas le permiten agregar una controladora de
almacenamiento bajo demanda sin tiempo de inactividad. Ofrecemos completas funciones con AFF y FAS,
como soporte de medios NVME, eficiencia garantizada, reduccion de datos, CALIDAD DE SERVICIO, analisis
predictivos, organizacion en niveles del cloud, replicacién, puesta en marcha de cloud y seguridad. Para
ayudar a los clientes a cumplir sus requisitos, NetApp ofrece funciones como analisis del sistema de archivos,
cuotas y equilibrio de carga integrado sin costes de licencia adicionales. NetApp ofrece un mejor rendimiento
en el numero de tareas simultaneas, menor latencia, operaciones mas sencillas y un mayor rendimiento de
gigabytes por segundo que el de la competencia. Ademas, Cloud Volumes ONTAP de NetApp se ejecuta en
los tres principales proveedores de cloud.

Escalado del rendimiento: Escalado vertical

Las funciones de escalado vertical le permiten agregar unidades de disco a sistemas AFF, FAS y E-Series
cuando necesita capacidad de almacenamiento adicional. Con Cloud Volumes ONTAP, el escalado del
almacenamiento a nivel de PB es una combinacién de dos factores: La organizacion en niveles de los datos
gue se usan con poca frecuencia en el almacenamiento de objetos desde el almacenamiento de bloques y la
apilamiento de licencias Cloud Volumes ONTAP sin necesidad de procesamiento adicional.

Multiples protocolos

Los sistemas NetApp son compatibles con la mayoria de protocolos para puestas en marcha de Hadoop,
como SAS, iSCSI, FCP, InfiniBand, Y NFS.

Soluciones operativas y compatibles

Las soluciones para Hadoop que se describen en este documento son compatibles con NetApp. Estas
soluciones también estan certificadas con los principales distribuidores de Hadoop. Para obtener mas
informacion, consulte "MAPR" sitio, el "Hortonworks" Local y Cloudera "certificacion" y.. "como partner” sitios
web.

Publico objetivo

El mundo del analisis y la ciencia de datos tiene multiples disciplinas DE TECNOLOGIA y
negocio:

* El cientifico de datos necesita la flexibilidad para poder usar las herramientas y las bibliotecas de eleccion.
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* El ingeniero de datos necesita saber como fluyen los datos y donde residen.

» Un ingeniero de DevOps necesita las herramientas necesarias para integrar nuevas aplicaciones de 1Ay
ML en sus canalizaciones de Cl y de CD.

» Los administradores y arquitectos de cloud deben poder configurar y gestionar recursos de cloud hibrido.

* Los usuarios empresariales quieren tener acceso a aplicaciones de analisis, |1A, APRENDIZAJE
AUTOMATICO y aprendizaje profundo.

En este informe técnico, describimos cémo AFF, E-Series, StorageGRID, acceso directo NFS, Apache Spark,
Horovod, y Keras ayudan a cada uno de estos papeles a aportar valor a las empresas.

Tecnologia de soluciones

Apache Spark es un popular marco de programacién para escribir aplicaciones de
Hadoop que funciona directamente con el sistema de archivos distribuidos de Hadoop
(HDFS). Spark esta lista para la produccién, admite el procesamiento de datos en
streaming y es mas rapida que MapReduce. Spark cuenta con un almacenamiento en
caché de datos en memoria configurable para una iteracion eficiente y la shell Spark es
interactiva para aprender y explorar datos. Con Spark puede crear aplicaciones en
Python, Scala o Java. Las aplicaciones SPARK consisten en uno o mas trabajos que
tienen una o mas tareas.

Cada aplicacién Spark tiene un controlador Spark. En el modo YARN-Client, el controlador se ejecuta en el
cliente localmente. En el modo HILADO-Cluster, el controlador se ejecuta en el cluster en el maestro de
aplicaciones. En el modo de cluster, la aplicacion continda ejecutandose incluso si el cliente se desconecta.
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* Independiente. este administrador forma parte de Spark, lo que facilita la configuracién de un cluster.

* * Apache Mesos.* este es un gestor general de clusters que también ejecuta MapReduce y otras

aplicaciones.

* Hadoop YARN. esto es un gestor de recursos en Hadoop 3.

El conjunto de datos distribuido resiliente (RDD) es el componente principal de Spark. RDD recrea los datos
perdidos y que faltan de los datos almacenados en la memoria del cluster y almacena los datos iniciales que

provienen de un archivo o que se crean mediante programacion. Los RDD se crean a partir de archivos, datos

en memoria u otro RDD. La programacion SPARK realiza dos operaciones: Transformacion y acciones. La
transformacion crea una RDD nueva basada en una existente. Las acciones devuelven un valor de un RDD.

Las transformaciones y acciones también se aplican a los conjuntos de datos de Spark y DataFrames. Un
conjunto de datos es una coleccion distribuida de datos que proporciona las ventajas de los RDD (escritura
solida, uso de funciones lambda) con las ventajas del motor de ejecucién optimizado de Spark SQL. Un
conjunto de datos se puede construir a partir de objetos JVM y, a continuacion, manipular mediante
transformaciones funcionales (mapa, mapa plano, filtro, etc.). Un DataFrame es un conjunto de datos
organizado en columnas con nombre. Es conceptualmente equivalente a una tabla de una base de datos
relacional o un marco de datos de R/Python. Los DataFrames pueden construirse a partir de una amplia
variedad de origenes como archivos de datos estructurados, tablas en Hive/HBase, bases de datos externas

en las instalaciones o en el cloud, o RDDs existentes.
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Las aplicaciones SPARK incluyen uno o mas trabajos de Spark. Los trabajos ejecutan tareas en los ejecutores
y los ejecutores se ejecutan en contenedores DE HILADOS. Cada ejecutor se ejecuta en un unico contenedor,
y existen ejecutores a lo largo de la vida de una aplicacion. Un ejecutor se fija después de que se inicia la
aplicacion, Y EL HILADO no cambia el tamafio del contenedor ya asignado. Un ejecutor puede ejecutar tareas
de forma simultanea en los datos de la memoria.

Informacién general de las soluciones Spark de NetApp

NetApp cuenta con tres carteras de almacenamiento: FAS/AFF, E-Series y Cloud
Volumes ONTAP. Hemos validado AFF y E-Series con el sistema de almacenamiento
ONTAP para soluciones Hadoop con Apache Spark.

El Data Fabric con tecnologia de NetApp integra servicios y aplicaciones de gestion de datos (elementos
basicos) para el acceso, control, proteccion y seguridad de los datos, como se muestra en la siguiente figura.
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Los elementos basicos de la figura anterior incluyen:
» Acceso directo NFS de NetApp. proporciona los ultimos clusteres Hadoop y Spark con acceso directo a
volumenes NFS de NetApp sin requisitos adicionales de software o controlador.

« Servicios de volumenes de cloud y Cloud Volumes ONTAP de NetApp. almacenamiento conectado
definido por software basado en ONTAP que se ejecuta en Amazon Web Services (AWS) o Azure NetApp
Files (ANF) en servicios de cloud de Microsoft Azure.

* La tecnologia SnapMirror de NetApp. ofrece funcionalidades de proteccion de datos entre instancias
locales y de cloud de ONTAP o NPS.

* Proveedores de servicios en la nube. estos proveedores incluyen AWS, Microsoft Azure, Google Cloud
e IBM Cloud.

» PaaS. Servicios de analisis basados en cloud como Amazon Elastic MapReduce (EMR) y Databricks en
AWS, asi como Microsoft Azure HDInsight y Azure Databricks.

En la siguiente figura se muestra la solucién Spark con el almacenamiento de NetApp.
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La solucion ONTAP Spark utiliza el protocolo de acceso directo NFS de NetApp para analisis in situ y flujos de
trabajo de IA, ML y DL mediante el acceso a los datos de produccion existentes. Los datos de produccion
disponibles en los nodos de Hadoop se exportan para realizar trabajos de analisis e IA sin movimiento, ML y
DL. Puede acceder a los datos para procesar en nodos Hadoop con el acceso directo NFS de NetApp o sin
ellos. En Spark con el independiente 0. yarn Gestor de clusteres, puede configurar un volumen NFS
mediante file:///<target volume. Validamos tres casos de uso con conjuntos de datos diferentes. Los
detalles de estas validaciones se presentan en la seccion “resultados de la prueba”. (xref)

La siguiente figura muestra el posicionamiento del almacenamiento de Apache Spark/Hadoop de NetApp.
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Hemos identificado las caracteristicas uUnicas de la solucion Spark E-Series, la solucion AFF/FAS ONTAP
Spark y la solucién StorageGRID Spark, y se ha realizado una validacion y pruebas detalladas. Basandose en
nuestras observaciones, NetApp recomienda la solucion E-Series para instalaciones virgenes y puestas en
marcha escalables nuevas y la solucion AFF/FAS para cargas de trabajo de analisis in situ, IA, ML y DL que
utilizan datos NFS existentes, y StorageGRID para IA, APRENDIZAJE AUTOMATICO y anélisis de datos
modernos cuando se requiere almacenamiento de objetos.
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Un lago de datos es un repositorio de almacenamiento para grandes conjuntos de datos de forma nativa que
se puede usar para trabajos de analisis, IA, ML y DL. Creamos un repositorio de lago de datos para las
soluciones E-Series, AFF/FAS y SG6060 de StorageGRID. El sistema E-Series proporciona acceso HDFS al
cluster de Hadoop Spark, mientras que se accede a los datos de produccion existentes a través del protocolo
de acceso directo NFS al cluster de Hadoop. Para los conjuntos de datos que residen en el almacenamiento
de objetos, StorageGRID de NetApp proporciona acceso seguro S3 y S3A.

Resumen de casos de uso

Esta pagina describe las diferentes areas en las que se puede utilizar esta solucion.

Transmision de datos

Apache Spark puede procesar datos en streaming, que se utilizan para extraer, transformar y cargar en
streaming procesos (ETL); enriquecimiento de datos; activacion de la deteccion de eventos; y analisis de
sesiones complejas:

« Streaming ETL. los datos se limpian y se agregan continuamente antes de que se insertan en almacenes
de datos. Netflix usa las secuencias de Kafka y Spark para crear una solucion en linea de recomendacion
de peliculas y supervision de datos en tiempo real que puede procesar miles de millones de eventos al dia
de diferentes fuentes de datos. Sin embargo, las ETL tradicionales para el procesamiento por lotes se
tratan de forma distinta. Estos datos se leen primero, y luego se convierten en un formato de base de
datos antes de ser escritos en la base de datos.

* Enriquecimiento de datos. la transmision de Spark enriquece los datos en directo con datos estaticos
para permitir un analisis de datos en tiempo real mas completo. Por ejemplo, los anunciantes en linea
pueden entregar anuncios personalizados y orientados dirigidos por informacion sobre el comportamiento
del cliente.

» Deteccion de sucesos de disparo. la transmisién de Spark le permite detectar y responder rapidamente
a comportamientos inusuales que podrian indicar problemas potencialmente graves. Por ejemplo, las
instituciones financieras utilizan desencadenantes para detectar y detener las transacciones de fraude, y
los hospitales utilizan desencadenadores para detectar cambios sanitarios peligrosos detectados en los
signos vitales de un paciente.

» Analisis complejo de sesiones. Spark Streaming recopila eventos como la actividad del usuario después
de iniciar sesion en un sitio web o aplicacion, que se agrupan y analizan a continuacion. Por ejemplo,
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Netflix utiliza esta funcionalidad para proporcionar recomendaciones de peliculas en tiempo real.

Para obtener mas informacién sobre la configuracion de los datos en streaming, la verificacion de Confluent
Kafka y las pruebas de rendimiento, consulte "TR-4912: Directrices de mejores practicas para el
almacenamiento por niveles de Confluent Kafka con NetApp".

Aprendizaje automatico

El marco integrado de Spark le ayuda a ejecutar consultas repetidas en conjuntos de datos mediante la
biblioteca de aprendizaje automatico (MLIib). MLIib se utiliza en areas tales como agrupacion en cluster,
clasificacion y reduccion de la dimensionalidad para algunas funciones comunes de big data como inteligencia
predictiva, segmentacién del cliente para fines de marketing y analisis de sentimiento. MLIib se utiliza en la
seguridad de la red para realizar inspecciones en tiempo real de los paquetes de datos en busca de
indicaciones de actividad maliciosa. Ayuda a los proveedores de seguridad a conocer las nuevas amenazas y
a mantenerse por delante de los hackers mientras protegen a sus clientes en tiempo real.

Aprendizaje profundo

TensorFlow es un marco de aprendizaje profundo mas popular que se utiliza en el sector. TensorFlow admite
el entrenamiento distribuido en un cluster de CPU o GPU. Este entrenamiento distribuido permite a los
usuarios ejecutarlo en una gran cantidad de datos con muchas capas profundas.

Hasta hace poco, si queriamos utilizar TensorFlow con Apache Spark, teniamos que realizar todas las
operaciones ETL necesarias para TensorFlow en PySpark y luego escribir datos en el almacenamiento
intermedio. Esos datos se cargaran en el cluster TensorFlow para el proceso de entrenamiento real. Este flujo
de trabajo requeria que el usuario mantuviera dos clusteres diferentes: Uno para ETL y otro para el
entrenamiento distribuido de TensorFlow. Ejecutar y mantener varios clisteres era normalmente tedioso y
laborioso.

DataFrames y RDD en versiones anteriores de Spark no estaban bien adaptados para el aprendizaje profundo
debido a que el acceso aleatorio era limitado. En Spark 3.0 con hidrogeno del proyecto, se afiade soporte
nativo a los marcos de aprendizaje profundo. Este enfoque permite la programacion basada en MapReduce
en el cluster de Spark.

Analisis interactivo

Apache Spark es lo suficientemente rapido como para realizar consultas exploratorias sin necesidad de
muestreo con idiomas de desarrollo distintos de Spark, incluidas SQL, R y Python. Spark utiliza herramientas
de visualizacion para procesar datos complejos y visualizarlos de forma interactiva. Spark with Structured
streaming realiza consultas interactivas contra datos en directo en analisis web que le permiten ejecutar
consultas interactivas en la sesion actual de un visitante web.

Sistema de recomendacion

Con el paso de los afos, los sistemas de recomendacion han traido consigo enormes cambios a nuestras
vidas, ya que las empresas y los consumidores han respondido a los cambios drasticos en las compras en
linea, el entretenimiento en linea y muchos otros sectores. De hecho, estos sistemas se encuentran entre los
casos de éxito mas evidentes de la IA en la produccion. En muchos casos de uso practico, los sistemas de
recomendacion se combinan con |IA conversacional o bots conversacionales interpuestos con un back-end
NLP para obtener informacion relevante y producir inferencias utiles.

Hoy en dia, muchos minoristas estan adoptando nuevos modelos de negocios como comprar en linea y
recoger en la tienda, recoger en la acera, hacer el autocheck-out, escanear y llevar, entre otros. Estos
modelos se han convertido en algo mas destacado durante la pandemia del COVID-19, al hacer que las
compras sean mas seguras y convenientes para los consumidores. La IA es crucial para estas tendencias
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digitales en aumento, que estan influenciadas por el comportamiento de los consumidores y viceversa. Para
satisfacer las crecientes demandas de los consumidores, con el fin de aumentar la experiencia del cliente,
mejorar la eficiencia operativa y aumentar los ingresos, NetApp ayuda a sus clientes empresariales y
empresas a usar algoritmos de aprendizaje automatico y aprendizaje profundo para disefiar sistemas de
recomendacién mas rapidos y precisos.

Existen varias técnicas utilizadas para ofrecer recomendaciones, como el filtrado colaborativo, los sistemas
basados en contenido, el modelo de recomendacion de aprendizaje profundo (DLRM) y las técnicas hibridas.
Anteriormente, los clientes utilizaban PySpark para implementar un filtrado colaborativo para crear sistemas
de recomendacién. Spark MLIib implementa cuadrados alternos minimos (ALS) para el filtrado colaborativo,
un algoritmo muy popular entre las empresas antes del ascenso de DLRM.

Procesamiento de lenguaje natural

La IA conversacional, posible gracias al procesamiento del lenguaje natural (NLP), es la rama de la IA que
ayuda a los ordenadores a comunicarse con los seres humanos. NLP tiene una gran prevalencia en todos los
sectores verticales y en muchos casos de uso, desde asistentes inteligentes y bots conversacionales hasta
busquedas en Google y texto predictivo. Segun a "Informe de Gartner" Prediccion, para 2022, el 70 % de las
personas interactuara con plataformas de IA conversacionales diariamente. Para mantener una conversacion
de alta calidad entre un ser humano y una maquina, las respuestas deben ser rapidas, inteligentes y
naturales.

Los clientes necesitan una gran cantidad de datos para procesar y entrenar sus modelos NLP y de
reconocimiento automatico de voz (ASR). También necesitan mover datos en el perimetro, el nucleo y el
cloud, y necesitan poder realizar inferencia en milisegundos para establecer una comunicacién natural con las
personas. NetApp Al y Apache Spark es una combinacién ideal de computacién, almacenamiento,
procesamiento de datos, entrenamiento de modelos, ajuste preciso e implementacion.

El analisis de sentimiento es un campo de estudio dentro de las BPL en el que se extraen sentimientos
positivos, negativos o neutrales del texto. El analisis de confianza tiene una variedad de casos de uso, desde
determinar el rendimiento del empleado del centro de soporte en conversaciones con personas que llaman
hasta proporcionar respuestas automatizadas apropiadas al bot conversacional. También se ha utilizado para
predecir el precio de las acciones de una empresa en funcion de las interacciones entre representantes de la
empresa y la audiencia en llamadas trimestrales sobre ganancias. Ademas, el analisis de confianza se puede
utilizar para determinar la vision de un cliente sobre los productos, servicios o asistencia proporcionados por la
Marca.

Utilizamos la "Chispa NLP" biblioteca desde "John Snow Labs" Cargar tuberias preentrenadas y
Representaciones bidireccionales de Encoder desde los modelos Transformers (BERT) incluyendo "confianza
en las noticias financieras" y.. "FINBERT", realizando tokenizacién, reconocimiento de entidades con nombre,
entrenamiento modelo, ajuste y analisis de sentimiento a escala. Spark NLP es la unica biblioteca de cddigo
abierto de NLP en produccion que ofrece transformadores de ultima generacion como BERT, ALBERT,
ELECTRA, XLNet, DistiiBERT, Roberta, DeBERTa, XLM- Roberta, Longexer, ELMO, Codificador universal de
frases, Google T5, MarianMT y GPT2. La biblioteca funciona no soélo en Python y R, sino también en el
ecosistema JVM (Java, Scala y Kotlin) a escala ampliando Apache Spark de forma nativa.

Principales casos de uso y arquitecturas de IA, APRENDIZAJE AUTOMATICO y
aprendizaje profundo

Los principales casos de uso y metodologia de IA, APRENDIZAJE AUTOMATICO y
aprendizaje profundo pueden dividirse en las siguientes secciones:
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Canalizaciones NLP Spark y la inferencia distribuida TensorFlow

La siguiente lista contiene las bibliotecas NLP de codigo abierto mas populares que han adoptado la
comunidad de ciencias de datos bajo diferentes niveles de desarrollo:

+ "Kit de herramientas de lenguaje natural (NLMK)". El kit de herramientas completo para todas las técnicas
de NLP. Se mantiene desde principios de los afios 2000.

» "TextBlob". Una herramienta NLP de facil uso API de Python construida sobre NLMK y Pattern.
» "Stanford Core NLP". Servicios y paquetes NLP en Java desarrollados por el Grupo NLP de Stanford.

* "Gensim". Modelado de Temas para humanos comenzé como una coleccion de scripts de Python para el
proyecto de la Biblioteca Checa de Matematicas digitales.

 "La pirateria". Flujos de trabajo NLP industrial integrales con Python y Cython con aceleracion de GPU
para transformadores.

» "Fasttext". Una biblioteca gratuita, ligera y de cédigo abierto de NLP para el aprendizaje de textos y
clasificacion de frases creada por el laboratorio DE investigacion DE IA (FAIR) de Facebook.

Spark NLP es una solucion unica y unificada para todas las tareas y requisitos de NLP que permite un
software escalable, de alto rendimiento y de alta precisién impulsado por NLP para casos de uso reales de
produccién. Aprovecha el aprendizaje de transferencia e implementa los Ultimos algoritmos y modelos de
ultima generacioén en investigacion y en diferentes industrias. Debido a la falta de pleno apoyo por parte de
Spark para las bibliotecas anteriores, Spark NLP se cre6 sobre la base de "Estimular ML" Aprovechar el motor
de procesamiento de datos distribuidos en memoria de uso general de Spark como biblioteca de NLP de clase
empresarial para flujos de trabajo de produccién esenciales. Sus anotadores utilizan algoritmos basados en
reglas, aprendizaje automatico y TensorFlow para impulsar las implementaciones de aprendizaje profundo.
Esto cubre las tareas comunes de las NLP, incluyendo, entre otras cosas, la tokenizacién, la limmatizacion, la
secucion, el marcado parcial del habla, el reconocimiento de entidades denominadas, revision ortografica y
analisis de confianza.

Representaciones del codificador bidireccional de Transformers (BERT) es una técnica de aprendizaje
automatico basada en transformadores para NLP. Popularizé el concepto de preentrenamiento y ajuste fino.
La arquitectura del transformador en BERT se origind a partir de la traduccion automatica, que modela las
dependencias a largo plazo mejor que los modelos de lenguaje basados en Red neuronal recurrente (RNN).
También introdujo la tarea Modelizacioén de Lenguaje Mask (MLM), donde un 15% aleatorio de todos los
tokens estan enmascarados y el modelo los predice, permitiendo una verdadera bidirectionality.

El analisis de la confianza financiera es un reto debido al lenguaje especializado y a la falta de datos
etiquetados en ese dominio. "FINBERT", Un modelo de idioma basado en BERT preformado, fue adaptado el
dominio en "Reuters TRC2", un corpus financiero y ajustado con datos etiquetados ( "Banco de frases
financieras") para la clasificacion de la confianza financiera. Los investigadores extrajeron 4, 500 frases de
articulos de noticias con términos financieros. Luego 16 expertos y maestros estudiantes con fondos
financieros etiquetaron las frases como positivas, neutrales y negativas. Hemos creado un flujo de trabajo
completo de Spark para analizar el sentimiento de las transcripciones de llamadas de beneficios de empresas
del mejor de los 10 NASDAQ de 2016 a 2020 usando FinBERT y otros dos oleoductos preentrenados (
"Analisis de confianza para las noticias financieras", "Explicar el documento DL") Desde Spark NLP.

El motor de aprendizaje profundo subyacente para Spark NLP es TensorFlow, una plataforma integral de
cédigo abierto para el aprendizaje automatico que permite una creacion de modelos facil, una produccién de
ML sdlida en cualquier lugar y una experimentacion potente para la investigacion. Por lo tanto, al ejecutar
nuestras tuberias en Spark yarn cluster Modo, estdbamos ejecutando TensorFlow distribuido con datos y
paralelizacién de modelos en un nodo maestro y varios de trabajadores, ademas de almacenamiento
conectado a la red montado en el cluster.
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Horovod distribuyé entrenamiento

La validacion principal de Hadoop para el rendimiento relacionado con MapReduce se realiza con TeraGen,
TeraSort, TeraValidate y DFSIO (lectura y escritura). Los resultados de la validacién TeraGen y TeraSort se
presentan en "TR-3969: Soluciones de NetApp para Hadoop" Para E-Series y en la seccion “Storage Tiering”
(xref) para AFF.

En funcién de las solicitudes de los clientes, consideramos que la formacion distribuida con Spark es una de
las mas importantes de las distintas situaciones de uso. En este documento, utilizamos la "Hovorod en Spark"
Para validar el rendimiento de Spark con NetApp en las instalaciones, nativas del cloud e hibridas mediante
las controladoras de almacenamiento All Flash FAS (AFF) de NetApp, Azure NetApp Files y StorageGRID.

El paquete Horovod en Spark proporciona un contenedor adecuado en torno a Horovod que simplifica la
ejecucion de cargas de trabajo de entrenamiento distribuidas en clusteres de Spark, lo cual permite crear un
bucle de disefio de modelo ajustado en el que el procesamiento de datos, el entrenamiento de modelos y la
evaluacion de modelos se llevan a cabo en Spark donde se encuentran los datos de entrenamiento e
inferencia.

Hay dos API para ejecutar Horovod en Spark: Una API de Estimator de alto nivel y una APl de Run de bajo
nivel. Aunque ambos usan el mismo mecanismo subyacente para lanzar Horovod en los ejecutores de Spark,
la API de Estimator abstrae el procesamiento de datos, el bucle de entrenamiento del modelo, la verificacién
del modelo, la recopilacion de métricas y la formacion distribuida. Utilizamos Horovod Spark Estimators,
TensorFlow y Keras para una preparacion de datos completa y un flujo de trabajo de entrenamiento distribuido
basado en la "Ventas de la tienda Kaggle Rossmann" competencia.

El script keras spark horovod rossmann estimator.py puede encontrarse en la seccion "Scripts
Python para cada caso de uso principal." Contiene tres partes:

* La primera parte realiza varios pasos de preprocesamiento de datos sobre un conjunto inicial de archivos
CSV proporcionados por Kaggle y reunidos por la comunidad. Los datos de entrada se separan en un
grupo de entrenamiento con un Validation un subconjunto y un conjunto de datos de pruebas.

* La segunda parte define un modelo de red neuronal profunda Keras (DNN) con funcion de activacion
sigmoide logaritmica y un optimizador Adam, y realiza un entrenamiento distribuido del modelo mediante
Horovod en Spark.

 La tercera parte realiza predicciones en el conjunto de datos de pruebas utilizando el mejor modelo que
minimiza el error absoluto de la media general del conjunto de validacion. A continuacion, crea un archivo
CSV de salida.

"ee nn

Consulte la seccion "“Aprendizaje automatico™ para varios resultados de comparacion de tiempo de ejecucion.

Aprendizaje profundo para multiples trabajadores usando Keras para la prediccién CTR

Con los recientes avances en las plataformas Y aplicaciones DE ML, ahora se presta mucha atencion al
aprendizaje a escala. La tasa de clics (CTR) se define como el numero medio de clics-throughs por cien
impresiones de anuncios en linea (expresado como porcentaje). Se ha adoptado ampliamente como métrica
clave en diversos mercados verticales del sector y casos de uso, incluidos el marketing digital, el comercio
minorista, el comercio electrénico y los proveedores de servicios. Consulte nuestra "TR-4904: Formacion
distribuida en Azure - prediccion de frecuencias mediante clic" Para obtener mas informacion sobre las
aplicaciones de CTR y una implementacion de flujo de trabajo integral de Cloud Al con Kubernetes, ETL de
datos distribuidos y entrenamiento de modelos con DASK y CUDA ML.

En este informe técnico se utilizdé una variacion del "Criteo Terabyte haga clic en el conjunto de datos Logs"

(Consulte TR-4904) para el aprendizaje profundo distribuido por varios trabajadores mediante Keras para
crear un flujo de trabajo de Spark con modelos Deep and Cross Network (DCN), donde se compara su
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rendimiento en términos de una funcion de error de pérdida de registro con un modelo de regresioén logistica
de Spark ML basico. DCN capta eficazmente las interacciones eficaces de funciones de grados limitados,
aprende interacciones muy no lineales, no requiere ingenieria de funciones manuales ni busqueda exhaustiva
y tiene un bajo coste computacional.

Los datos para los sistemas de recomendacion a escala web son en su mayoria discretos y categoricos, lo
que conduce a un gran espacio de funciones escasas que resulta dificil para la exploracién de funciones. Esto
ha limitado la mayoria de los sistemas a gran escala a modelos lineales como la regresion logistica. Sin
embargo, la clave para hacer buenas predicciones es identificar las caracteristicas predictivas mas frecuentes
y, al mismo tiempo, explorar caracteristicas cruzadas poco visibles o raras. Los modelos lineales son simples,
interpretables y faciles de escalar, pero estan limitados en su poder expresivo.

Por otro lado, se ha demostrado que las caracteristicas cruzadas son significativas para mejorar la
expresividad de los modelos. Desafortunadamente, a menudo requiere ingenieria de funciones manual o
busqueda exhaustiva para identificar estas funciones. Generalizar a interacciones de caracteristicas no vistas
es a menudo dificil. El uso de una red neuronal cruzada como DCN evita la ingenieria de funciones
especificas de una tarea mediante la aplicacion explicita de un cruce de funciones de forma automatica. La
red cruzada consta de varias capas, donde el grado mas alto de interacciones se determina de forma
comprobable por la profundidad de la capa. Cada capa produce interacciones de mayor orden basadas en las
existentes y mantiene las interacciones de capas anteriores.

Una red neuronal profunda (DNN) tiene la promesa de capturar interacciones muy complejas entre
caracteristicas. Sin embargo, en comparacion con DCN, requiere casi un orden de magnitud mas parametros,
no es capaz de formar caracteristicas cruzadas explicitamente y puede no aprender eficazmente algunos tipos
de interacciones de caracteristicas. La red cruzada es eficiente en la memoria y facil de implementar. El
entrenamiento conjunto de los componentes cross y DNN captura de forma eficiente las interacciones
predictivas con las caracteristicas y proporciona un rendimiento de ultima generacion en el conjunto de datos
Criteo CTR.

Un modelo DCN comienza con una capa de incrustacion y apilado, seguido por una red transversal y una red
profunda en paralelo. A su vez, estan seguidas por una ultima capa de combinacion que combina las salidas
de las dos redes. Los datos de entrada pueden ser un vector con caracteristicas dispersas y densas. En
Spark, ambas "ml" y.. "mllib" las bibliotecas contienen el tipo Sparsevector. Por lo tanto, es importante que
los usuarios distingan entre los dos y sean conscientes cuando llaman a sus respectivas funciones y métodos.
En sistemas de recomendacién a escala web, como la prediccion CTR, los insumos son, en su mayoria,
caracteristicas categoricas, por ejemplo ‘country=usa’. Tales caracteristicas se codifican a menudo como
vectores de una caliente, por ejemplo, *[0,1,0, ..]1’. Codificacion en caliente (OHE) con SparseVector
es util cuando se trata de conjuntos de datos del mundo real con vocabularios en constante cambio y
crecimiento. Hemos modificado ejemplos en "DeepCTR" Procesar grandes vocabularios, creando vectores de
incrustacion en la capa de incrustacion y apilado de nuestro DCN.

La "Conjunto de datos de anuncios de visualizacion Criteo" predice la velocidad de clic del ads. Tiene 13
caracteristicas de enteros y 26 caracteristicas categoricas en las cuales cada categoria tiene una cardinalidad
alta. Para este conjunto de datos, una mejora de 0.001 en pérdida de registro es practicamente significativa
debido al gran tamafio de entrada. Una pequefia mejora en la precision de la prediccion para una gran base
de usuarios puede conducir potencialmente a un gran aumento en los ingresos de una empresa. El conjunto
de datos contiene 11 GB de registros de usuarios de un periodo de 7 dias, lo que equivale a unos 41 millones
de registros. Utilizamos Spark dataFrame.randomSplit () function dividir de forma aleatoria los datos
para el entrenamiento (80%), la validacion cruzada (10%) y el 10% restante para las pruebas.

DCN se implement6 en TensorFlow con Keras. La aplicacion del proceso de formacion modelo con DCN
consta de cuatro componentes principales:

* Procesamiento e incrustacion de datos. las caracteristicas con valor real se normalizan aplicando una
transformacion de registro. Para las caracteristicas categoricas, incrustamos las caracteristicas en
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vectores densos de la dimensién 6x(cardinalidad de categoria)1/4. La concatenacion de todos los
embeddings da como resultado un vector de dimension 1026.

» * Optimizacion.” aplicamos la optimizacion estocastica de minilotes con el optimizador Adam. El tamafio de
lote se establecioé en 512. La normalizacion por lotes se aplico a la red profunda y la norma de clip
degradado se establecié en 100.

* Regularizacion. utilizamos la parada temprana, ya que la regularizacién o el abandono L2 no se encontro
para ser eficaz.

* * Hiperparametros.* reportamos resultados basados en una busqueda de cuadricula sobre el nimero de
capas ocultas, el tamarfio de la capa oculta, la tasa de aprendizaje inicial y el numero de capas cruzadas.
El numero de capas ocultas oscilaba entre 2 y 5, con un tamafo de capa oculto que oscilaba entre 32 y
1024. Para DCN, el numero de capas cruzadas fue de 1 a 6. La tasa de aprendizaje inicial se ajusto de
0.0001 a 0.001 con incrementos de 0.0001. Todos los experimentos se pararon temprano en la etapa de
entrenamiento 150,000, mas alla de la cual empez6 a ocurrir el ajuste excesivo.

Ademas de DCN, también hemos probado otros modelos populares de aprendizaje profundo para la
prediccion CTR, como "DeepFM", "XDeepFM", "Autolnt”, y. "DCN v2".

Arquitecturas que se utilizan para la validacion

Para esta validacién, hemos utilizado cuatro nodos de trabajo y uno de nodo maestro con un par de alta
disponibilidad de AFF-A800. Todos los miembros del cluster se conectaron mediante switches de red de 10
GbE.

Para esta validacion de la solucion Spark de NetApp, se utilizaron tres controladoras de almacenamiento
distintas: EI E5760, el E5724 y AFF-A800. Las controladoras de almacenamiento E-Series se conectaron a
cinco nodos de datos con conexiones SAS de 12 Gbps. La controladora de almacenamiento de la pareja de
alta disponibilidad de AFF proporciona volumenes NFS exportados a través de conexiones 10 GbE a los
nodos de trabajo de Hadoop. Los miembros de los clusteres de Hadoop se conectaron mediante conexiones
10 GbE en las soluciones E-Series, AFF y Hadoop de StorageGRID.
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Resultados de las pruebas

Se utilizaron los scripts TeraSort y TeraValidate en la herramienta de prueba de
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rendimiento TeraGen para medir la validacién del rendimiento de Spark con las
configuraciones E5760, E5724 y AFF-A800. Ademas se probaron tres casos de uso
principales: Las canalizaciones SPARK NLP y el entrenamiento distribuido TensorFlow, el
entrenamiento distribuido Horovod y el aprendizaje profundo multi-trabajador usando
Keras para la prediccion de CTR con DeepFM.

Para la validacion E-Series y StorageGRID, utilizamos el factor de replicacion de Hadoop 2. Para la validacion
AFF, solo utilizamos una fuente de datos.

En la siguiente tabla se enumera la configuracién de hardware para la validacion del rendimiento de Spark.

Tipo Nodos de trabajo  Tipo de unidad Unidades por nodo Controladora de
de Hadoop almacenamiento
SG6060 4 SAS 12 Un dnico par de alta
disponibilidad
E5760 4 SAS 60 Un Unico par de alta
disponibilidad
E5724 4 SAS 24 Un Unico par de alta
disponibilidad
AFF800 4 SSD 6 Un Unico par de alta
disponibilidad

En la siguiente tabla se enumeran los requisitos de software.

De NetApp Versién
RHEL 7.9
Entorno de ejecuciéon de OpendDK 1.8.0
Servidor OpenJDK VM de 64 bits 25.302
Git 2.241
GCC/G++ 11.2.1
Chispa 3.2.1
PySpark 3.1.2
SparkNLP 34.2
TensorFlow 290
Keras 29.0
Horovod 0.24.3

Analisis de la confianza financiera

Publicamos "TR-4910: Analisis de sentimiento en las comunicaciones de los clientes con IA de NetApp", En el
que se ha creado una canalizacion de IA conversacional integral con el "Kit de herramientas de operaciones
de datos de NetApp", Almacenamiento AFF y NVIDIA DGX System. La canalizacion realiza el procesamiento
de sefales de audio por lotes, el reconocimiento automatico de voz (ASR), el aprendizaje de transferencia y el
analisis de sentimiento con el conjunto de herramientas DataOPS, "SDK de NVIDIA Riva", y la "Marco Tao".
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Ampliando el caso de uso del analisis de sentimiento al sector de los servicios financieros, construimos un
flujo de trabajo SparkNLP, cargamos tres modelos BERT para diversas tareas de NLP, como el reconocimiento
de entidades con nombre, y obtuvimos un sentimiento a nivel de frase para las llamadas trimestrales de
beneficios de las empresas incluidas en el NASDAQ Top 10.

El siguiente script sentiment analysis spark. py Utiliza el modelo FInBERT para procesar
transcripciones en HDFS y producir recuentos de sentimientos positivos, neutros y negativos, como se
muestra en la siguiente tabla:

-bash-4.2$ time ~/anaconda3/bin/spark-submit

--packages com.johnsnowlabs.nlp:spark-nlp 2.12:3.4.3

—-—-master yarn

-—-executor-memory 5g

--executor-cores 1

-—-num-executors 160

-—-conf spark.driver.extraJdJavaOptions="-Xssl0m -XX:MaxPermSize=1024M"
-—-conf spark.executor.extradavaOptions="-XsslOm -XX:MaxPermSize=512M"
/sparkusecase/tr-4570-nlp/sentiment analysis spark.py
hdfs:///datal/Transcripts/

> ./sentiment analysis hdfs.log 2>&l1

reall3ml4.300s

user557mll.319s

sys4m4d7.676s

En la tabla siguiente se enumera el analisis del sentimiento de «llamada a los beneficios» a nivel de frase de
las empresas NASDAQ Top 10 de 2016 a 2020.

Recuent Todas AAPL AIRBUS AMZN Csco GOOGL INTC MSFT NVDA
os de las 10

confianz empresa

ay s

porcenta

je

Recuento 7447 1567 743 290 682 826 824 904 417

S

positivos

Recuento 64067 6856 7596 5086 6650 5914 6099 5715 6189
s de

punto

muerto

Recuento 1787 253 213 84 189 97 282 202 89
s
negativos

Conteos 196 0 0 76 0 0 0 1 0
sin

categoriz

ar
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Recuent Todas AAPL AIRBUS AMZN Csco GOOGL INTC MSFT NVDA
os de las 10

confianz empresa

ay s

porcenta

je

(recuento 73497 8676 8552 5536 7521 6837 7205 6822 6695
s totales)

En términos de porcentajes, la mayoria de las sentencias pronunciadas por los CEOs y CFO son facticas vy,
por lo tanto, tienen un sentimiento neutral. Durante una llamada de beneficios, los analistas hacen preguntas
que podrian transmitir un sentimiento positivo o negativo. Vale la pena investigar cuantitativamente como la
confianza negativa o positiva afecta los precios de las acciones el mismo dia o dia siguiente de las
operaciones.

En la siguiente tabla se enumera el analisis de sentimiento a nivel de frase para las empresas NASDAQ Top
10, expresado en porcentaje.

Porcenta Todas AAPL AIRBUS AMZN CSCoO GOOGL INTC MSFT NVDA

je de las 10
confianz empresa
a s

Positvo 10.13% 18.06% 869% 524% 907% 1208% 11.44% 1325% 6.23%

Neutro 8717 % 79.02% 88.82% 9187 % 88.42% 86.50% 84.65% 83.77% 92.44%
Negativo 2.43% 292% 249% 1.52% 251 % 1.42% 391% 2.96 % 1.33 %

Sin 0.27 % 0% 0% 1.37 % 0% 0% 0% 0.01 % 0%
clasificar

En cuanto al tiempo de ejecucion del flujo de trabajo, observamos una mejora significativa de 4.78x con
respecto a local Mode a un entorno distribuido en HDFS y una mejora adicional del 0.14 % gracias al
aprovechamiento de NFS.

-bash-4.2$ time ~/anaconda3/bin/spark-submit

--packages com.johnsnowlabs.nlp:spark-nlp 2.12:3.4.3

—--master yarn

--executor-memory 5g

—-—executor-cores 1

-—-num-executors 160

--conf spark.driver.extraJdJavaOptions="-Xssl0m -XX:MaxPermSize=1024M"
--conf spark.executor.extradavaOptions="-XsslOm -XX:MaxPermSize=512M"
/sparkusecase/tr-4570-nlp/sentiment analysis spark.py
file:///sparkdemo/sparknlp/Transcripts/

> ./sentiment analysis nfs.log 2>&l

reall3ml3.149s

user537m50.148s

sys4m46.173s
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Como se muestra en la siguiente figura, el paralelismo de datos y modelos mejor6 el procesamiento de datos
y la velocidad de inferencia del modelo TensorFlow distribuido. La ubicacion de los datos en NFS produjo un
tiempo de ejecucion ligeramente mejor porque el cuello de botella del flujo de trabajo es la descarga de
modelos preentrenados. Si aumentamos el tamano de los conjuntos de datos de transcripciones, la ventaja de

NFS es mas evidente.

Spark NLP Sentiment Analysis End-toEnd Workflow Runtime
(Lower is better)

ves [ o0

Data Location

HDFS 0:13:14.300

0:00:00 0:07:12 0:14:24 0:21:36 0:28:48 0:36:00 0:43:12 0:50:24 0:57:36 1:04:48 1:12:00
hh:mm:ss.sss

Distribuye la formacion con el rendimiento de Horovod

El siguiente comando produjo informacién de tiempo de ejecucion y un archivo de registro en nuestro clister
de Spark mediante una sola master nodo con 160 ejecutores cada uno con un nucleo. La memoria del
ejecutor estaba limitada a 5 GB para evitar errores de memoria insuficiente. Consulte la seccion "“Guiones de
Python para cada caso de uso principal™ para obtener mas informacion sobre el procesamiento de datos, el
entrenamiento de modelos y el calculo de precisidon de modelos en

keras spark horovod rossmann estimator.py.

(base) [root@nl38 horovod]# time spark-submit

--master local

-—executor-memory 5g

--executor-cores 1

--num-executors 160
/sparkusecase/horovod/keras spark horovod rossmann estimator.py
—-—epochs 10

--data-dir file:///sparkusecase/horovod
--local-submission-csv /tmp/submission 0.csv
--local-checkpoint-file /tmp/checkpoint/

> /tmp/keras spark horovod rossmann estimator local. log 2>&l

El tiempo de ejecucion resultante con diez épocas de entrenamiento fue el siguiente:
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reald4d3m34.608s
userl2m22.057s
sys2m30.127s

Se necesitaron mas de 43 minutos para procesar datos de entrada, entrenar un modelo DNN, calcular la
precision y generar puntos de control TensorFlow y un archivo CSV para resultados de prediccion. Limitamos
el numero de épocas de entrenamiento a 10, que en la practica a menudo se establece a 100 para garantizar
una precision satisfactoria del modelo. El tiempo de entrenamiento se escala linealmente con el numero de
épocas.

A continuacion, utilizamos los cuatro nodos de trabajo disponibles en el cluster y ejecutamos el mismo script
en yarn Modo con datos en HDFS:

(base) [root@nl38 horovod]# time spark-submit

-—-master yarn

—-—executor-memory 5g

-—executor-cores 1 --num-executors 160
/sparkusecase/horovod/keras_ spark horovod rossmann estimator.py
-—epochs 10

--data-dir hdfs:///user/hdfs/tr-4570/experiments/horovod
--local-submission-csv /tmp/submission 1l.csv
--local-checkpoint-file /tmp/checkpoint/

> /tmp/keras_spark horovod rossmann estimator yarn.log 2>&l1

El tiempo de ejecucion resultante se mejord de la siguiente manera:

real8ml3.728s
user/m48.421s
syslm26.063s

Con el modelo y paralelismo de datos de Horovod en Spark, vimos una aceleracion del tiempo de ejecucién
de 5.29x de yarn vs 1local modo con diez épocas de entrenamiento. Se muestra en la siguiente figura con
las leyendas HDFS y.. Local. El entrenamiento del modelo TensorFlow DNN subyacente puede acelerarse
mas con GPU, si esta disponible. Tenemos pensado llevar a cabo estas pruebas y publicar los resultados en
un futuro informe técnico.

En nuestra siguiente prueba se compararon los tiempos de ejecucion con los datos de entrada almacenados
en NFS frente a HDFS. Se mont6 el volumen NFS en el AFF A800 /sparkdemo/horovod En los cinco
nodos (un maestro, cuatro trabajadores) de nuestro cluster de Spark. Hicimos un comando similar al de
pruebas anteriores, con el --data- dir Ahora el parametro sefiala el montaje NFS:
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(base) [root@nl38 horovod]# time spark-submit

—--master yarn

-—executor-memory 5g

-—executor-cores 1

--num-executors 160
/sparkusecase/horovod/keras spark horovod rossmann estimator.py
-—epochs 10

--data-dir file:///sparkdemo/horovod
--local-submission-csv /tmp/submission 2.csv
--local-checkpoint-file /tmp/checkpoint/

> /tmp/keras spark horovod rossmann estimator nfs.log 2>&l

El tiempo de ejecucion resultante con NFS fue el siguiente:

real 5m46.229s
user 5m35.693s
sys 1m5.615s

Hubo otro 1,3x de aceleracion, como se muestra en la siguiente figura. Por lo tanto, con un almacenamiento
all-flash de NetApp conectado a su cluster, los clientes disfrutan de las ventajas de una transferencia y
distribucion de datos rapidas para flujos de trabajo de Horovod Spark, obteniendo una aceleracion de 7,55
veces superior en comparacion con ejecutarse en un unico nodo.

Horovod Spark Workflow Runtime
(Lower is better)

Seconds
0 500 1000 1500 2000 2500 3000

Input data location

NF'S - 346.229
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Modelos de aprendizaje profundo para el rendimiento de la prediccion CTR

Para sistemas de recomendacion disefiados para maximizar CTR, debe aprender sofisticadas interacciones
de funciones detras de comportamientos de usuario que se pueden calcular matematicamente desde orden
bajo hasta orden alto. Tanto las interacciones de funciones de bajo orden como las de alto nivel deben ser
igualmente importantes para un buen modelo de aprendizaje profundo sin orientarse hacia uno o hacia otro.
DeepFM, una red neuronal basada en maquinas para la factorizacion profunda, combina maquinas de
factorizacion para recomendaciones y aprendizaje profundo para el aprendizaje de funciones en una nueva
arquitectura de redes neuronales.

Aunque las maquinas de factorizacion convencionales modelan las interacciones de funciones emparejadas
como producto interno de vectores latentes entre las caracteristicas y pueden teéricamente capturar
informacioén de alto orden, en la practica, los profesionales de aprendizaje automatico normalmente solo
utilizan interacciones de funciones de segundo orden debido a la alta complejidad del almacenamiento y la
computacion. Variantes de redes neuronales profundas como las de Google "Modelos amplios profundos" por
otro lado, aprende sofisticadas interacciones de caracteristicas en una estructura de red hibrida combinando
un modelo lineal amplio y un modelo profundo.

Hay dos entradas para este modelo ancho y profundo, uno para el modelo ancho subyacente y el otro para el
profundo, la ultima parte de la cual todavia requiere ingenieria de caracteristicas expertas y por lo tanto hace
la técnica menos generalizable a otros dominios. A diferencia del modelo ancho y profundo, DeepFM puede
ser entrenado eficientemente con caracteristicas RAW sin ninguna ingenieria de caracteristicas porque su
gran parte y la parte profunda comparten la misma entrada y el vector de incrustacion.

Primero procesamos el Criteo train. txt (11 GB) en un archivo CSV denominado ctr train.csv
Almacenados en un montaje NFS /sparkdemo/tr-4570-data Uso

run_classification criteo_spark.py de la seccion "“Guiones de Python para cada caso de uso
principal”." Dentro de este script, la funcién process input file realiza varios métodos de cadena para
quitar fichas e insertar ‘, ' como delimitador y. *\n’ como nueva linea. Tenga en cuenta que solo necesita
procesar el original train.txt una vez, para que el bloque de cédigo se muestre como comentarios.

Para las siguientes pruebas de distintos modelos de aprendizaje profundo, utilizamos ctr train.csv como
archivo de entrada. En las pruebas posteriores, el archivo CSV de entrada se leyo en un Spark DataFrame
con un esquema que contiene un campo de ‘label’, funciones densas de enteros ['I1', 'I2', 'I3',
.., 'I13'],y las caracteristicas dispersas ['C1', 'C2', 'C3', .., 'C26'].Lo siguiente spark-
submit El comando toma en una entrada CSV, entrena modelos DeepFM con 20% de divisién para
validacion cruzada y elige el mejor modelo después de diez épocas de entrenamiento para calcular la
precision de prediccidon en el conjunto de pruebas:

(base) [root@nl38 ~]# time spark-submit --master yarn --executor-memory 5g
-—executor-cores 1 —--num-executors 160
/sparkusecase/DeepCTR/examples/run classification criteo spark.py --data
-dir file:///sparkdemo/tr-4570-data >
/tmp/run_classification criteo spark local.log 2>&l

Tenga en cuenta que desde el archivo de datos ctr train.csv Es superior a 11 GB, debe establecer un
valor suficiente spark.driver.maxResultSize mayor que el tamafo del conjunto de datos para evitar
errores.
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spark = SparkSession.builder \
.master ("yarn") \
.appName ("deep ctr classification") \
.config("spark.jars.packages", "io.github.ravwojdyla:spark-schema-
utils 2.12:0.1.0") \

.config("spark.executor.cores", "1") \
.config('spark.executor.memory', '5gb') \
.config('spark.executor.memoryOverhead', '1500') \
.config('spark.driver.memoryOverhead', '1500'"') \
.config("spark.sgl.shuffle.partitions", "480") \
.config("spark.sqgl.execution.arrow.enabled", "true") \
.config("spark.driver.maxResultSize", "50gb") \
.getOrCreate ()

En el anterior SparkSession.builder la configuracion también esta activada "Flecha Apache”, Que
convierte un DataFrame de Spark en un DataFrame de Pandas con el df. toPandas () método.

22/06/17 15:56:21 INFO scheduler.DAGScheduler: Job 2 finished: toPandas at
/sparkusecase/DeepCTR/examples/run classification criteo spark.py:96, took
627.126487 s

Obtained Spark DF and transformed to Pandas DF using Arrow.

Tras la divisidon aleatoria, hay mas de 36 M de filas en el conjunto de datos de entrenamiento y 9M de
muestras en el conjunto de pruebas:

Training dataset size = 36672493
Testing dataset size = 9168124

Dado que este informe técnico se centra en las pruebas de CPU sin utilizar ninguna GPU, es imprescindible
crear TensorFlow con indicadores adecuados del compilador. Este paso evita llamar a bibliotecas aceleradas
por GPU y aprovecha al maximo las instrucciones de TensorFlow Advanced Vector Extensions (AVX) y AVX2.
Estas caracteristicas estan disefiadas para calculos algebraicos lineales como adicion vectorizada,
multiplicaciones de matrices dentro de un avance de alimentacion o entrenamiento DNN de reproduccion
posterior. La instruccion Multiply Add (FMA) fusionada disponible con AVX2 utilizando registros de coma
flotante de 256 bits (FP) es ideal para cédigo entero y tipos de datos, lo que da como resultado una
aceleracion de hasta dos veces. En lo que respecta a los tipos de datos y codigo FP, AVX2 logra una
aceleracion del 8 % con respecto a AVX.
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2022-06-18 07:19:20.101478: I
tensorflow/core/platform/cpu feature guard.cc:151] This TensorFlow binary
is optimized with oneAPI Deep Neural Network Library (oneDNN) to use the
following CPU instructions in performance-critical operations: AVX2 FMA
To enable them in other operations, rebuild TensorFlow with the
appropriate compiler flags.

Para crear TensorFlow a partir de origen, NetApp recomienda usar "Bazel". Para nuestro entorno, hemos
ejecutado los siguientes comandos en el intérprete de comandos del shell para instalar dnf, dnf-plugins, Y
Bazel.

yum install dnf

dnf install 'dnf-command (copr)'
dnf copr enable vbatts/bazel
dnf install bazelb

Debe habilitar GCC 5 o posterior para utilizar las funciones C++17 durante el proceso de compilacion, que
proporciona RHEL con la biblioteca de colecciones de software (SCL). Los siguientes comandos se instalan
devtoolset Y GCC 11.2.1 en nuestro cluster RHEL 7.9:

subscription-manager repos --enable rhel-server-rhscl-7-rpms
yum install devtoolset-1ll-toolchain
yum install devtoolset-1ll-gcc-c++
yum update
scl enable devtoolset-11 bash
/opt/rh/devtoolset-11/enable

Tenga en cuenta que los dos ultimos comandos se habilitan devtoolset-11, que utiliza
/opt/rh/devtoolset-11/root/usr/bin/gcc (GCC 11.2.1). También, asegurese de que su git La
version es superior a 1.8.3 (se incluye con RHEL 7.9). Consulte este apartado "articulo” para la actualizacion
gita?224.1.

Asumimos que ya ha clonado el repo maestro TensorFlow mas reciente. A continuacion, cree un workspace
directorio con un WORKSPACE Archivo para crear TensorFlow a partir de origen con AVX, AVX2 y FMA. Ejecute
el configure Y especifique la ubicacion binaria Python correcta. "CUDA" Esta deshabilitado para nuestras
pruebas porque no utilizamos una GPU. A. .bazelrc el archivo se genera de acuerdo con su configuracion.
Ademas, hemos editado el archivo y configurado build --define=no_hdfs support=false Para
habilitar el soporte de HDFS. Consulte .bazelrc en la seccién "“Guiones de Python para cada caso de uso

»n

principal”," para ver una lista completa de valores y marcas.

./configure
bazel build -c opt --copt=-mavx --copt=-mavx2 --copt=-mfma --copt=
-mfpmath=both -k //tensorflow/tools/pip package:build pip package
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Después de crear TensorFlow con los indicadores correctos, ejecute la siguiente secuencia de comandos para
procesar el conjunto de datos de anuncios de visualizacion Criteo, formar un modelo DeepFM vy calcular el
area bajo la curva de caracteristicas operativas del receptor (AUC ROC) a partir de las puntuaciones de
prediccion.

(base) [root@nl38 examples]# ~/anaconda3/bin/spark-submit
-—-master yarn

—-—executor-memory 15g

-—executor-cores 1

-—-num-executors 160
/sparkusecase/DeepCTR/examples/run classification criteo spark.py
-—-data-dir file:///sparkdemo/tr-4570-data

> . /run _classification criteo spark nfs.log 2>&l

Después de diez épocas de entrenamiento, hemos obtenido la puntuacién del AUC en el conjunto de datos de
pruebas:
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Epoch 1/10

125/125 - 7s - loss: 0.4976 - binary crossentropy: 0.4974 - val loss:
0.4629 - val binary crossentropy: 0.4624

Epoch 2/10

125/125 - 1s - loss: 0.3281 - binary crossentropy: 0.3271 - val loss:
0.5146 - val binary crossentropy: 0.5130

Epoch 3/10

125/125 - 1s - loss: 0.1948 - binary crossentropy: 0.1928 - val loss:
0.6166 - val binary crossentropy: 0.6144

Epoch 4/10

125/125 - 1s - loss: 0.1408 - binary crossentropy: 0.1383 - val loss:
0.7261 - val binary crossentropy: 0.7235

Epoch 5/10

125/125 - 1s - loss: 0.1129 - binary crossentropy: 0.1102 - val loss:
0.7961 - val binary crossentropy: 0.7934

Epoch 6/10

125/125 - 1s - loss: 0.0949 - binary crossentropy: 0.0921 - val loss:
0.9502 - val binary crossentropy: 0.9474

Epoch 7/10

125/125 - 1s - loss: 0.0778 - binary crossentropy: 0.0750 - val loss:
1.1329 - val binary crossentropy: 1.1301

Epoch 8/10

125/125 - 1s - loss: 0.0651 - binary crossentropy: 0.0622 - val loss:
1.3794 - val binary crossentropy: 1.3766

Epoch 9/10

125/125 - 1s - loss: 0.0555 - binary crossentropy: 0.0527 - val loss:
1.6115 - val binary crossentropy: 1.6087

Epoch 10/10

125/125 - 1s - loss: 0.0470 - binary crossentropy: 0.0442 - val loss:
1.6768 - val binary crossentropy: 1.6740

test AUC 0.6337

De un modo similar a los casos de uso anteriores, comparamos el tiempo de ejecucion del flujo de trabajo de
Spark con los datos alojados en diferentes ubicaciones. En la siguiente figura, se muestra una comparacion
de la prediccion del CTR de aprendizaje profundo para un tiempo de ejecucion de los flujos de trabajo de
Spark.
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Solucion de cloud hibrido

Un centro de datos empresarial moderno es un cloud hibrido que conecta varios
entornos de infraestructura distribuidos a través de un plano de gestién de datos
continua con un modelo operativo consistente, en las instalaciones o en varios clouds
publicos. Para sacarle el maximo partido a un cloud hibrido, debe ser capaz de mover
datos con fluidez entre sus entornos locales y varios cloud sin necesidad de realizar
conversiones de datos o refactorizaciones de aplicaciones.

Los clientes han indicado que inician su transicién al cloud hibrido mediante el movimiento de almacenamiento
secundario al cloud para casos de uso como la proteccion de datos o trasladando cargas de trabajo menos
vitales para el negocio como el desarrollo de aplicaciones y DevOps al cloud. Después, se mueven a cargas
de trabajo mas criticas. El alojamiento web y de contenido, DevOps y el desarrollo de aplicaciones, bases de
datos, analisis y aplicaciones en contenedores son algunas de las cargas de trabajo de cloud hibrido mas
populares. La complejidad, el coste y los riesgos de los proyectos de IA empresarial han dificultado
histéricamente la adopcion de la IA desde la fase experimental hasta la produccion.

Con una solucién de cloud hibrido de NetApp, los clientes se benefician de las herramientas integradas de
seguridad, gobernanza de datos y cumplimiento de normativas, con un unico panel de control para la gestion
de datos y flujos de trabajo en entornos distribuidos, al tiempo que optimizan el coste total de propiedad en
funcion de su consumo. La siguiente figura representa una solucion de ejemplo de un partner de servicio de
cloud que ha encargado de proporcionar conectividad multicloud para los datos de analisis de Big Data de los
clientes.
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EQUINIX 1 Keysiong

En este escenario, los datos de |oT recibidos en AWS de diferentes origenes se almacenan en una ubicacion
central en el almacenamiento privado de NetApp (NPS). El almacenamiento NPS esta conectado a clusteres
de Spark o Hadoop ubicados en AWS y Azure y permite que se ejecuten aplicaciones de analisis de Big Data
en varios clouds accediendo a los mismos datos. Entre los principales requisitos y retos para este caso de uso
se encuentran los siguientes:

* Los clientes quieren ejecutar trabajos de analisis en los mismos datos utilizando varios clouds.

 Los datos deben recibirse de diferentes fuentes, como los entornos locales y de cloud, mediante distintos
sensores y concentradores.

* La solucion debe ser eficiente y rentable.

* El principal reto consiste en crear una solucion rentable y eficiente que ofrezca servicios de analisis
hibridos entre diferentes entornos de cloud y locales.

Nuestra solucion de conectividad multicloud y proteccion de datos resuelve el problema de tener aplicaciones
de analisis en cloud en multiples proveedores a hiperescala. Como se muestra en la figura anterior, los datos
de los sensores se transmiten y ingieren en el cluster de AWS Spark a través de Kafka. Los datos se
almacenan en un recurso compartido de NFS que reside en NPS, que se encuentra fuera del proveedor de
cloud en un centro de datos Equinix.

Dado que el almacenamiento privado de NetApp se conecta con Amazon AWS y Microsoft Azure mediante las
conexiones Direct Connect y Express Route respectivamente, los clientes pueden aprovechar el médulo de
analisis in situ para acceder a los datos desde los clusteres de analisis de Amazon y AWS. Por lo tanto, dado
que tanto el almacenamiento local como el NPS ejecutan el software ONTAP, "SnapMirror" Puede reflejar los
datos de NPS en el cluster en las instalaciones, lo que proporciona analisis en el cloud hibrido entre las
instalaciones y varios clouds.

Para obtener el mejor rendimiento, NetApp suele recomendar el uso de varias interfaces de red, asi como una
conexion directa o rutas exprés para acceder a los datos desde instancias del cloud. Tenemos otras

soluciones de movimiento de datos, incluyendo "XCP" y.. "Copia y sincronizacion de BlueXP" Para ayudar a
los clientes a crear clusteres de Spark de cloud hibrido rentables, seguros y compatibles con aplicaciones.

Scripts Python para cada caso de uso principal

Las tres secuencias de comandos de Python siguientes corresponden a los tres casos
de uso principales probados. La primera es sentiment analysis sparknlp.py.
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https://docs.netapp.com/us-en/ontap/data-protection/snapmirror-replication-concept.html
https://mysupport.netapp.com/documentation/docweb/index.html?productID=63942&language=en-US
https://cloud.netapp.com/cloud-sync-service

# TR-4570 Refresh NLP testing by Rick Huang

from sys import argv

import os

import sparknlp

import pyspark.sqgl.functions as F

from sparknlp import Finisher

from pyspark.ml import Pipeline

from sparknlp.base import *

from sparknlp.annotator import *

from sparknlp.pretrained import PretrainedPipeline
from sparknlp import Finisher

# Start Spark Session with Spark NLP

spark = sparknlp.start()

print ("Spark NLP version:")

print (sparknlp.version())

print ("Apache Spark version:")

(
(
(
print (spark.version)

spark = sparknlp.SparkSession.builder \

.master ("yarn") \

.appName ("test hdfs read write") \

.config("spark.executor.cores", "1") \

.config("spark.jars.packages", "com.johnsnowlabs.nlp:spark-
nlp 2.12:3.4.3")\

.config('spark.executor.memory', '5gb') \
.config('spark.executor.memoryOverhead', '1000")\
.config('spark.driver.memoryOverhead', '1000")\

.config("spark.sgl.shuffle.partitions™, "480")\

.getOrCreate ()
sc = spark.sparkContext
from pyspark.sgl import SQLContext
sgql = SQLContext (sc)
sglContext = SQLContext (sc)

# Download pre-trained pipelines & sequence classifier

explain pipeline model = PretrainedPipeline ('explain document dl',
lang='en') .model#pipeline sa =
PretrainedPipeline ("classifierdl bertwiki finance sentiment pipeline",
lang="en")

# pipeline finbert =

BertForSequenceClassification.loadSavedModel ('/sparkusecase/bert sequence
classifier finbert en 3', spark)

sequenceClassifier = BertForSequenceClassification \
.pretrained('bert sequence classifier finbert', 'en') \
.setInputCols (['token', 'document']) \

.setOutputCol ('class') \

.setCaseSensitive (True) \

.setMaxSentencelLength (512)
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def process sentence df (data):
# Pre-process: begin
print ("1. Begin DataFrame pre-processing...\n")
print (f"\n\t2. Attaching DocumentAssembler Transformer to the
pipeline™)
documentAssembler = DocumentAssembler () \
.setInputCol ("text™) \
.setOutputCol ("document™) \
.setCleanupMode ("inplace full")
#.setCleanupMode ("shrink", "inplace full")
doc df = documentAssembler.transform(data)
doc_df.printSchema ()
doc_df.show (truncate=50)
# Pre-process: get rid of blank lines
clean df = doc_df.withColumn ("tmp", F.explode ("document")) \
.select ("tmp.result") .where("tmp.end !=
-1") .withColumnRenamed ("result", "text") .dropna ()
print ("[OK!] DataFrame after initial cleanup:\n")
clean df.printSchema ()
clean df.show (truncate=80)
# for FinBERT
tokenizer = Tokenizer () \
.setInputCols (['document']) \
.setOutputCol ('token')
print (f"\n\t3. Attaching Tokenizer Annotator to the pipeline")
pipeline finbert = Pipeline (stages=]|
documentAssembler,
tokenizer,
sequenceClassifier
1)
# Use Finisher () & construct PySpark ML pipeline
finisher = Finisher () .setInputCols(["token", "lemma", "pos",
"entities"])
print (£"\n\t4. Attaching Finisher Transformer to the pipeline")
pipeline ex = Pipeline() \
.setStages ([
explain pipeline model,
finisher
1)
print ("\n\t\t\t ---- Pipeline Built Successfully ----")
# Loading pipelines to annotate
#result ex df = pipeline ex.transform(clean df)
ex model = pipeline ex.fit (clean df)
annotations finished ex df = ex model.transform(clean df)
# result sa df = pipeline sa.transform(clean df)
result finbert df = pipeline finbert.fit(clean df) .transform(clean df)
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print ("\n\t\t\t ----Document Explain, Sentiment Analysis & FinBERT
Pipeline Fitted Successfully ----")
# Check the result entities
print ("[OK!] Simple explain ML pipeline result:\n")
annotations finished ex df.printSchema ()
annotations finished ex df.select('text',
'finished entities') .show(truncate=False)
# Check the result sentiment from FinBERT
print ("[OK!] Sentiment Analysis FinBERT pipeline result:\n")
result finbert df.printSchema ()
result finbert df.select('text', 'class.result').show (80, False)
sentiment stats(result finbert df)

return
def sentiment stats(finbert df):

result df = finbert df.select('text', 'class.result')

sa df = result df.select('result')

sa df.groupBy ('result') .count () .show/()

# total lines = result clean df.count()

# num neutral = result clean df.where(result clean df.result ==
['neutral']) .count ()

# num positive = result clean df.where(result clean df.result ==
['positive']) .count ()

# num negative = result clean df.where(result clean df.result ==
['negative']) .count ()

# print (f"\nRatio of neutral sentiment = {num_neutral/total_lines}")

# print (f"Ratio of positive sentiment = {num positive / total lines}")

# print (f"Ratio of negative sentiment = {num negative /
total lines}\n")

return

def process input file(file name) :
# Turn input file to Spark DataFrame
print ("START processing input file...")
data df = spark.read.text (file name)
data df.show ()
# rename first column 'text' for sparknlp
output df = data df.withColumnRenamed ("value", "text") .dropna/()
output df.printSchema ()
return output dfdef process local dir(directory):
filelist = []
for subdir, dirs, files in os.walk(directory) :
for filename in files:
filepath = subdir + os.sep + filename
print ("[OK!] Will process the following files:")
if filepath.endswith(".txt"):
print (filepath)
filelist.append(filepath)
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def

def

return filelist
process local dir or file(dir or file):
numfiles = 0
if os.path.isfile(dir or file):
input df = process input file(dir or file)
print ("Obtained input df.")
process sentence df (input df)
print ("Processed input df")
numfiles += 1
else:
filelist = process local dir(dir or file)
for file in filelist:
input df = process input file(file)
process sentence df (input df)
numfiles += 1
return numfiles
process hdfs dir (dir name) :
# Turn input files to Spark DataFrame
print ("START processing input HDFS directory...")
data df = spark.read.option("recursiveFileLookup",

"true") .text (dir name)

data df.show ()

print (" [DEBUG] total lines in data df = ", data df.count())

# rename first column 'text' for sparknlp

output df = data df.withColumnRenamed ("value", "text").dropna ()
print (" [DEBUG] output df looks like: \n")

output df.show (40, False)

print (" [DEBUG] HDFS dir resulting data df schema: \n")

output df.printSchema ()

process sentence df (output df)

print ("Processed HDFS directory: ", dir name)
returnif name == "' main ':
try:
if len(argv) == 2:
print ("Start processing input...\n")
except:

print (" [ERROR] Please enter input text file or path to

process!\n")

exit (1)
# This is for local file, not hdfs:
numfiles = process local dir or file(str(argv[l]))
# For HDFS single file & directory:
input df = process input file(str(argv([1l]))
print ("Obtained input df.")
process sentence df (input df)
print ("Processed input df")
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numfiles += 1

# For HDFS directory of subdirectories of files:

input parse list = str(argv[1l]) .split('/")

print (input parse list)

if input parse list[-2:-1] == ['Transcripts']:
print ("Start processing HDFS directory: ", str(argv[1l]))
process hdfs dir(str(argv([1l]))

print (£"[OK!] All done. Number of files processed = {numfiles}")

El segundo guion es keras spark horovod rossmann estimator.py.

Copyright 2022 NetApp, Inc.
Authored by Rick Huang

Licensed under the Apache License, Version 2.0 (the "License");
you may not use this file except in compliance with the License.
You may obtain a copy of the License at

http://www.apache.org/licenses/LICENSE-2.0

Unless required by applicable law or agreed to in writing, software
distributed under the License is distributed on an "AS IS" BASIS,
WITHOUT WARRANTIES OR CONDITIONS OF ANY KIND, either express or implied.
See the License for the specific language governing permissions and
limitations under the License.

H H= H H H FH H H H H H H H H H

# The below code was modified from: https://www.kaggle.com/c/rossmann-—
store-sales

import argparse

import datetime

import os

import sys

from distutils.version import LooseVersion

import pyspark.sgl.types as T

import pyspark.sqgl.functions as F

from pyspark import SparkConf, Row

from pyspark.sqgl import SparkSession

import tensorflow as tf

import tensorflow.keras.backend as K

from tensorflow.keras.layers import Input, Embedding, Concatenate, Dense,
Flatten, Reshape, BatchNormalization, Dropout

import horovod.spark.keras as hvd

from horovod.spark.common.backend import SparkBackend
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from horovod.spark.common.store import Store

from horovod.tensorflow.keras.callbacks import BestModelCheckpoint

parser = argparse.ArgumentParser (description='Horovod Keras Spark Rossmann
Estimator Example',

formatter class=argparse.ArgumentDefaultsHelpFormatter)
parser.add argument ('--master',
help='spark cluster to use for training. If set to
None, uses current default cluster. Cluster'
'should be set up to provide a Spark task per
multiple CPU cores, or per GPU, e.g. by'
'supplying "-c <NUM GPUS>" in Spark Standalone
mode ")
parser.add argument ('--num-proc', type=int,
help="'number of worker processes for training,
default: “spark.default.parallelism ')
parser.add argument ('--learning rate', type=float, default=0.0001,
help='initial learning rate')
parser.add argument ('--batch-size', type=int, default=100,
help='batch size')
parser.add argument ('--epochs', type=int, default=100,
help="'number of epochs to train')
parser.add argument ('--sample-rate', type=float,
help='desired sampling rate. Useful to set to low
number (e.g. 0.01) to make sure that '
'end-to-end process works')
parser.add argument ('--data-dir', default='file://' + os.getcwd(),
help='location of data on local filesystem (prefixed
with file://) or on HDFS')
parser.add argument ('--local-submission-csv', default='submission.csv',
help='output submission predictions CSV')
parser.add argument ('--local-checkpoint-file', default='checkpoint’,
help='model checkpoint')
parser.add argument ('--work-dir', default='/tmp',
help="'temporary working directory to write
intermediate files (prefix with hdfs:// to use HDFS)')
if name == ' main ':

args = parser.parse_args()

e |
# DATA PREPARATION #
$ mmmmmmm——eeeee ¢
B (I mmmmmm e T )

print ('Data preparation')

print ('================"')

# Create Spark session for data preparation.
conf = SparkConf () \
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.setAppName ('Keras Spark Rossmann Estimator Example') \
.set ('spark.sgl.shuffle.partitions', '480"') \
.set ("spark.executor.cores", "1") \
.set ('spark.executor.memory', '5gb') \
.set ('spark.executor.memoryOverhead', '1000") \
.set ('spark.driver.memoryOverhead', '1000")
if args.master:
conf.setMaster (args.master)
elif args.num proc:
conf.setMaster('local[{}]'.format (args.num proc))
spark = SparkSession.builder.config(conf=conf) .getOrCreate ()
train csv = spark.read.csv('%$s/train.csv' % args.data dir,
header=True)
test csv = spark.read.csv('$s/test.csv' % args.data dir, header=True)
store csv = spark.read.csv('%$s/store.csv' % args.data dir,
header=True)
store states csv = spark.read.csv('%s/store states.csv' %
args.data dir, header=True)
state names csv = spark.read.csv('%s/state names.csv' % args.data dir,
header=True)
google trend csv = spark.read.csv('$s/googletrend.csv' %
args.data dir, header=True)
weather csv = spark.read.csv('%s/weather.csv' % args.data dir,
header=True)
def expand date (df) :
df = df.withColumn ('Date', df.Date.cast (T.DateType()))
return df \
.withColumn ('Year', F.year (df.Date)) \
.withColumn ('Month', F.month (df.Date)) \
.withColumn ('Week', F.weekofyear (df.Date)) \
.withColumn ('Day', F.dayofmonth (df.Date))
def prepare google trend() :
# Extract week start date and state.
google trend all = google trend csv \
.withColumn ('Date', F.regexp extract (google trend csv.week,
(.*2) =, 1)) N
.withColumn ('State', F.regexp extract(google trend csv.file,
'Rossmann DE (.*)', 1))
# Map state NI -> HB,NI to align with other data sources.
google trend all = google trend all \
.withColumn ('State', F.when(google trend all.State == 'NI',
'"HB,NI') .otherwise(google trend all.State))
# Expand dates.
return expand date (google trend all)
def add elapsed(df, cols):

def add elapsed column(col, asc):
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def fn (rows):
last store, last date = None, None
for r in rows:

if last store != r.Store:
last store = r.Store
last date = r.Date
if rlcol]:

last date = r.Date
fields = r.asDict () .copy ()
fields[ ('After' if asc else 'Before') + col] = (r.Date
- last date) .days
yield Row (**fields)
return fn
df = df.repartition(df.Store)
for asc in [False, True]:
sort col = df.Date.asc() if asc else df.Date.desc()
rdd df .sortWithinPartitions (df.Store.asc(), sort col).rdd
for col in cols:

rdd = rdd.mapPartitions(add elapsed column(col, asc))
df = rdd.toDF ()
return df
def prepare df (df):
num rows = df.count ()
# Expand dates.
df = expand date (df)

df = df \
.withColumn ('Open', df.Open != '0') \
.withColumn ('Promo', df.Promo != '0") \
.withColumn ('StateHoliday', df.StateHoliday != '0') \
.withColumn ('SchoolHoliday', df.SchoolHoliday != '0")

# Merge in store information.

store = store csv.join(store states csv, 'Store')

df = df.join(store, 'Store')

# Merge in Google Trend information.

google trend all = prepare google trend()

df = df.join(google trend all, ['State', 'Year',
'Week']) .select (df['*'], google trend all.trend)

# Merge in Google Trend for whole Germany.

google trend de = google trend all[google trend all.file ==
'Rossmann DE'].withColumnRenamed ('trend', 'trend de')

df = df.join(google trend de, ['Year',K 'Week']).select(df['*'],
google trend de.trend de)

# Merge in weather.

weather = weather csv.join(state names csv, weather csv.file ==
state names csv.StateName)

df = df.join(weather, ['State', 'Date'])
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# Fix null values.
df = df \
.withColumn ('CompetitionOpenSinceYear',
F.coalesce (df.CompetitionOpenSinceYear, F.1it (1900))) \
.withColumn ('CompetitionOpenSinceMonth',
F.coalesce (df.CompetitionOpenSinceMonth, F.lit(1l))) \
.withColumn ('Promo2SinceYear', F.coalesce (df.Promo2SinceYear,
F.1it (1900))) \
.withColumn ('Promo2SinceWeek', F.coalesce (df.Promo2SinceWeek,
F.lit(1)))
# Days & months competition was open, cap to 2 years.
df = df.withColumn ('CompetitionOpenSince’,
F.to date(F.format string('%s-%s-15'",
df.CompetitionOpenSinceYear,

df.CompetitionOpenSinceMonth)))
df = df.withColumn ('CompetitionDaysOpen',
F.when (df.CompetitionOpenSinceYear > 1900,
F.greatest (F.1it(0), F.least(F.1lit (360 *
2), F.datediff (df.Date, df.CompetitionOpenSince))))
.otherwise (0))
df = df.withColumn ('CompetitionMonthsOpen',
(df .CompetitionDaysOpen / 30) .cast(T.IntegerType()))
# Days & weeks of promotion, cap to 25 weeks.
df = df.withColumn ('Promo2Since’,
F.expr ('date add(format string("%s-01-01",
Promo2SinceYear), (cast (Promo2SinceWeek as int) - 1) * 7)"'))
df = df.withColumn ('Promo2Days’',
F.when (df.Promo2SinceYear > 1900,
F.greatest (F.1it (0), F.least(F.lit (25 *
7), F.datediff (df.Date, df.Promo2Since))))
.otherwise (0))
df = df.withColumn ('Promo2Weeks', (df.Promo2Days /
7) .cast (T.IntegerType ()))
# Check that we did not lose any rows through inner joins.
assert num rows == df.count(), 'lost rows in joins'
return df
def build vocabulary(df, cols):
vocab = {}
for col in cols:
values = [r[0] for r in df.select(col) .distinct () .collect ()]
col type = type([x for x in values if x is not None] [0])
default value = col type()
vocab[col] = sorted(values, key=lambda x: x or default value)
return vocab

def cast columns (df, cols):
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for col in cols:
df = df.withColumn (col,
F.coalesce(df[col].cast(T.FloatType()), F.1it(0.0)))
return df
def lookup columns (df, vocab):
def lookup (mapping) :
def fn(v) :
return mapping.index (v)
return F.udf (fn, returnType=T.IntegerType ())
for col, mapping in vocab.items() :
df = df.withColumn (col, lookup (mapping) (df[col]))
return df
if args.sample rate:
train csv = train csv.sample (withReplacement=False,
fraction=args.sample rate)
test csv = test csv.sample (withReplacement=False,
fraction=args.sample rate)
# Prepare data frames from CSV files.
train df = prepare df(train csv) .cache()
test df = prepare df (test csv) .cache()
# Add elapsed times from holidays & promos, the data spanning training
& test datasets.
elapsed cols = ['Promo', 'StateHoliday', 'SchoolHoliday']
elapsed = add elapsed(train df.select('Date', 'Store',K *elapsed cols)
.unionAll (test df.select('Date', 'Store',
*elapsed cols)),
elapsed cols)
# Join with elapsed times.
train df = train df \

.jJoin (elapsed, ['Date', 'Store']l) \
.select(train df['*'], *[prefix + col for prefix in ['Before',
'After'] for col in elapsed cols])
test df = test df \
.join(elapsed, ['Date', 'Store']) \

.select (test df['*'], *[prefix + col for prefix in ['Before',
'After'] for col in elapsed cols])
# Filter out zero sales.
train df = train df.filter(train df.Sales > 0)

print ('Prepared data frame')
print ('===================")
train df.show ()
categorical cols = [
'Store', 'State', 'DayOfWeek', 'Year', 'Month', 'Day', 'Week',
'CompetitionMonthsOpen', 'Promo2Weeks', 'StoreType',
'Assortment’', 'PromoInterval', 'CompetitionOpenSinceYear',
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'Promo2SinceYear', 'Events', 'Promo',
'StateHoliday', 'SchoolHoliday'
]
continuous cols = |
'CompetitionDistance', 'Max TemperatureC', 'Mean TemperatureC',
'Min TemperatureC', 'Max Humidity',
'Mean Humidity', 'Min Humidity', 'Max Wind SpeedKm h',
'Mean Wind SpeedKm h', 'CloudCover', 'trend', 'trend de',
'BeforePromo', 'AfterPromo', 'AfterStateHoliday',
'BeforeStateHoliday', 'BeforeSchoolHoliday', 'AfterSchoolHoliday'

]

all cols = categorical cols + continuous cols

# Select features.

train df = train df.select(*(all cols + ['Sales', 'Date'])) .cache/()
test df = test df.select(*(all cols + ['Id', 'Date'])) .cache()

# Build vocabulary of categorical columns.
vocab = build vocabulary(train df.select (*categorical cols)

.unionAll (test df.select (*categorical cols)) .cache(),
categorical cols)
# Cast continuous columns to float & lookup categorical columns.

train df = cast columns(train df, continuous cols + ['Sales'])
train df = lookup columns (train df, vocab)
test df = cast columns(test df, continuous cols)

test df = lookup columns (test df, vocab)

# Split into training & validation.

# Test set is in 2015, use the same period in 2014 from the training
set as a validation set.

test min date = test df.agg(F.min(test df.Date)).collect() [0][0]

test max date = test df.agg(F.max(test df.Date)).collect () [0][0]

one year = datetime.timedelta (365)

train df = train df.withColumn('Validation',

(train df.Date > test min date -

one year) & (train df.Date <= test max date - one year))

# Determine max Sales number.

max sales = train df.agg(F.max(train df.Sales)).collect () [0][O]

# Convert Sales to log domain

train df = train df.withColumn('Sales', F.log(train df.Sales))

print ('Data frame with transformed columns')
print ( == = =L )
train df.show ()

print ('Data frame sizes')

print ( V=== ==! )
train rows = train df.filter (~train df.Validation) .count ()
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val rows = train df.filter(train df.Validation) .count ()
test rows = test df.count()

print ('Training: %d' % train rows)

print ('Validation: %d' % val rows)

print ('Test: %d' % test rows)

# ==============
# MODEL TRAINING #
# ==============
print ('==============")

print ('Model training')
print ('=s=s============")
def exp rmspe(y true, y pred):
"""Competition evaluation metric, expects logarithic inputs."""
pct = tf.square((tf.exp(y true) - tf.exp(y pred)) /
tf.exp(y true))
# Compute mean excluding stores with zero denominator.
x = tf.reduce sum(tf.where(y true > 0.001, pct,
tf.zeros like (pct)))
y = tf.reduce sum(tf.where(y true > 0.001, tf.ones like(pct),
tf.zeros like (pct)))
return tf.sqgrt(x / y)
def act sigmoid scaled(x):
"""Sigmoid scaled to logarithm of maximum sales scaled by 20%."""
return tf.nn.sigmoid(x) * tf.math.log(max sales) * 1.2
CUSTOM OBJECTS = {'exp rmspe': exp rmspe,
'act sigmoid scaled': act sigmoid scaled}
# Disable GPUs when building the model to prevent memory leaks
if LooseVersion(tf. version ) >= LooseVersion('2.0.0'):
# See https://github.com/tensorflow/tensorflow/issues/33168
Os.environ['CUDA_VISIBLE_DEVICES'] = '-1"

else:

K.set session(tf.Session(config=tf.ConfigProto(device count={'GPU': 0})))
# Build the model.
inputs = {col: Input (shape=(1,), name=col) for col in all cols}
embeddings = [Embedding (len(vocab[col]), 10, input length=1,
name='emb ' + col) (inputs[col])
for col in categorical cols]
continuous bn = Concatenate() ([Reshape((l, 1), name='reshape ' +
col) (inputs[col])
for col in continuous cols])
continuous bn = BatchNormalization () (continuous bn)

x = Concatenate () (embeddings + [continuous bn])
Flatten () (x)
Dense (1000, activation='relu',

X

X

kernel regularizer=tf.keras.regularizers.12(0.00005)) (x)
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x = Dense (1000, activation='relu',
kernel regularizer=tf.keras.regularizers.l12(0.00005)) (x)

x = Dense (1000, activation='relu',
kernel regularizer=tf.keras.regularizers.12(0.00005)) (x)
x = Dense (500, activation='relu',
kernel regularizer=tf.keras.regularizers.12(0.00005)) (x)
x = Dropout (0.5) (x)
output = Dense(l, activation=act sigmoid scaled) (x)
model = tf.keras.Model ([inputs[f] for £ in all cols], output)
model . summary ()

opt = tf.keras.optimizers.Adam(lr=args.learning rate, epsilon=le-3)

# Checkpoint callback to specify options for the returned Keras model

ckpt callback = BestModelCheckpoint (monitor='val loss', mode='auto',
save freg='epoch')
# Horovod: run training.
store = Store.create(args.work dir)
backend = SparkBackend (num proc=args.num proc,
stdout=sys.stdout, stderr=sys.stderr,
prefix output with timestamp=True)
keras estimator = hvd.KerasEstimator (backend=backend,
store=store,
model=model,
optimizer=opt,
loss="'mae',
metrics=[exp rmspe],
custom objects=CUSTOM OBJECTS,
feature cols=all cols,
label cols=['Sales'],
validation='Validation',
batch size=args.batch size,
epochs=args.epochs,
verbose=2,

checkpoint callback=ckpt callback)
keras model =
keras estimator.fit (train df) .setOutputCols(['Sales output'])
history = keras model.getHistory ()
best val rmspe = min(history['val exp rmspe'])
print ('Best RMSPE: %f' % best val rmspe)
# Save the trained model.
keras model.save (args.local checkpoint file)
print ('"Written checkpoint to %s' % args.local checkpoint file)

# ================ §
# FINAL PREDICTION #
§ ================ {
PElnt (Vo=
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print ('Final prediction')

print ('=s===============")

pred df=keras model.transform(test df)

pred df.printSchema ()

pred df.show(5)

# Convert from log domain to real Sales numbers

pred df=pred df.withColumn('Sales pred', F.exp(pred df.Sales output))

submission df = pred df.select (pred df.Id.cast(T.IntegerType()),
pred df.Sales pred) .toPandas()

submission df.sort values (by=['Id']).to csv(args.local submission csv,

index=False)

print ('Saved predictions to %s' % args.local submission csv)
spark.stop ()

El tercer guion es run_classification criteo spark.py.

import tempfile, string, random, os, uuid

import argparse, datetime, sys, shutil

import csv

import numpy as np

from sklearn.model selection import train test split

from tensorflow.keras.callbacks import EarlyStopping

from pyspark import SparkContext

from pyspark.sqgl import SparkSession, SQLContext, Row, DataFrame
from pyspark.mllib import linalg as mllib linalg

from pyspark.mllib.linalg import SparseVector as mllibSparseVector
from pyspark.mllib.linalg import VectorUDT as mllibVectorUDT

from pyspark.mllib.linalg import Vector as mllibVector, Vectors as
mllibVectors

from pyspark.mllib.regression import LabeledPoint

from pyspark.mllib.classification import LogisticRegressionWithSGD
from pyspark.ml import linalg as ml linalg

from pyspark.ml.linalg import VectorUDT as mlVectorUDT

from pyspark.ml.linalg import SparseVector as mlSparseVector

from pyspark.ml.linalg import Vector as mlVector, Vectors as mlVectors

from pyspark.ml.classification import LogisticRegression

from pyspark.ml.feature import OneHotEncoder

from math import log

from math import exp # exp(-t) = e”-t

from operator import add

from pyspark.sqgl.functions import udf, split, 1lit

from pyspark.sgl.functions import size, sum as sglsum

import pyspark.sqgl.functions as F

import pyspark.sqgl.types as T

from pyspark.sqgl.types import ArrayType, StructType, StructField,
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LongType, StringType, IntegerType, FloatType
from pyspark.sqgl.functions import explode, col, log, when
from collections import defaultdict
import pandas as pd
import pyspark.pandas as ps
from sklearn.metrics import log loss, roc_auc score
from sklearn.model selection import train test split
from sklearn.preprocessing import LabelEncoder, MinMaxScaler
from deepctr.models import DeepFM
from deepctr.feature column import SparseFeat, DenseFeat,
get feature names
spark = SparkSession.builder \
.master ("yarn") \
.appName ("deep ctr classification") \
.config("spark.jars.packages", "io.github.ravwojdyla:spark-schema-
utils 2.12:0.1.0") \

.config("spark.executor.cores", "1") \
.config('spark.executor.memory', '5gb') \
.config('spark.executor.memoryOverhead', '1500') \
.config('spark.driver.memoryOverhead', '1500') \
.config("spark.sqgl.shuffle.partitions", "480") \
.config("spark.sgl.execution.arrow.enabled", "true") \
.config("spark.driver.maxResultSize", "50gb") \
.getOrCreate ()

# spark.conf.set ("spark.sqgl.execution.arrow.enabled", "true") # deprecated

print ("Apache Spark version:")

print (spark.version)

sc = spark.sparkContext

sglContext = SQLContext (sc)

parser = argparse.ArgumentParser (description='Spark DCN CTR Prediction

Example',

formatter class=argparse.ArgumentDefaultsHelpFormatter)
parser.add argument ('--data-dir', default='file://' + os.getcwd(),
help='location of data on local filesystem (prefixed

with file://) or on HDFS')
def process input file(file name, sparse feat, dense feat):

# Need this preprocessing to turn Criteo raw file into CSV:

print ("START processing input file...")

# only convert the file ONCE

# sample = open(file name)

# sample = '\n'.join([str(x.replace('\n', '').replace('\t', ','")) for
X 1in sample])

# # Add header in data file and save as CSV

# header = ','.join(str(x) for x in (['label'] + dense feat +

sparse feat))
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# with open('/sparkdemo/tr-4570-data/ctr train.csv', mode='w',

encoding="utf-8") as f:
# f.write (header + '\n' + sample)
# f.close ()
# print ("Raw training file processed and saved as CSV: ", f.name)
raw df = sglContext.read.option("header", True).csv(file name)

raw_df.show (5, False)

raw df.printSchema ()

# convert columns Il to I1l3 from string to integers

conv_df = raw df.select(col('label') .cast ("double"),

*(col (1) .cast("float") .alias (i) for i in
raw _df.columns if i in dense feat),
*(col(c) for c in raw df.columns if c¢ in

sparse feat))

print ("Schema of raw df with integer columns type changed:")

conv_df.printSchema ()

# result pdf = conv df.select("*").toPandas ()

tmp df = conv_df.na.fill (0, dense feat)

result df = tmp df.na.fill('-1', sparse feat)

result df.show()

return result df
if name == " main ":

args = parser.parse args ()

# Pandas read CSV

# data = pd.read csv('%s/criteo sample.txt' % args.data dir)

# print ("Obtained Pandas df.")

dense features = ['I' + str(i) for i in range(l, 14)]

sparse features = ['C' + str(i) for i in range(l, 27)]

# Spark read CSV

# process input file('%s/train.txt' % args.data dir, sparse features,
dense features) # run only ONCE

spark df = process input file('$s/data.txt' % args.data dir,
sparse features, dense features) # sample data

# spark df = process input file('$s/ctr train.csv' % args.data dir,
sparse features, dense features)

print ("Obtained Spark df and filled in missing features.")

data = spark df

# Pandas

#data[sparse features] = data[sparse features].fillna('-1"', )
#data[dense_features] = data[dense features].fillna (0, )

target = ['label']

label npa = data.select ("label") .toPandas () .to numpy ()

print ("label numPy array has length = ", len(label npa)) # 45,840,617

w/ 11GB dataset
label npa.ravel ()
label npa.reshape(len(label npa), )
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# 1.Label Encoding for sparse features,and do simple Transformation
for dense features
print ("Before LabelEncoder():")
data.printSchema () # label: float (nullable = true)
for feat in sparse features:
lbe = LabelEncoder ()
tmp pdf = data.select (feat) .toPandas () .to numpy ()
tmp ndarray = lbe.fit transform(tmp pdf)
print ("After LabelEncoder (), tmp ndarray[0] =", tmp ndarray[0])
# print ("Data tmp PDF after lbe transformation, the output ndarray
has length = ", len(tmp ndarray)) # 45,840,617 for 11GB dataset
tmp ndarray.ravel ()
tmp ndarray.reshape (len (tmp ndarray), )
out ndarray = np.column stack([label npa, tmp ndarray])
pdf = pd.DataFrame (out ndarray, columns=['label',6 feat])
s _df = spark.createDataFrame (pdf)
s _df.printSchema () # label: double (nullable = true)
print ("Before joining data df with s df, s df example rows:")
s _df.show(1l, False)
data = data.drop (feat).join(s_df, 'label').drop('label')
print ("After LabelEncoder (), data df example rows:")
data.show (1, False)
print ("Finished processing sparse features: ", feat)
print ("Data DF after label encoding: ")
data.show ()
data.printSchema ()
mms = MinMaxScaler (feature range=(0, 1))

# data[dense features] = mms.fit transform(datal[dense features]) # for
Pandas df
tmp pdf = data.select (dense features) .toPandas () .to numpy ()

tmp ndarray = mms.fit transform(tmp pdf)

tmp ndarray.ravel ()

tmp ndarray.reshape (len(tmp ndarray), len(tmp ndarray[0]))
out ndarray = np.column stack([label npa, tmp ndarray])

pdf = pd.DataFrame (out ndarray, columns=['label'] + dense features)
s _df = spark.createDataFrame (pdf)

s _df.printSchema ()

data.drop (*dense features).join(s df, 'label').drop('label')
print ("Finished processing dense features: ", dense features)
print ("Data DF after MinMaxScaler: ")

data.show ()

# 2.count #unique features for each sparse field,and record dense
feature field name

fixlen feature columns = [SparseFeat (feat,
vocabulary size=data.select (feat) .distinct().count() + 1, embedding dim=4)
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for i, feat in enumerate (sparse features)] +

\
[DenseFeat (feat, 1, ) for feat in
dense features]
dnn feature columns = fixlen feature columns
linear feature columns = fixlen feature columns
feature names = get feature names(linear feature columns +

dnn feature columns)

# 3.generate input data for model

# train, test = train test split(data.toPandas(), test size=0.2,
random state=2020) # Pandas; might hang for 11GB data

train, test = data.randomSplit (weights=[0.8, 0.2], seed=200)

print ("Training dataset size = ", train.count())

print ("Testing dataset size = ", test.count())

# Pandas:

# train model input = {name: train[name] for name in feature names}
# test model input = {name: test[name] for name in feature names}

# Spark DF:

train model input = {}

test model input = {}
for name in feature names:

if name.startswith('I"') :

tr pdf = train.select (name) .toPandas ()

train model input[name] = pd.to numeric(tr pdf[name])
ts pdf = test.select (name) .toPandas ()

test model input[name] = pd.to numeric(ts pdf[name])

# 4.Define Model, train,predict and evaluate

model = DeepFM(linear feature columns, dnn feature columns,
task="'binary"')

model.compile ("adam", "binary crossentropy",

metrics=['binary crossentropy'], )

lb pdf = train.select (target) .toPandas ()

history = model.fit (train model input,
pd.to numeric(lb pdf['label']) .values,

batch size=256, epochs=10, verbose=2,

validation split=0.2, )

pred ans = model.predict (test model input, batch size=256)

print ("test LogLoss",
round (log loss(pd.to numeric (test.select (target) .toPandas()) .values,
pred ans), 4))

print ("test AUC",
round (roc_auc score (pd.to numeric(test.select (target) .toPandas()) .values,
pred ans), 4))
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Conclusion

En este documento, comentamos la arquitectura Apache Spark, los casos de uso de
clientes y la cartera de almacenamiento de NetApp en relacion a Big Data, analisis
modernos e IA, ML y DL. En nuestras pruebas de validacién del rendimiento basadas en
herramientas de pruebas de rendimiento estandares del sector y la demanda de los
clientes, las soluciones de Spark de NetApp demostraron un rendimiento superior en
comparacion con los sistemas Hadoop nativos. Una combinacion de los casos de uso de
clientes y los resultados de rendimiento que se presentan en este informe puede
ayudarle a elegir la solucion Spark adecuada para su puesta en marcha.

Dénde encontrar informacién adicional
Las siguientes referencias se han utilizado en este informe técnico:

 Arquitectura y componentes de Apache Spark
"http://spark.apache.org/docs/latest/cluster-overview.html"

» Casos de uso de Apache Spark
"https://www.qubole.com/blog/big-data/apache-spark-use-cases/"

* Problemas de Apache
"http://www.infoworld.com/article/2897287/big-data/5-reasons-to-turn-to-spark-for-big-data-analytics.html"

* Chispa NLP
"https://www.johnsnowlabs.com/spark-nlp/"

* BERT
"https://arxiv.org/abs/1810.04805"

* Red profunda y cruzada para predicciones de clic de anuncios
"https://arxiv.org/abs/1708.05123"

* FlexGroup
"http://www.netapp.com/us/media/tr-4557 .pdf"

» Streaming ETL
"https://www.infoq.com/articles/apache-spark-streaming"

» Soluciones E-Series de NetApp para Hadoop
"https://www.netapp.com/media/16420-tr-3969.pdf"

» Analisis de confianza en las comunicaciones con el cliente con IA de NetApp
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"https://docs.netapp.com/us-en/netapp-solutions/pdfs/sidebar/Sentiment_analysis_with_NetApp_Al.pdf"
» Soluciones de analisis de datos modernas de NetApp
"https://docs.netapp.com/us-en/netapp-solutions/data-analytics/index.html"
» SnapMirror
"https://docs.netapp.com/us-en/ontap/data-protection/snapmirror-replication-concept.html"
* XCP
https://mysupport.netapp.com/documentation/docweb/index.html?productiD=63942&language=en-US
» Copia y sincronizacion de BlueXP
"https://cloud.netapp.com/cloud-sync-service"
» Kit de herramientas de operaciones de datos

"https://github.com/NetApp/netapp-dataops-toolkit"

Big Data Analytics datos a la inteligencia artificial

Informe técnico TR-4732: Big Data Analytics datos en inteligencia artificial

Karthikeyan Nagalingam, NetApp

Este documento describe como trasladar los datos de analisis de Big Data y los datos de
computacion de alto rendimiento a IA. La IA procesa datos de NFS a través de
exportaciones NFS, mientras que los clientes suelen tener sus datos de |IA en una
plataforma de analisis de Big Data, como HDFS, Blob o S3, asi como plataformas HPC
como GPFS. Este documento proporciona directrices para trasladar datos de analisis de
Big Data y datos de HPC a IA mediante NetApp XCP y NIPAM. También hablamos de las
ventajas empresariales que supone trasladar datos de Big Data y de HPC a IA.

Conceptos y componentes

Almacenamiento de analisis de Big Data

Los analisis de Big Data son el principal proveedor de almacenamiento para HDFS. Un cliente suele utilizar un
sistema de archivos compatible con Hadoop (HCFS), como almacenamiento blob de Windows Azure, MapR
File System (MapR-FS) y almacenamiento de objetos S3.

Sistema de archivos paralelos general

GPFS de IBM es un sistema de archivos empresariales que ofrece una alternativa a HDFS. GPFS proporciona
flexibilidad para que las aplicaciones decidan el tamafio del bloque y el disefio de replicacion, lo que
proporciona un buen rendimiento y eficiencia.
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Moédulo de analisis in situ de NetApp

El modulo de analisis in situ (NIPAM, in situ) de NetApp sirve como controlador para que los clusteres de
Hadoop accedan a datos NFS. Consta de cuatro componentes: Un pool de conexion, un InputStream NFS,
una caché de gestion de archivos y un OutputStream NFS. Para obtener mas informacion, consulte "TR-4382:
Modulo de analisis in situ de NetApp."

Copia distribuida de Hadoop

La copia distribuida de Hadoop (DistCp) es una herramienta de copia distribuida que se usa para las tareas de
adaptacion entre clusteres y dentro de clusteres de gran tamafio. Esta herramienta utiliza MapReduce para la
distribucion de datos, el manejo de errores y los informes. Amplia la lista de archivos y directorios e introduce
las tareas de asignacion para copiar los datos de la lista de origen. La siguiente imagen muestra la operacién
DistCp en HDFS y no HDFS.

Source N S Target

Hadoop distcp basic process

780urcer - | ‘ . —~ Target

Hadoop distcp and NetApp In-Place Analytics Module m

NetApp AFF/FAS storage

Hadoop DistCp mueve datos entre los dos sistemas HDFS sin necesidad de utilizar un controlador adicional.
NetApp proporciona el controlador para sistemas que no son HDFS. En un destino NFS, NIPAM proporciona
el controlador para copiar datos que Hadoop DistCp utiliza para comunicarse con destinos NFS al copiar
datos.

Cloud Volumes Service de NetApp

Cloud Volumes Service de NetApp es un servicio de archivos nativo del cloud con un rendimiento extremo.
Este servicio ayuda a sus clientes a acelerar el plazo de comercializacion mediante el rapido aumento y
reduccion de los recursos, asi como el uso de las funciones de NetApp para mejorar la productividad y reducir
el tiempo de inactividad del personal. Cloud Volumes Service es la alternativa adecuada para la recuperacion
ante desastres y sus backups en el cloud, ya que reduce el espacio global del centro de datos y consume
menos almacenamiento en cloud publico nativo.

XCP de NetApp

NetApp XCP es un software cliente que permite una migracion de datos de cualquiera a NetApp y de NetApp
a NetApp rapida y fiable. Esta herramienta esta disefiada para copiar una gran cantidad de datos NAS no
estructurados de cualquier sistema NAS a una controladora de almacenamiento de NetApp. La herramienta
de migracion XCP utiliza un motor de transmision de E/S multicanal y de varios canales que puede procesar
muchas solicitudes en paralelo, como la migracion de datos, listas de archivos o directorios y la creacion de
informes de espacio. Esta es la herramienta de migracion de datos de NetApp predeterminada. Puede utilizar
XCP para copiar datos de un cluster de Hadoop y de una HPC al almacenamiento NFS de NetApp. El

142


https://www.netapp.com/us/media/tr-4382.pdf
https://www.netapp.com/us/media/tr-4382.pdf

siguiente diagrama muestra la transferencia de datos de un cluster Hadoop y HPC a un volumen NFS de
NetApp mediante XCP.

% kafka 1 .S]::u:nr‘ljiY f

| BDcluster ) i AI.’DLcIus!er}

-~

i

Y s " GPFS MapRFS, and 3 3 ( )
© mmm o — T S NFS
GPFS, : - - :
MapR-FS, and |
HDFS cluster

=h=

IP=:<nfa wvolume>

.fxep copy -parallel 20 <gpfs/hdfs/mapr node>:<NFS> <ONTAP ‘ ]

- -
Ol %]

Copia y sincronizacion de NetApp BlueXP

La copia y sincronizacion de BlueXP de NetApp es un software como servicio de replicacion de datos hibrida
que transfiere y sincroniza datos de NFS, S3 y CIFS sin problemas y de forma segura entre el
almacenamiento on-premises y el almacenamiento en la nube. Este software se utiliza para migracion de
datos, archivado, colaboracion, analisis, etc. Una vez transferidos los datos, BlueXP Copy y Sync sincronizan
continuamente los datos entre el origen y el destino. De cara al futuro, luego transfiere el delta. También
protege los datos dentro de su propia red, en el cloud o en las instalaciones. Este software se basa en el
modelo de pago por uso, que ofrece una solucion rentable y ofrece capacidades de supervision y generacion
de informes para su transferencia de datos.

Retos del cliente

Los clientes pueden enfrentarse a los siguientes retos al intentar acceder a los datos
desde los analisis de Big Data para operaciones de IA:

* Los datos del cliente se encuentran en un repositorio de lago de datos. El lago de datos puede contener
diferentes tipos de datos, como datos estructurados, no estructurados, semiestructurados, registros y
datos entre equipos. Todos estos tipos de datos deben procesarse en sistemas de IA.

* La IA no es compatible con los sistemas de archivos Hadoop. Una arquitectura de IA tipica no puede
acceder directamente a los datos de HDFS y HCFS, que deben moverse a un sistema de archivos
comprensible para IA (NFS).

« La transferencia de datos sobre el lago de datos a la IA normalmente requiere procesos especializados.
La cantidad de datos en el lago de datos puede ser muy grande. Un cliente debe tener un método
eficiente, de alto rendimiento y rentable para mover datos a sistemas de IA.

 Sincronizando datos. Si un cliente desea sincronizar datos entre la plataforma de Big Data e IA, en
ocasiones los datos procesados mediante la IA se pueden usar con Big Data para su procesamiento
analitico.

143



Solucion de movimiento de datos

En un cluster de Big Data, los datos se almacenan en HDFS o HCFS, como MapR-FS,
Windows Azure Storage Blob, S3 o el sistema de archivos de Google. Realizamos
pruebas con HDFS, MapR-FS y S3 como origen para copiar datos a exportacion NFS de
ONTAP de NetApp con la ayuda DE NIPAM mediante el hadoop distcp desde el
origen.

El sigu

iente diagrama muestra el movimiento de datos tipico de un cluster Spark que se ejecuta con

almacenamiento HDFS a un volumen NFS de ONTAP de NetApp de manera que NVIDIA pueda procesar las
operaciones de |A.
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La hadoop distcp El comando utiliza el programa MapReduce para copiar los datos. NIPAM trabaja con
MapReduce para actuar como un controlador para el cluster de Hadoop al copiar datos. NIPAM puede
distribuir una carga a través de varias interfaces de red para una sola exportacion. Este proceso maximiza el

rendim
HCFS

®

iento de la red distribuyendo los datos por varias interfaces de red cuando copia los datos de HDFS o
a NFS.

NIPAM no es compatible ni certificado con MapR.

Solucién de movimiento de datos para IA

La so

lucién de movimiento de datos para IA se basa en las necesidades del cliente de

procesar datos de Hadoop desde operaciones de IA. NetApp mueve datos de HDFS a
NFS mediante EL COMANDO NIPAM. En un caso de uso, el cliente necesitaba mover

datos

a NFS en las instalaciones y otro cliente necesitaba mover datos de Windows

Azure Storage Blob a Cloud Volumes Service para procesar los datos de las instancias
de cloud de la GPU en el cloud.

El sigu
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Para crear la solucién de movimiento de datos se requieren los siguientes pasos:

1.

SAN de ONTAP proporciona HDFS y NAS proporciona el volumen NFS a través DE NIPAM al cluster de
lago de datos de produccion.

. Los datos del cliente se encuentran en HDFS y NFS. Los datos de NFS pueden ser datos de produccion

de otras aplicaciones que se usan para el analisis de Big Data y operaciones de IA.

La tecnologia FlexClone de NetApp crea un clon del volumen NFS de produccion y lo aprovisiona al
cluster de IA en las instalaciones.

Los datos de un LUN DE SAN HDFS se copian en un volumen NFS con NIPAM y el hadoop distcp
comando. NIPAM utiliza el ancho de banda de varias interfaces de red para transferir datos. Este proceso
reduce el tiempo de copia de datos para poder transferir mas datos.

5. Ambos volumenes NFS se aprovisionan en el cluster de IA para operaciones de IA.

Para procesar datos NFS en las instalaciones con GPU en el cloud, los volimenes NFS se duplican en el
almacenamiento privado de NetApp (NPS) con la tecnologia SnapMirror de NetApp y se montan en
proveedores de servicios cloud para GPU.

El cliente desea procesar datos en servicios EC2/EMR, HDInsight o DataProc en GPU de proveedores de
servicios cloud. El transportador de datos de Hadoop mueve los datos de servicios de Hadoop a Cloud
Volumes Services con NIPAM y el hadoop distcp comando.

Los datos de Cloud Volumes Service se aprovisionan para IA a través del protocolo NFS. Los datos que se
procesan mediante IA se pueden enviar en una ubicacion local para analisis de Big Data, ademas del
cluster de NVIDIA a través DE NIPAM, SnapMirror y NPS.

En esta situacion, el cliente tiene grandes datos con recuento de archivos en el sistema NAS en una ubicacion
remota necesaria para procesar IA en la controladora de almacenamiento de NetApp en las instalaciones. En
este caso, es mejor utilizar la herramienta de migraciéon XCP para migrar los datos a una velocidad mas
rapida.

El cliente de caso de uso hibrido puede usar la copia y sincronizacion de BlueXP para migrar datos en las
instalaciones de NFS, CIFS y S3 a la nube y viceversa para el procesamiento de IA usando GPU como las de
un cluster NVIDIA. Tanto la copia y sincronizacién de BlueXP como la herramienta de migracién XCP se
utilizan para la migracion de datos de NFS a NFS de NetApp ONTAP.
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GPFS a NFS de ONTAP de NetApp

En esta validacion, utilizamos cuatro servidores como servidores de disco compartido de
red (NSD) para proporcionar discos fisicos para GPFS. GPFS se crea en la parte
superior de los discos NSD para exportarlos como exportaciones NFS, de modo que los
clientes NFS puedan acceder a ellos, como se muestra en la siguiente figura. Utilizamos
XCP para copiar los datos de GPFS- exporté NFS a un volumen NFS de NetApp.
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Aspectos basicos GPFS

Los siguientes tipos de nodo se utilizan en GPFS:

Nodo Admin. especifica un campo opcional que contiene un nombre de nodo utilizado por los comandos
de administracidon para comunicarse entre nodos. Por ejemplo, el nodo de administracion mastr-
51 .netapp.com Se puede pasar una comprobacion de red a los demas nodos del cluster.

Nodo de quérum. determina si se incluye un nodo en el grupo de nodos a partir del cual se deriva el
quorum. Necesita al menos un nodo como nodo de quérum.

Nodo del administrador. indica si un nodo forma parte del grupo de nodos desde el que se pueden
seleccionar los administradores del sistema de archivos y los gestores de token. Se recomienda definir
mas de un nodo como nodo de gestion. La cantidad de nodos que designe como administrador depende
de la carga de trabajo y el nimero de licencias de servidores GPFS que tenga. Si ejecuta trabajos
paralelos grandes, es posible que necesite mas nodos de gestion que en un cluster de cuatro nodos que
admita una aplicacion web.

Servidor NSD. el servidor que prepara cada disco fisico para su uso con GPFS.

Nodo de protocolo. el nodo que comparte datos GPFS directamente a través de cualquier protocolo
Secure Shell (SSH) con el NFS. Este nodo requiere una licencia de servidor GPFS.

Lista de operaciones para GPFS, NFS y XCP

En esta seccion se proporciona la lista de operaciones que crean GPFS, exportan GPFS como una
exportacion NFS y transfieren los datos mediante XCP.

Cree GPFS

Para crear GPFS, complete los siguientes pasos:

1.

N o g k~ »w

10.
1.
12.
13.
14.
15.
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Descargue e instale el acceso a datos a escala de espectro para la version Linux en uno de los servidores.

Instale el paquete de requisitos previos (chef, por ejemplo) en todos los nodos y deshabilite Security-
Enhanced Linux (SELinux) en todos los nodos.

Configure el nodo de instalacién y anada el nodo admin y el nodo GPFS al archivo de definicion de cluster.
Anada el nodo de gestion, el nodo de quoérum, los servidores NSD y el nodo GPFS.

Afada los nodos GUI, admin y GPFS y afiada un servidor GUI adicional, si es necesario.

Afada otro nodo GPFS y compruebe la lista de todos los nodos.

Especifique un nombre de cluster, un perfil, un binario de shell remoto, un binario de copia de archivos
remota y un rango de puertos que se establecera en todos los nodos GPFS en el archivo de definicion de
cluster.

Vea las opciones de configuracion de GPFS y afiada un nodo de administracion adicional.

Deshabilite la recogida de datos y cargue el paquete de datos en el Centro de soporte de IBM.

Habilite NTP y realice las comprobaciones previas de las configuraciones antes de realizar la instalacion.
Configurar, crear y comprobar los discos NSD.

Cree el GPFS.

Monte el GPFS.

Verifique y proporcione los permisos necesarios para el GPFS.

Verifique que GPFS lea y escriba mediante la ejecucion del dd comando.



Exporte GPFS a NFS

Para exportar GPFS a NFS, complete los siguientes pasos:

1. Exporte GPFS como NFS a través de la /etc/exports archivo.
2. Instale los paquetes de servidor NFS necesarios.
3. Inicie el servicio NFS.

4. Enumere los archivos de los en GPFS para validar el cliente NFS.

Configuracién del cliente NFS

Para configurar el cliente NFS, realice los siguientes pasos:

1. Exporte el GPFS como NFS a través del /etc/exports archivo.
. Inicie los servicios del cliente NFS.

. Monte el GPFS a través del protocolo NFS en el cliente NFS.

. Mueva los datos de GPFS exportados NFS a NFS de NetApp mediante XCP.

2
3
4. Valide la lista de archivos GPFS en la carpeta montada de NFS.
5
6. Valide los archivos GPFS en el cliente NFS.

HDFS y MapR-FS para NFS de ONTAP

Para esta solucion, NetApp valido la migracién de datos de un lago de datos (HDFS) y
datos de cluster de MapR a NFS de ONTAP. Los datos residian en MapR-FS y HDFS.
XCP de NetApp presentd una nueva funcidén que migra directamente los datos de un
sistema de archivos distribuido como HDFS y MapR-FS a NFS de ONTAP. XCP utiliza
subprocesos asincronos y llamadas a la APl C de HDFS para comunicar y transferir
datos de MapR- FS y HDFS.

La siguiente figura muestra la migracion de datos del lago de datos (HDFS) y MapR-FS a NFS de ONTAP.
Con esta nueva funcion, no es necesario exportar el origen como recurso compartido NFS.

Data lake (HDFS) angl MapR-FS cluster l | |

T I e e e B e

KMM Metwork switch

i DataMode T DataNode P DataNode s
E2r HDFS/MapR-FS AA Y HDFS/MapR-FS AA 1% HDOFSMapR-Fs AA
MetApp E 1
e = — —— ONTAP® -i' ?
[ e [ Y = = o I | MF! : :
e = =3 e N == = (NFS ) 1 1
= = = = = = = = e
- -5 volume
JBOD JBOD JBoD IBOD .
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¢Por qué los clientes cambian de HDFS y MapR-FS a NFS?

La mayoria de las distribuciones de Hadoop como Cloudera y Hortonworks utilizan HDFS vy las distribuciones
de MapR utilizan su propio sistema de archivos denominado MAPR-FS para almacenar datos. Los datos de
HDFS y MapR-FS proporcionan informacion valiosa a los cientificos de datos que pueden aprovecharse en
aprendizaje automatico (ML) y aprendizaje profundo (DL). Los datos en HDFS y MapR-FS no son
compartidos, lo que significa que otras aplicaciones no pueden usarla. Los clientes buscan datos compartidos,
especialmente en el sector bancario, donde varias aplicaciones utilizan los datos confidenciales de los
clientes. La ultima versién de Hadoop (3.x o posterior) admite un origen de datos NFS, al que se puede
acceder sin necesidad de software adicional de terceros. Con la nueva funcion XCP de NetApp, los datos
pueden moverse directamente desde HDFS y MapR-FS a NFS de NetApp para proporcionar acceso a varias
aplicaciones

Las pruebas se realizaron en Amazon Web Services (AWS) para transferir los datos de MapR-FS a NFS para
la prueba de rendimiento inicial con 12 nodos MAPR y 4 servidores NFS.

Cantidad Tamano VCPU Memoria Reducida Red
Servidor NFS 4 i3en.24xgrand 96 488 GIB 8 7500 SSD 100
e NVMe
Nodos MAPR 12 I3en.12xLarge 48 384 GIB 4x 7500 SSD 50
NVMe

Basandonos en la prueba inicial, obtuvimos un rendimiento de 20 Gbps y pudimos transferir 2 PB por dia de
datos.

Para obtener mas informacion acerca de la migracion de datos HDFS sin exportar HDFS a NFS, consulte la
seccion «pasos de puesta en marcha: NAS» en "TR-4863: TR-4863: Directrices sobre las mejores practicas
para NetApp XCP: Movimiento de datos, migracion de archivos y analisis".

Beneficios empresariales
Mover datos de analisis de Big Data a |A proporciona los siguientes beneficios:
» La capacidad de extraer datos de diferentes sistemas de archivos Hadoop y GPFS en un sistema de
almacenamiento NFS unificado

« Una forma automatizada e integrada en Hadoop de transferir datos

* Reduccién del coste del desarrollo de bibliotecas para el traslado de datos desde sistemas de archivos
Hadoop

« Maximo rendimiento mediante el procesamiento agregado de varias interfaces de red desde una uUnica
fuente de datos mediante NIPAM

« Métodos programados y bajo demanda para la transferencia de datos

» La eficiencia del almacenamiento y la capacidad de gestion empresarial para los datos de NFS unificados
mediante el software de gestion de datos ONTAP

» Coste cero del movimiento de datos con el método de transferencia de datos de Hadoop

GPFS a pasos detallados de NFS

En esta seccion se proporcionan los pasos detallados necesarios para configurar GPFS
y mover datos a NFS mediante NetApp XCP.
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Configure GPFS

1. Descargue e instale Spectrum Scale Data Access para Linux en uno de los servidores.

[root@mastr-51 Spectrum Scale Data Access-5.0.3.1-x86 64-Linux-
install folder]# 1s

Spectrum Scale Data Access-5.0.3.1-x86 64-Linux-install
[root@mastr-51 Spectrum Scale Data Access-5.0.3.1-x86 64-Linux-
install folder]# chmod +x Spectrum Scale Data Access-5.0.3.1-x86 64-
Linux-install

[root@mastr-51 Spectrum Scale Data Access-5.0.3.1-x86 64-Linux-
install folder]# ./Spectrum Scale Data Access-5.0.3.1-x86 64-Linux-
install --manifest

manifest

<contents removes to save page space>

2. Instale el paquete de requisitos previos (incluidos el chef y los encabezados del kernel) en todos los
nodos.

[root@mastr-51 5.0.3.11# for 1 in 51 53 136 138 140 ; do ssh
10.63.150.%1 "hostname; rpm -ivh /gpfs install/chef* "; done
mastr-51.netapp.com

warning: /gpfs install/chef-13.6.4-1.el7.x86 64.rpm: Header V4 DSA/SHAIL
Signature, key ID 83ef826a: NOKEY

Preparing...

SR i i i

package chef-13.6.4-1.el7.x86 64 is already installed
mastr-53.netapp.com

warning: /gpfs install/chef-13.6.4-1.el7.x86 64.rpm: Header V4 DSA/SHAIl
Signature, key ID 83ef826a: NOKEY

Preparing...

FHAFH AR

Updating / installing...

chef-13.6.4-1.el7

FHAHH AR

Thank you for installing Chef!

workr-136.netapp.com

warning: /gpfs install/chef-13.6.4-1.el17.x86 64.rpm: Header V4 DSA/SHAl
Signature, key ID 83ef826a: NOKEY

Preparing...

FHAHH AR H AR

Updating / installing...

chef-13.6.4-1.el7

FHAFH AR AR AR H SRR
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Thank you for installing Chef!

workr-138.netapp.com

warning: /gpfs install/chef-13.6.4-1.el17.x86 64.rpm: Header V4 DSA/SHAl
Signature, key ID 83ef826a: NOKEY

Preparing...

ifgdstassstdsdasdadatagaasaRA A RAREARAR

Updating / installing...

chef-13.6.4-1.el7

iggsstssstdsddsdasataaaA AR AR EEEER

Thank you for installing Chef!

workr-140.netapp.com

warning: /gpfs install/chef-13.6.4-1.el17.x86 64.rpm: Header V4 DSA/SHAl
Signature, key ID 83ef826a: NOKEY

Preparing...

FHAFH A H AR H SRR

Updating / installing...

chef-13.6.4-1.el7

FHAFH AR H A

Thank you for installing Chef!

[root@mastr-51 5.0.3.11#

[root@mastr-51 installer]# for 1 in 51 53 136 138 140 ; do ssh
10.63.150.51 "hostname; yumdownloader kernel-headers-3.10.0-
862.3.2.e17.x86_64 ; rpm -Uvh --oldpackage kernel-headers-3.10.0-
862.3.2.el7.x86 64.rpm"; done

mastr-51.netapp.com

Loaded plugins: priorities, product-id, subscription-manager
Preparing...

FHAH A AR HH AR A A AR A AR A F AR F SRS HHHH

Updating / installing...

kernel-headers-3.10.0-862.3.2.el7

FHAH A AR H AR A A AR AR AR F AR AR S

Cleaning up / removing...

kernel-headers-3.10.0-957.21.2.el7

FHAHHHH AR A AR A AR EA AR F AR F SRS HH

mastr-53.netapp.com

Loaded plugins: product-id, subscription-manager
Preparing...

FHAFH A H AR AR H AR

Updating / installing...

kernel-headers-3.10.0-862.3.2.el7

FHAFH AR H AR AR AR H SRR

Cleaning up / removing...

kernel-headers-3.10.0-862.11.6.el17
ifgdstsasstisdasdadstagaataaa AR EAEER
workr-136.netapp.com

Loaded plugins: product-id, subscription-manager
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Repository ambari-2.7.3.0 is listed more than once in the configuration
Preparing...
ifgdstsasstdsdasdasstaaaasaaa A RAREARER
Updating / installing...
kernel-headers-3.10.0-862.3.2.el7
ifgdstassstdsdasdadatagaasaRA A RAREARAR
Cleaning up / removing...
kernel-headers-3.10.0-862.11.6.el17
iggsstssstdsddsdasataaaA AR AR EEEER
workr-138.netapp.com

Loaded plugins: product-id, subscription-manager
Preparing...

FHAHH A

package kernel-headers-3.10.0-862.3.2.el17.x86 64 is already installed
workr-140.netapp.com

Loaded plugins: product-id, subscription-manager
Preparing...

FHAFH AR H A
Updating / installing...
kernel-headers-3.10.0-862.3.2.el7

FHAFH AR H AR H AR
Cleaning up / removing...
kernel-headers-3.10.0-862.11.6.el17

FHAFH A H AR H SRS

[root@mastr-51 installer]#

3. Desactive SELinux en todos los nodos.

[root@mastr-51 5.0.3.1]1# for 1 in 51 53 136 138 140 ; do ssh
10.63.150.$1 "hostname; sudo setenforce 0"; done
mastr-51.netapp.com

setenforce: SELinux is disabled
mastr-53.netapp.com

setenforce: SELinux is disabled
workr-136.netapp.com

setenforce: SELinux is disabled
workr-138.netapp.com

setenforce: SELinux is disabled
workr-140.netapp.com

setenforce: SELinux is disabled

[root@mastr-51 5.0.3.1]1#

4. Configure el nodo de instalacion.
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[root@mastr-51 installer]# ./spectrumscale setup -s 10.63.150.51

[ INFO ] Installing prerequisites for install node

[ INFO ] Existing Chef installation detected. Ensure the PATH is
configured so that chef-client and knife commands can be run.

[ INFO ] Your control node has been configured to use the IP
10.63.150.51 to communicate with other nodes.

[ INFO ] Port 8889 will be used for chef communication.

[ INFO ] Port 10080 will be used for package distribution.

[ INFO ] Install Toolkit setup type is set to Spectrum Scale (default).

If an ESS is in the cluster, run this command to set ESS mode:
./spectrumscale setup -s server ip -st ess

[ INFO ] SUCCESS

[ INFO ] Tip : Designate protocol, nsd and admin nodes in your
environment to use during install:./spectrumscale -v node add <node> -p
-a -n

[root@mastr-51 installer]#

5. AfAada el nodo administrador y el nodo GPFS al archivo de definicion de cluster.

root@mastr-51 installer]# ./spectrumscale node add mastr-51 -a

[

[ INFO ] Adding node mastr-51.netapp.com as a GPFS node.

[ INFO ] Setting mastr-51.netapp.com as an admin node.

[ INFO ] Configuration updated.

[ INFO ] Tip : Designate protocol or nsd nodes in your environment to

use during install:./spectrumscale node add <node> -p -n
[root@mastr-51 installer]#

6. Anada el nodo Manager y el nodo GPFS.

[root@mastr-51 installer]# ./spectrumscale node add mastr-53 -m
[ INFO ] Adding node mastr-53.netapp.com as a GPFS node.

[ INFO ] Adding node mastr-53.netapp.com as a manager node.

[

root@mastr-51 installer]#

7. Afada el nodo de quérum y el nodo GPFS.

[root@mastr-51 installer]# ./spectrumscale node add workr-136 -g
[ INFO ] Adding node workr-136.netapp.com as a GPFS node.

[ INFO ] Adding node workr-136.netapp.com as a quorum node.

[

root@mastr-51 installer]#

8. Anada los servidores NSD y el nodo GPFS.
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root@mastr-51 installer]# ./spectrumscale node add workr-138 -n

[

[ INFO ] Adding node workr-138.netapp.com as a GPFS node.

[ INFO ] Adding node workr-138.netapp.com as an NSD server.

[ INFO ] Configuration updated.

[ INFO ] Tip :If all node designations are complete, add NSDs to your

cluster definition and define required filessytems:./spectrumscale nsd
add <device> -p <primary node> -s <secondary node> -fs <file system>
[root@mastr-51 installer]#

9. Afada los nodos GUI, admin y GPFS.

root@mastr-51 installer]# ./spectrumscale node add workr-136 -g

[

[ INFO ] Setting workr-136.netapp.com as a GUI server.

[root@mastr-51 installer]# ./spectrumscale node add workr-136 -a

[ INFO ] Setting workr-136.netapp.com as an admin node.

[ INFO ] Configuration updated.

[ INFO ] Tip : Designate protocol or nsd nodes in your environment to

use during install:./spectrumscale node add <node> -p -n

[root@mastr-51 installer]#

10. Afadir otro servidor GUI

[root@mastr-51 installer]# ./spectrumscale node add mastr-53 -g
[ INFO ] Setting mastr-53.netapp.com as a GUI server.
[root@mastr-51 installer]#

11. Anada otro nodo GPFS.

[root@mastr-51 installer]# ./spectrumscale node add workr-140
[ INFO ] Adding node workr-140.netapp.com as a GPFS node.
[root@mastr-51 installer]#

12. Verifique y enumere todos los nodos.
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root@mastr-51 installer]# ./spectrumscale node list

[

[ INFO ] List of nodes in current configuration:

[ INFO ] [Installer Node]

[ INFO ] 10.63.150.51

[ INFO ]

[ INFO ] [Cluster Details]

[ INFO ] No cluster name configured

[ INFO ] Setup Type: Spectrum Scale

[ INFO ]

[ INFO ] [Extended Features]

[ INFO ] File Audit logging : Disabled

[ INFO ] Watch folder : Disabled

[ INFO ] Management GUI : Enabled

[ INFO ] Performance Monitoring : Disabled

[ INFO ] Callhome : Enabled

[ INFO ]

[ INFO ] GPFS Admin Quorum Manager NSD Protocol
GUI Callhome 0S Arch

[ INFO ] Node Node Node Node Server Node
Server Server

[ INFO ] mastr-51.netapp.com X

rhel7 x86 64

[ INFO ] mastr-53.netapp.com X
X rhel7 x86 64

[ INFO ] workr-136.netapp.com X X

X rhel7 x86 64

[ INFO ] workr-138.netapp.com X
rhel7 x86 64

[ INFO ] workr-140.netapp.com

rhel7 x86 64

[ INFO ]

[ INFO ] [Export IP address]

[ INFO ] No export IP addresses configured

[

root@mastr-51 installer]#

13. Especifique un nombre de cluster en el archivo de definicion del cluster.

[root@mastr-51 installer]# ./spectrumscale config gpfs -c mastr-
51 .netapp.com

[ INFO ] Setting GPFS cluster name to mastr-51.netapp.com
[root@mastr-51 installer]#

14. Especifique el perfil.
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[root@mastr-51 installer]# ./spectrumscale config gpfs -p default

[ INFO ] Setting GPFS profile to default

[root@mastr-51 installer]#

Profiles options: default [gpfsProtocolDefaults], random I/O
[gpfsProtocolsRandomIO], sequential I/0 [gpfsProtocolDefaults], random
I/0 [gpfsProtocolRandomIO]

15. Especifique el binario de shell remoto que debe utilizar GPFS; utilice -r argument.

[root@mastr-51 installer]# ./spectrumscale config gpfs -r /usr/bin/ssh
[ INFO ] Setting Remote shell command to /usr/bin/ssh
[root@mastr-51 installer]#

16. Especifique el binario de la copia remota que debe utilizar GPFS; utilice -rc argument.

[root@mastr-51 installer]# ./spectrumscale config gpfs -rc /usr/bin/scp
[ INFO ] Setting Remote file copy command to /usr/bin/scp
[root@mastr-51 installer]#

17. Especifique el rango de puertos que se establecera en todos los nodos GPFS; utilice ~e argument.

[root@mastr-51 installer]# ./spectrumscale config gpfs -e 60000-65000
[ INFO ] Setting GPFS Daemon communication port range to 60000-65000
[root@mastr-51 installer]#

18. Vea la configuracion de GPFS.

root@mastr-51 installer]#

[root@mastr-51 installer]# ./spectrumscale config gpfs --list
[ INFO ] Current settings are as follows:

[ INFO ] GPFS cluster name is mastr-51.netapp.com.

[ INFO ] GPFS profile is default.

[ INFO ] Remote shell command is /usr/bin/ssh.

[ INFO ] Remote file copy command is /usr/bin/scp.

[ INFO ] GPFS Daemon communication port range is 60000-65000.
[

19. Afiada un nodo de administracion.
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root@mastr-51 installer]# ./spectrumscale node add 10.63.150.53 -a

[

[ INFO ] Setting mastr-53.netapp.com as an admin node.

[ INFO ] Configuration updated.

[ INFO ] Tip : Designate protocol or nsd nodes in your environment to

use during install:./spectrumscale node add <node> -p -n

[root@mastr-51 installer]#
20. Deshabilite la recogida de datos y cargue el paquete de datos en el Centro de soporte de IBM.

[root@mastr-51 installer]# ./spectrumscale callhome disable
[ INFO ] Disabling the callhome.

[ INFO ] Configuration updated.

[root@mastr-51 installer]#

21. Habilite NTP.

[root@mastr-51 installer]# ./spectrumscale config ntp -e on
[root@mastr-51 installer]# ./spectrumscale config ntp -1

[ INFO ] Current settings are as follows:

[ WARN ] No value for Upstream NTP Servers (comma separated IP's with NO
space between multiple IPs) in clusterdefinition file.

[root@mastr-51 installer]# ./spectrumscale config ntp -s 10.63.150.51

[ WARN ] The NTP package must already be installed and full

bidirectional access to the UDP port 123 must be allowed.

[ WARN ] If NTP is already running on any of your nodes, NTP setup will
be skipped. To stop NTP run 'service ntpd stop'.

[ WARN ] NTP is already on

[ INFO ] Setting Upstream NTP Servers (comma separated IP's with NO

space between multiple IPs) to 10.63.150.51

[root@mastr-51 installer]# ./spectrumscale config ntp -e on

[ WARN ] NTP is already on

[root@mastr-51 installer]# ./spectrumscale config ntp -1

[ INFO ] Current settings are as follows:

[ INFO ] Upstream NTP Servers (comma separated IP's with NO space
between multiple IPs) is 10.63.150.51.

[root@mastr-51 installer]#

[root@mastr-51 installer]# service ntpd start
Redirecting to /bin/systemctl start ntpd.service
[root@mastr-51 installer]# service ntpd status
Redirecting to /bin/systemctl status ntpd.service
® ntpd.service - Network Time Service
Loaded: loaded (/usr/lib/systemd/system/ntpd.service; enabled; vendor
preset: disabled)
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Active: active (running) since Tue 2019-09-10 14:20:34 UTC;
Process: 2964 ExecStart=/usr/sbin/ntpd -u ntp:ntp S$SOPTIONS

(code=exited, status=0/SUCCESS)
Main PID: 2965 (ntpd)
CGroup: /system.slice/ntpd.service
L2965 /usr/sbin/ntpd -u ntp:ntp -g

Sep 10 14:20:34 mastr-51.netapp.com ntpd[2965] :
descriptors: 1024, initial socket boundary: 16
Sep 10 14:20:34 mastr-51.netapp.com ntpd[2965]:
vdwildcard 0.0.0.0 UDP 123

Sep 10 14:20:34 mastr-51.netapp.com ntpd[2965] :
vowildcard :: UDP 123

Sep 10 14:20:34 mastr-51.netapp.com ntpd[2965] :
127.0.0.1 UDP 123

Sep 10 14:20:34 mastr-51.netapp.com ntpd[2965]:
enp4s0f0 10.63.150.51 UDP 123

Sep 10 14:20:34 mastr-51.netapp.com ntpd[2965] :
::1 UDP 123

Sep 10 14:20:34 mastr-51.netapp.com ntpd[2965] :
enp4s0f0 feB80::219:99ff:feef:99fa UDP 123

Sep 10 14:20:34 mastr-51.netapp.com ntpd[2965]:
socket on fd #22 for interface updates

Sep 10 14:20:34 mastr-51l.netapp.com ntpd[2965]:
Sep 10 14:20:34 mastr-51.netapp.com ntpd[2965]:
kernel 11.890 PPM

[root@mastr-51 installer]#

22. Compruebe previamente las configuraciones antes de instalar.

ntp io:

Listen

Listen

Listen

Listen

Listen

Listen

Listening on routing

estimated max

and drop

and drop

normally

normally

normally

normally

1s ago

on

on

on

on

on

on

1o

lo

0.0.0.0 c0l1l6 06 restart
0.0.0.0 c012 02 freqg set
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[root@mastr-51 installer]# ./spectrumscale install -pr

[ INFO ] Logging to file: /usr/lpp/mmfs/5.0.3.1/installer/logs/INSTALL-
PRECHECK-10-09-2019 14:51:43.10g

[ INFO ] Validating configuration

[ INFO ] Performing Chef (deploy tool) checks.

[ WARN ] NTP is already running on: mastr-51.netapp.com. The install
toolkit will no longer setup NTP.

[ INFO ] Node(s): ['workr-138.netapp.com'] were defined as NSD node (s)
but the toolkit has not been told about any NSDs served by these node (s)
nor has the toolkit been told to create new NSDs on these node(s). The

install will continue and these nodes will be assigned server licenses.
If NSDs are desired, either add them to the toolkit with
<./spectrumscale nsd add> followed by a <./spectrumscale install> or add
them manually afterwards using mmcrnsd.

[ INFO ] Install toolkit will not configure file audit logging as it
has been disabled.

[ INFO ] Install toolkit will not configure watch folder as it has been
disabled.

[ INFO ] Checking for knife bootstrap configuration...

[ INFO ] Performing GPFS checks.

[ INFO ] Running environment checks

[ INFO ] Skipping license validation as no existing GPFS cluster
detected.

[ INFO ] Checking pre-requisites for portability layer.

[ INFO ] GPFS precheck OK

[ INFO ] Performing Performance Monitoring checks.

[ INFO ] Running environment checks for Performance Monitoring

[ INFO ] Performing GUI checks.

[ INFO ] Performing FILE AUDIT LOGGING checks.

[ INFO ] Running environment checks for file Audit logging

[ INFO ] Network check from admin node workr-136.netapp.com to all

other nodes in the cluster passed

[ INFO ] Network check from admin node mastr-51.netapp.com to all other
nodes in the cluster passed

[ INFO ] Network check from admin node mastr-53.netapp.com to all other
nodes in the cluster passed

[ INFO ] The install toolkit will not configure call home as it is
disabled. To enable call home, use the following CLI command:
./spectrumscale callhome enable

[ INFO ] Pre-check successful for install.

[ INFO ] Tip : ./spectrumscale install

[root@mastr-51 installer]#

23. Configure los discos NSD.
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[root@mastr-51 cluster-test]# cat disk.lst
$nsd: device=/dev/sdf

nsd=nsdl

servers=workr-136

usage=dataAndMetadata

failureGroup=1

$nsd: device=/dev/sdf
nsd=nsd?2
servers=workr-138
usage=dataAndMetadata

failureGroup=1

24. Cree los discos NSD.

[root@mastr-51 cluster-test]# mmcrnsd -F disk.lst -v no
mmcrnsd: Processing disk sdf

mmcrnsd: Processing disk sdf
mmcrnsd: Propagating the cluster configuration data to all

affected nodes. This is an asynchronous process.

[root@mastr-51 cluster-test]#

25. Compruebe el estado del disco de NSD.

[root@mastr-51 cluster-test]# mmlsnsd

File system Disk name NSD servers
(free disk) nsdl workr-136.netapp.com
(free disk) nsd?2 workr-138.netapp.com

[root@mastr-51 cluster-test]#

26. Cree el GPFS.
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[root@mastr-51 cluster-test]# mmcrfs gpfsl -F disk.lst -B 1M -T /gpfsl

The following disks of gpfsl will be formatted on node workr-
136.netapp.com:
nsdl: size 3814912 MB
nsd2: size 3814912 MB
Formatting file system
Disks up to size 33.12 TB can be added to storage pool system.
Creating Inode File
Creating Allocation Maps
Creating Log Files
Clearing Inode Allocation Map
Clearing Block Allocation Map
Formatting Allocation Map for storage pool system
Completed creation of file system /dev/gpfsl.
mmcrfs: Propagating the cluster configuration data to all
affected nodes. This is an asynchronous process.
[root@mastr-51 cluster-test]#

27. Monte el GPFS.

[root@mastr-51 cluster-test]# mmmount all -a
Tue Oct 8 18:05:34 UTC 2019: mmmount: Mounting file systems
[root@mastr-51 cluster-test]#

28. Compruebe y proporcione los permisos necesarios para el GPFS.
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[root@mastr-51 cluster-test]# mmlsdisk gpfsl

disk driver sector failure holds holds
storage
name type size group metadata data status

availability pool

nsdl nsd 512 1 Yes Yes ready up
system
nsd2 nsd 512 1 Yes Yes ready up
system

[root@mastr-51 cluster-test]#

[root@mastr-51 cluster-test]# for 1 in 51 53 136 138 ; do ssh
10.63.150.%1 "hostname; chmod 777 /gpfsl" ; done;
mastr-51.netapp.com

mastr-53.netapp.com

workr-136.netapp.com

workr-138.netapp.com

[root@mastr-51 cluster-test]#

29. Compruebe el GPFS de lectura y escritura, mediante la ejecucién del dd comando.

[root@mastr-51 cluster-test]# dd if=/dev/zero of=/gpfsl/testfile
bs=1024M count=5

5+0 records in

5+0 records out

5368709120 bytes (5.4 GB) copied, 8.3981 s, 639 MB/s
[root@mastr-51 cluster-test]# for 1 in 51 53 136 138 ; do ssh
10.63.150.%1 "hostname; ls -1ltrh /gpfsl" ; done;
mastr-51.netapp.com

total 5.0G

-rw-r--r—-- 1 root root 5.0G Oct 8 18:10 testfile
mastr-53.netapp.com

total 5.0G

-rw-r--r—-- 1 root root 5.0G Oct 8 18:10 testfile
workr-136.netapp.com

total 5.0G

-rw-r--r—-- 1 root root 5.0G Oct 8 18:10 testfile
workr-138.netapp.com

total 5.0G

-rw-r--r—-—- 1 root root 5.0G Oct 8 18:10 testfile
[root@mastr-51 cluster-test]#
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Exporte GPFS a NFS

Para exportar GPFS a NFS, complete los siguientes pasos:

1. Exporte el GPFS como NFS a través del /etc/exports archivo.

[root@mastr-51 gpfsll# cat /etc/exports
/gpfsl * (rw, £51d=745)
[root@mastr-51 gpfsl]

2. Instale los paquetes de servidor NFS necesarios.

[root@mastr-51 ~]# yum install rpcbind

Loaded plugins: priorities, product-id, search-disabled-repos,
subscription-manager

Resolving Dependencies

--> Running transaction check

-—-> Package rpcbind.x86 64 0:0.2.0-47.el7 will be updated
-—-> Package rpcbind.x86 64 0:0.2.0-48.el7 will be an update
-—> Finished Dependency Resolution

Dependencies Resolved

Package Arch
Version Repository
Size
Updating:

rpcbind x86 64
0.2.0-48.el7 rhel-"7-
server-rpms 60 k

Transaction Summary

Upgrade 1 Package
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Total download size: 60 k
Is this ok [y/d/N]: y
Downloading packages:

No Presto metadata available for rhel-7-server-rpms

rpcbind-0.2.0-48.el17.x86 64.rpm
| 60 kB 00:00:00

Running transaction check
Running transaction test
Transaction test succeeded
Running transaction

Updating : rpcbind-0.2.0-48.

1/2

Cleanup : rpcbind-0.2.0-47.

2/2

Verifying : rpcbind-0.2.0-48.

1/2

Verifying : rpcbind-0.2.0-47.

2/2

Updated:
rpcbind.x86 64 0:0.2.0-48.el7

Complete!
[root@mastr-51 ~]#

3. Inicie el servicio NFS.

el

el’”

el

el

.x86_64

.x86_64

.x86_64

.x86_64
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[root@mastr-51 ~]# service nfs status
Redirecting to /bin/systemctl status nfs.service
® nfs-server.service - NFS server and services

Loaded: loaded (/usr/lib/systemd/system/nfs-server.service; disabled;
vendor preset: disabled)

Drop-In: /run/systemd/generator/nfs-server.service.d

l—order-with-mounts.conf

Active: inactive (dead)
[root@mastr-51 ~]# service rpcbind start
Redirecting to /bin/systemctl start rpcbind.service
[root@mastr-51 ~]# service nfs start
Redirecting to /bin/systemctl start nfs.service
[root@mastr-51 ~]# service nfs status
Redirecting to /bin/systemctl status nfs.service
® nfs-server.service - NFS server and services

Loaded: loaded (/usr/lib/systemd/system/nfs-server.service; disabled;
vendor preset: disabled)

Drop-In: /run/systemd/generator/nfs-server.service.d

l—order-with-mounts.conf

Active: active (exited) since Wed 2019-11-06 16:34:50 UTC; 2s ago

Process: 24402 ExecStartPost=/bin/sh -c if systemctl -gq is-active
gssproxy; then systemctl reload gssproxy ; fi (code=exited,
status=0/SUCCESS)

Process: 24383 ExecStart=/usr/sbin/rpc.nfsd $RPCNFSDARGS (code=exited,
status=0/SUCCESS)

Process: 24379 ExecStartPre=/usr/sbin/exportfs -r (code=exited,
status=0/SUCCESS)
Main PID: 24383 (code=exited, status=0/SUCCESS)

CGroup: /system.slice/nfs-server.service

Nov 06 16:34:50 mastr-51.netapp.com systemd[l]: Starting NFS server and
services...

Nov 06 16:34:50 mastr-51.netapp.com systemd[l]: Started NFS server and
services.

[root@mastr-51 ~]1#

4. Enumere los archivos en GPFS para validar el cliente NFS.
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[root@mastr-51 gpfsl]l# df -Th

Filesystem

Use% Mounted on

/dev/mapper/rhel stlrx300s6--22--irmc-root

59% /

devtmpfs

0% /dev

tmpfs

0% /dev/shm

tmpfs

11% /run

tmpfs

0% /sys/fs/cgroup
/dev/sda’7

3% /boot

tmpfs

0% /run/user/10065
tmpfs

0% /run/user/10068
tmpfs

0% /run/user/10069
10.63.150.213:/nc_volume3
1% /mnt

tmpfs

0% /run/user/0
gpfsl

1% /gpfsl
[root@mastr-51 gpfsl]#

[root@mastr-51 ~]# cd /gpfsl

[root@mastr-51 gpfsll# 1s

catalog ces gpfs-ces ha

[root@mastr-51 gpfsl]#

testfile

[root@mastr-51 ~]# cd /gpfsl

[root@mastr-51 gpfsll# 1s

ces gpfs-ces ha testfile

[root@mastr-51 gpfsl]# 1ls -ltrha

total 5.1G
dr-xr-xr-x 2 root root
—rw-r—--r-—- 1 root root
dr-xr-xr-x. 30 root root
drwxr—-xr-x 2 root root
drwxr-xr-x 2 root root
ArwxXrwxrwx 5 root root
drwxr-xr-x 4

1

[root@mastr-51 gpfsl]#

SO 01 o

.0OK
.0G
. 0K
.0OK
4.

0K

256K

root root 4.0K

Jan
Oct
Oct
Nov
Nowv
Nowv

Nov

o o1 o1 U1 © ©

1970

18:
18:
20:
20:
20:
20:

10
19
02
04
04
35

Type
xfs
devtmpfs
tmpfs
tmpfs
tmpfs
xfs
tmpfs
tmpfs
tmpfs
nfs4
tmpfs

gpfs

.snapshots
testfile

gpfs-ces
ha

ces

Size

94G

32G

32G

32G

32G

380G

Used Avail

55G

3.3G

210M

8.0M

39G

32G

32G

29G

32G

9.1G

6.3G

6.3G

6.3G

380G
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Configure el cliente NFS

Para configurar el cliente NFS, realice los siguientes pasos:

1. Instale los paquetes en el cliente NFS.

[root@hdp2 ~]# yum install nfs-utils rpcbind
Loaded plugins: product-id, search-disabled-repos, subscription-manager
HDP-2.6-GPL-repo-4

| 2.9 kB 00:00:00
HDP-2.6-repo-4

| 2.9 kB 00:00:00
HDP-3.0-GPL-repo-2

| 2.9 kB 00:00:00
HDP-3.0-repo-2

| 2.9 kB 00:00:00
HDP-3.0-repo-3

| 2.9 kB 00:00:00
HDP-3.1l-repo-1

| 2.9 kB 00:00:00
HDP-3.1l-repo-51

| 2.9 kB 00:00:00
HDP-UTILS-1.1.0.22-repo-1

| 2.9 kB 00:00:00
HDP-UTILS-1.1.0.22-repo-2

| 2.9 kB 00:00:00
HDP-UTILS-1.1.0.22-repo-3

| 2.9 kB 00:00:00
HDP-UTILS-1.1.0.22-repo-4

| 2.9 kB 00:00:00
HDP-UTILS-1.1.0.22-repo-51
| 2.9 kB 00:00:00
ambari-2.7.3.0

| 2.9 kB 00:00:00
epel/x86 64/metalink

| 13 kB 00:00:00

epel

| 5.3 kB 00:00:00
mysgl-connectors—-community
| 2.5 kB 00:00:00
mysgl-tools-community

| 2.5 kB 00:00:00
mysgl56-community

| 2.5 kB 00:00:00
rhel-7-server-optional-rpms
| 3.2 kB 00:00:00

rhel-7-server-rpms

168



| 3.5 kB 00:00:00

(1/10) : mysgl-connectors-community/x86 64/primary db

| 49 kB 00:00:00

(2/10) : mysgl-tools-community/x86 64/primary db

| 66 kB 00:00:00

(3/10) : epel/x86 64/group gz

| 90 kB 00:00:00

(4/10) : mysgl56-community/x86 64/primary db

| 241 kB 00:00:00

(5/10) : rhel-7-server-optional-rpms/7Server/x86 64/updateinfo
| 2.5 MB 00:00:00

(6/10) : rhel-7-server-rpms/7Server/x86 64/updateinfo

| 3.4 MB 00:00:00

(7/10) : rhel-7-server-optional-rpms/7Server/x86 64/primary db
| 8.3 MB 00:00:00

(8/10) : rhel-7-server-rpms/7Server/x86 64/primary db

| 62 MB 00:00:01

(9/10) : epel/x86 64/primary db
| 6.9 MB 00:00:08

(10/10) : epel/x86 64/updateinfo
| 1.0 MB 00:00:13

Resolving Dependencies

--> Running transaction check
-—-> Package nfs-utils.x86 64 1
-—--> Package nfs-utils.x86 64 1:1.3.0-0.65.el7 will be an update
-—-> Package rpcbind.x86 64 0:0.2.0-47.el7 will be updated

-—-> Package rpcbind.x86 64 0:0.2.0-48.el7 will be an update

—--> Finished Dependency Resolution

.3.0-0.61.el17 will be updated

N

Dependencies Resolved

Package Arch Version

Updating:

nfs-utils x86 64 1:1.3.0-0.65.el7
rhel-7-server-rpms 412 k

rpcbind x86 64 0.2.0-48.el7
rhel-7-server-rpms 60 k

Transaction Summary
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Upgrade 2 Packages

Total download size: 472 k

Is this ok [y/d/N]: y

Downloading packages:

No Presto metadata available for rhel-7-server-rpms
(1/2): rpcbind-0.2.0-48.el17.x86 64.rpm

| 60 kB 00:00:00

(2/2): nfs-utils-1.3.0-0.65.e17.x86 64.rpm

| 412 kB 00:00:00

Total
1.2 MB/s | 472 kB 00:00:00
Running transaction check
Running transaction test
Transaction test succeeded
Running transaction
Updating : rpcbind-0.2.0-48.e17.x86 64
1/4
service rpcbind start

Updating : l:nfs-utils-1.3.0-0.65.e17.x86 64
2/4

Cleanup : l:nfs-utils-1.3.0-0.61.el7.x86 64
3/4

Cleanup : rpcbind-0.2.0-47.el17.x86 64
4/4

Verifying : l:nfs-utils-1.3.0-0.65.el17.x86 64
1/4

Verifying : rpcbind-0.2.0-48.el7.x86 64
2/4

Verifying : rpcbind-0.2.0-47.el7.x86 64
3/4

Verifying : l:nfs-utils-1.3.0-0.61.el7.x86 64
4/4
Updated:

nfs-utils.x86 64 1:1.3.0-0.65.el7
rpcbind.x86 64 0:0.2.0-48.el7

Complete!
[root@hdp2 ~]1#

2. Inicie los servicios del cliente NFS.
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[root@hdp2 ~]# service rpcbind start

Redirecting to /bin/systemctl start rpcbind.service

[root@hdp2 ~

14

3. Monte el GPFS a través del protocolo NFS en el cliente NFS.

[root@hdp2 ~]# mkdir /gpfstest
[root@hdp2 ~]# mount 10.63.150.51:/gpfsl /gpfstest
[root@hdp2 ~]1# df -h

Filesystem

/dev/mapper/rhel stlrx300s6--22-root

devtmpfs
tmpfs
tmpfs
tmpfs

/sys/fs/cgroup

/dev/sdd2
tmpfs

10.63.150.213:/nc_volume2
10.63.150.51: /gpfsl

[root@hdp2 ~]

4. Valide la lista de archivos GPFS en la carpeta montada en NFS.

#

[root@hdp2 ~1# cd /gpfstest/
[root@hdp2 gpfstest]l# 1s

ces gpfs-ces

ha

testfile

[root@hdp2 gpfstest]# 1ls -1

total 5242882
drwxr-xr-x 4
Adrwxr—-xr-x 2
drwxr-xr-x 2

=EW=E=—g== 1,

root
root
root
root

root 4096 Nov
root 4096 Nov
root 4096 Nov

root 5368709120 Oct

[root@hdp2 gpfstest]#

Size
1.1T
126G
126G
126G
126G

197M
26G
95G
7.3T

o U1 U1 Ol

15:
15:
15:
14:

Used Avail Use% Mounted on
113G 981G 11% /
0 126G 0% /dev
16K 126G 1% /dev/shm
510M 126G 1% /run
0 126G 0%

191IM 6.6M 97% /boot

0 26G 0% /run/user/0
5.4G 90G 6% /mnt
9.1G 7.3T 1% /gpfstest

35 ces
02 gpfs-ces
04 ha
10 testfile

5. Mueva los datos de GPFS- exportaron NFS al NFS de NetApp mediante XCP.
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[root@hdp2 linux]# ./xcp copy -parallel 20 10.63.150.51:/gpfsl
10.63.150.213:/nc_volume2/

XCP 1.4-17914d6; (c) 2019 NetApp, Inc.; Licensed to Karthikeyan
Nagalingam [NetApp Inc] until Tue Nov 5 12:39:36 2019

xcp: WARNING: your license will expire in less than one week! You can
renew your license at https://xcp.netapp.com
XCp: open or create catalog 'xcp': Creating new catalog in
'10.63.150.51:/gpfsl/catalog’
xcp: WARNING: No index name has been specified, creating one with name:
autoname copy 2019-11-11 12.14.07.805223
xcp: mount '10.63.150.51:/gpfsl': WARNING: This NFS server only supports
l-second timestamp granularity. This may cause sync to fail because
changes will often be undetectable.

34 scanned, 32 copied, 32 indexed, 1 giant, 301 MiB in (59.5 MiB/s),
784 KiB out (155 KiB/s), 6s

34 scanned, 32 copied, 32 indexed, 1 giant, 725 MiB in (84.6 MiB/s),
1.77 MiB out (206 KiB/s), 1lls

34 scanned, 32 copied, 32 indexed, 1 giant, 1.17 GiB in (94.2 MiB/s),
2.90 MiB out (229 KiB/s), 1lé6s

34 scanned, 32 copied, 32 indexed, 1 giant, 1.56 GiB in (79.8 MiB/s),
3.85 MiB out (194 KiB/s), 21s

34 scanned, 32 copied, 32 indexed, 1 giant, 1.95 GiB in (78.4 MiB/s),
4.80 MiB out (191 KiB/s), 26s

34 scanned, 32 copied, 32 indexed, 1 giant, 2.35 GiB in (80.4 MiB/s),
5.77 MiB out (196 KiB/s), 3ls

34 scanned, 32 copied, 32 indexed, 1 giant, 2.79 GiB in (89.6 MiB/s),
6.84 MiB out (218 KiB/s), 36s

34 scanned, 32 copied, 32 indexed, 1 giant, 3.16 GiB in (75.3 MiB/s),
7.73 MiB out (183 KiB/s), 41ls

34 scanned, 32 copied, 32 indexed, 1 giant, 3.53 GiB in (75.4 MiB/s),
8.64 MiB out (183 KiB/s), 46s

34 scanned, 32 copied, 32 indexed, 1 giant, 4.00 GiB in (94.4 MiB/s),
9.77 MiB out (230 KiB/s), 51s

34 scanned, 32 copied, 32 indexed, 1 giant, 4.46 GiB in (94.3 MiB/s),
10.9 MiB out (229 KiB/s), 56s

34 scanned, 32 copied, 32 indexed, 1 giant, 4.86 GiB in (80.2 MiB/s),
11.9 MiB out (195 KiB/s), 1mls
Sending statistics...
34 scanned, 33 copied, 34 indexed, 1 giant, 5.01 GiB in (81.8 MiB/s),
12.3 MiB out (201 KiB/s), 1m2s.

[root@hdp2 linux]#

6. Valide los archivos GPFS en el cliente NFS.
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[root@hdp2 mnt]# df -Th

Filesystem
Mounted on

/dev/mapper/rhel stlrx300s6--22-root

devtmpfs
/dev
tmpfs
/dev/shm
tmpfs
/run

tmpfs

/sys/fs/cgroup

/dev/sdd?2
/boot

tmpfs
/run/user/0

10.63.150.213:/nc_volume2

/mnt

10.63.150.51: /gpfsl

/gpfstest

[root@hdp2 mnt]#

[root@hdp2 mnt]# 1ls -ltrha

total 128K
dr-xr-xr-x
.snapshots
ArwXrwxrwx
Arwxrwxrwx
wcresult

ArwXrwxrwx
wcresultl

AdrwXrwxrwx
wcresult?2

ArwxXrwxrwx
wcresult3

-rw-r—--r—-
READMEdemo
AdrwXrwxrwx

ArwXrwxrwx

root

root

3 root

3
3

root

root

root

root

root
root

scancopyFromLocal

—rw-r--r—-
SEoEo=E—=
-rw-r--r-—-
—rw-r--r—-
SEoEo=E—
—rw-r--r--
—rw-r--r—-

1

e e e

hdfs
hdfs
hdfs
hdfs
hdfs
hdfs
hdfs

root

root
root

root

root

root

root

root
root

hadoop
hadoop
hadoop
hadoop
hadoop
hadoop
hadoop

Type

xfs
devtmpfs

tmpfs

tmpfs

tmpfs

xfs

tmpfs

nfs4

nfs4

Size

1.1T
126G

126G

126G

126G

197M

26G

95G

7.3T

4.0K
4.0K

4.0K
.OK

D

.2K
.2K
.2K
.2K
.2K
.2K
.2K

e e e e

Used Avail Use$%

113G
0

16K

518M

191M

Dec 31

Feb 14
Feb 14

Feb 14

Feb 14

Feb 16

Feb 20

Jun 28
Jun 28

Jul
Jul
Jul
Jul
Jul
Jul
Jul

w W w w w w w

981G 11%
126G 0%

126G

'_\
o\°

126G

'_l
o\°

126G

(@]
o\°

6.6M 97

o\°

26G

O
o\°

90G

[e))
o°

~J
w
=
}_\
o\

1969

2018 data
2018

2018

2018

2018

2018

13:38 scantg

13:39

19:28 £3

19:28 README

19:28 £9
19:28 f6
19:28 £5
19:30 f4
19:30 £8
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-Yw-r——-r—-—
—-Yw-—r——-r-—-—
AdrwXrwxrwx
ArwxXrwxrwx
warehouse
drwxr—-xr-x
ArwxXrwxrwx
kermkdir
-Yw-r——-r—-—

AdrwXrwxrwx

w N - B

w

1
2

teragenlcopy 3

AdrwXrwxrwx

2

teragenZcopy 1

—IrW—IrwXr-—-—

—Yw-—r——-r—-—
testfile
drwxr—-xr-x
ces
drwxr-xr-x

drwxr—-xr-x

dr-xr—-xr-x.

ArwXrwxrwx

AdrwXrwxrwx

1
3
1

2
4
26
21
7

hdfs
hdfs
root
root

10061
testeruserl

testeruserl
testeruserl

testeruserl

root
root
root

root

root
root
root
root
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[root@hdp2 mnt]#
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newfile
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gpfs-
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Esta seccion proporciona los pasos detallados necesarios para mover datos de MapR-
FS a NFS de ONTAP mediante NetApp XCP.

1.
2.

3. Instale un cluster de MapR de acuerdo con "Documentacion de MAPR 6.1".
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. Configure MapR-FS como exportacion NFS.

a. Deshabilite el servicio nlockmgr en todos los nodos de MapR.

Aprovisione tres LUN por cada nodo de MapR y dé la propiedad de los LUN de todos los nodos de MapR.

Durante la instalacion, seleccione LUN recientemente afiadidas para discos de cluster de MapR que se
utilizan para MapR-FS.

Compruebe las operaciones basicas de Hadoop mediante comandos MapReduce como hadoop jar
XXX.

Mantenga los datos de sus clientes en MapR-FS. Por ejemplo, generamos aproximadamente un terabyte
de datos de muestra en MapR-FS con Teragen.


https://mapr.com/docs/61/install.html

root@workr-138:

program vers proto

100000
100000
100000
100000
100000
100000
100003
100227
100003
100227
100021
100021
100021
100021
100003
100005
100005
100005
100005

4

R W R W Wwdh w b w wbd wdbdbDNDwbsDNDw

root@workr-138:

root@workr-138:
root@workr-138:

b. Exporte carpetas especificas de MapR-FS en todos los nodos de MapR del
/opt/mapr/conf/exports archivo. No exporte la carpeta principal con permisos diferentes al

exportar subcarpetas.

~$ rpcinfo -p

tcp
tcp
tcp
udp

~$

port
111
111
111
111
111
111
2049
2049
2049
2049
55270
55270
35025
35025
2049
2049
2049
2049
2049

service
portmapper
portmapper
portmapper
portmapper
portmapper
portmapper
nfs

nfs acl
nfs

nfs acl
nlockmgr
nlockmgr
nlockmgr
nlockmgr
nfs

mountd
mountd
mountd
mountd

~$ rpcinfo -d 100021 3
~$ rpcinfo -d 100021 4
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[mapr@workr-138 ~]1$ cat /opt/mapr/conf/exports

# Sample Exports file

# for /mapr exports

# <Path> <exports control>

#access control -> order is specific to default

# list the hosts before specifying a default for all

# a.b.c.d,1.2.3.4(ro) d.e.f.g(ro) (rw)

# enforces ro for a.b.c.d & 1.2.3.4 and everybody else is rw

# special path to export clusters in mapr-clusters.conf. To disable
exporting,

# comment it out. to restrict access use the exports control

#

#/mapr (rw)

#karthik

/mapr/my.cluster.com/tmp/testnfs /maprnfs3 (rw)

#to export only certain clusters, comment out the /mapr & uncomment.
#/mapr/clustername (rw)

#to export /mapr only to certain hosts (using exports control)
#/mapr a.b.c.d(rw),e.f.g.h(ro)

# export /mapr/clusterl rw to a.b.c.d & ro to e.f.g.h (denied for
others)

#/mapr/clusterl a.b.c.d(rw),e.f.g.h(ro)

# export /mapr/cluster2?2 only to e.f.g.h (denied for others)
#/mapr/cluster?2 e.f.g.h(rw)

# export /mapr/cluster3 rw to e.f.g.h & ro to others
#/mapr/cluster?2 e.f.g.h(rw) (ro)

#to export a certain cluster, volume or a subdirectory as an alias,
fcomment out /mapr & uncomment

#/mapr/clustername /aliasl (rw)

#/mapr/clustername/vol /alias2 (rw)
#/mapr/clustername/vol/dir /alias3 (rw)

#fonly the alias will be visible/exposed to the nfs client not the
mapr path, host options as before

[mapr@workr-138 ~1$

7. Actualice el servicio NFS de MapR-FS.
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root@workr-138: tmp$ maprcli nfsmgmt refreshexports

ERROR (22) - You do not have a ticket to communicate with
127.0.0.1:9998. Retry after obtaining a new ticket using maprlogin
root@workr-138: tmp$ su - mapr

[mapr@workr-138 ~]$ maprlogin password -cluster my.cluster.com
[Password for user 'mapr' at cluster 'my.cluster.com': ]
MapR credentials of user 'mapr' for cluster 'my.cluster.com'
to '/tmp/maprticket 5000'

are written

[mapr@workr-138 ~]1$ maprcli nfsmgmt refreshexports

8. Asigne un rango IP virtual a un servidor especifico o un conjunto de servidores del cluster de MapR. A
continuacién, el cluster de MapR asigna una IP a un servidor especifico para el acceso a los datos NFS.
Las IP posibilitan la alta disponibilidad, lo cual significa que, si se produce un error en un servidor o una
red con una IP en particular, se puede utilizar la siguiente IP del rango de IP para el acceso a NFS.

Si desea proporcionar acceso NFS desde todos los nodos de MapR, puede asignar un

conjunto de IP virtuales a cada servidor y usar los recursos de cada nodo de MapR para el
acceso a datos NFS.

P @ ®  § mapRCorelp x| WA < | M N

< C A Not Secure | workr-138.netapp.com:544

MAPR

Services /| NFS V3 Gateway

INFS Setup and VIP Assignment

)

‘ Add Virtual IP

VIP Range Virtual IP Node Name Physical IP MAC Address

(Pending)

10.63.150.96 workr-138.netapp.com 10.63.150.138

90:1b:0e:d1:5a:13
10.63.150.97 workr-138.netapp.com 10.63.150.138

90:1b:0e:d1:5d:f3

Page 1 of1 Rows N Total items: 1- 2 0f 2
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M MapRCoreUp X WA MapR ik A wstaller X X A MapRinsialier

< C A NotSecure | workr-138.netapp.com:8443/app/mes/#/app/services/editvip/3/1

MAPR com  Overview Services  Nodes Dama~  Admin~
Edit Virtual IP

SETTINGS AND AUDITING

" Starting Virtual IP  10.63.150.96 ) ° NetMask 2552552550 (@)

Ending Virual P 10.6315087 @ Preferred MAC Address

VIRTUAL IP RANGES
Use all network interfaces on all nodes that are running the NFS Gateway service.

®) Select netwark interfaces

Available
Q
Node Name Physical IP Mac Address
workr-140.netapp.com 10.63.150.140 90:1b:0e:d1:5e:03 >
4

A MapR Core Up X | WA MapRinstaller % | AN MspR Installer X % A MapR installer

&« C A Not Secure | workr-138.netapp.com 844

Selected
Node Name Physical 1P
workr-138.netapp.com 10.63.150.138

M Starting, Sto

Mac Address

90:1b:0ed1:5d:f9

M\ MapR Direct

Edit Virtual IP

SETTINGS AND AUDITING

* Starting Virtual 1P 10.6315092 @ * NetMask  255.255.255.0

Ending Virtual IP 10.63.150.93 ( Preferred MAC Address

VIRTUAL IP RANGES

Use all network interfaces on all nodes that are running the NFS Cateway service.

Select network interfaces

Available
| Q
|
Node Name Physical IP Mac Address
|
workr-138.netapp.com 10.63.150,138 G0:1b:0ed1:5a:19 %
| 4

Selected
Node Name Physical [P
workr-140.netapp.com 10.63,150,140

Mac Address

90:1b:0edi5e:03

save Changes I

9. Compruebe las IP virtuales asignadas en cada nodo de MapR y utilicela para el acceso a los datos NFS.

root@workr-138: ~$ ip a

1: lo: <LOOPBACK,UP,LOWER UP> mtu 65536 gdisc noqueue state UNKNOWN

group default glen 1000

link/loopback 00:00:00:00:00:00 brd 00:00:00:00:00:00

inet 127.0.0.1/8 scope host lo

valid 1ft forever preferred 1ft forever

inet6 ::1/128 scope host
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valid 1ft forever
2:
group default glen 1000

preferred 1ft forever

ens3f0: <BROADCAST,MULTICAST,UP, LOWER UP> mtu 9000 gdisc mg state UP

link/ether 90:1b:0e:d1:5d:f9 brd ff:ff:ff:ff:ff:ff
inet 10.63.150.138/24 brd 10.63.150.255 scope global noprefixroute

ens3f0
valid 1ft forever
inet 10.63.150.96/24
valid 1ft forever
inet 10.63.150.97/24
valid 1ft forever

preferred 1ft forever
scope global secondary ens3f0:~m0
preferred 1ft forever
scope global secondary ens3f0:~ml
preferred 1ft forever

inet6 fe80::921b:eff:
valid 1ft forever

fedl:5df9/64 scope link
preferred 1ft forever
3: enol: <BROADCAST,MULTICAST,UP,LOWER UP> mtu 1500 gdisc mg state UP
group default glen 1000

link/ether 90:1b:0e:dl:af:b4 brd ff:ff:ff:ff:
4: ens3fl: <BROADCAST,MULTICAST, UP, LOWER UP> mtu
group default glen 1000

link/ether 90:1b:0e:dl1:5d:fa brd ff:ff:ff:ff:
5: eno2: <NO-CARRIER,BROADCAST,MULTICAST,UP> mtu
DOWN group default glen 1000

link/ether 90:1b:0e:dl:af:b5 brd ff:ff:ff:ff
[root@workr-138: ~$
[root@workr-140 ~1# ip a
1: lo: <LOOPBACK,UP,LOWER UP> mtu 65536 gdisc noqueue state UNKNOWN
group default glen 1000

link/loopback 00:00:00:00:00:00 brd 00:00:00:00:00:00

inet 127.0.0.1/8 scope host lo

valid 1ft forever preferred 1ft forever
::1/128 scope host
valid 1ft forever preferred 1ft forever

2: ens3f0: <BROADCAST,MULTICAST,UP,LOWER UP> mtu 9000 gdisc mg state UP
group default glen 1000

link/ether 90:1b:0e:d1:5e:03 brd ff:ff:ff:ff:ff:ff

inet 10.63.150.140/24 brd 10.63.150.255 scope global noprefixroute
ens3£f0

ff:ff
1500 gdisc mg state UP

ff:ff
1500 gdisc mg state

ff.ff

inet6

valid 1ft forever
inet 10.63.150.92/24
valid 1ft forever

inet6 fe80::921b:eff:

valid 1ft forever
3:
group default glen 1000

preferred 1ft forever

scope global secondary ens3f0:~m0
preferred 1ft forever

fedl:5e03/64 scope link noprefixroute
preferred 1ft forever

enol: <BROADCAST,MULTICAST,UP,LOWER UP> mtu 1500 gdisc mg state UP

link/ether 90:1b:0e:dl:af:9%9a brd ff:ff:ff:ff:ff:ff

4:
group default glen 1000

ens3fl: <BROADCAST,MULTICAST,UP,LOWER UP> mtu 1500 gdisc mg state UP
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link/ether 90:1b:0e:dl:5e:04 brd ff:ff:ff:ff:ff:ff
5: eno2: <NO-CARRIER,BROADCAST,MULTICAST,UP> mtu 1500 gdisc mg state
DOWN group default glen 1000

link/ether 90:1b:0e:dl:af:9% brd ff:ff:ff:ff:ff:ff
[root@workr-140 ~]1#

10. Monte MapR-FS exportado por NFS con la IP virtual asignada para comprobar la operacion NFS. Sin
embargo, este paso no es necesario para la transferencia de datos con NetApp XCP.

root@workr-138:
/tmp/testmount/

tmp$ mount -v -t nfs 10.63.150.92:/maprnfs3

mount.nfs:

mount.nfs:

timeout set for Thu Dec 5 15:31:32 2019

trying text-based options

'vers=4.1,addr=10.63.150.92,clientaddr=10.63.150.138"

mount.nfs:

mount.nfs:

mount (2) : Protocol not supported

trying text-based options

'vers=4.0,addr=10.63.150.92,clientaddr=10.63.150.138"

mount.nfs:

mount.nfs:

mount (2) : Protocol not supported

trying text-based options 'addr=10.63.150.92"

mount.nfs: prog 100003, trying vers=3, prot=6
mount.nfs: trying 10.63.150.92 prog 100003 vers 3 prot TCP port 2049
mount.nfs: prog 100005, trying vers=3, prot=17
mount.nfs: trying 10.63.150.92 prog 100005 vers 3 prot UDP port 2049

mount.nfs:
mount.nfs:

mount.nfs:

portmap query retrying: RPC: Timed out
prog 100005,

trying 10.63.

trying vers=3, prot=6
150.92 prog 100005 vers 3 prot TCP port 2049

root@workr-138: tmp$ df -h

Filesystem Size Used Avail Use$% Mounted on
/dev/sda’7 84G 48G 376G 57% /

devtmpfs 126G 0 126G 0% /dev

tmpfs 126G 0 126G 0% /dev/shm

tmpfs 126G 19M 126G 1% /run

tmpfs 126G 0 126G 0% /sys/fs/cgroup
/dev/sddl 3.7T 201G 3.5T 6% /mnt/sddl
/dev/sda6 946M 220M 726M 24% /boot

tmpfs 26G 0 26G 0% /run/user/5000
gpfsl 7.3T 9.1G 7.3T 1% /gpfsl

tmpfs 26G 0 26G 0% /run/user/0
localhost:/mapr 100G 0 100G 0% /mapr
10.63.150.92:/maprnfs3 53T 8.4G 53T 1% /tmp/testmount
root@workr-138: tmp$

11. Configure XCP de NetApp para transferir datos desde la puerta de enlace NFS de MapR-FS a NFS de

ONTAP.

a. Configure la ubicacién del catalogo para XCP.
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[root@hdp2 linux]# cat /opt/NetApp/xFiles/xcp/xcp.ini
# Sample xcp config

[xcp]
#catalog = 10.63.150.51:/gpfsl
catalog = 10.63.150.213:/nc _volumel

b. Copie el archivo de licencia en /opt /NetApp/xFiles/xcp/.

root@workr-138: src$ cd /opt/NetApp/xFiles/xcp/
root@workr-138: xcp$ ls -ltrha
total 252K

drwxr-xr-x 3 root root 16 Apr 4 2019
-rw-r--r-—- 1 root root 105 Dec 5 19:04 xcp.ini
drwxr-xr-x 2 root root 59 Dec 5 19:04 .
-rw-r--r——- 1 faiz89 faiz89 336 Dec 6 21:12 license
-rw-r—--r—-- 1 root root 192 Dec 6 21:13 host
-rw-r—--r—-- 1 root root 236K Dec 17 14:12 xcp.log

root@workr-138: xcp$

C. Active XCP mediante xcp activate comando.

d. Compruebe el origen de la exportacion NFS.
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[root@hdp2 linux]# ./xcp show 10.63.150.92

XCP 1.4-17914d6; (c) 2019 NetApp, Inc.; Licensed to Karthikeyan
Nagalingam [NetApp Inc] until Wed Feb 5 11:07:27 2020

getting pmap dump from 10.63.150.92 port 111...

getting export list from 10.63.150.92...

sending 1 mount and 4 nfs requests to 10.63.150.92...

== RPC Services ==

'10.63.150.92': TCP rpc services: MNT v1/3, NFS v3/4, NFSACL v3, NLM
vl/3/4, PMAP v2/3/4, STATUS vl

'10.63.150.92': UDP rpc services: MNT v1/3, NFS v4, NFSACL v3, NLM
v1/3/4, PMAP v2/3/4, STATUS vl

== NFS Exports ==

Mounts Errors Server

1 0 10.63.150.92
Space Files Space Files
Free Free Used Used Export
52.3 TiB 53.7B 8.36 GiB 53.7B 10.63.150.92:/maprnfs3
== Attributes of NFS Exports ==
drwxr-xr-x —--—- root root 2 2 10m51s 10.63.150.92:/maprnfs3

1.77 KiB in (8.68 KiB/s), 3.16 KiB out (15.5 KiB/s), Os.
[root@hdp2 linux]#

e. Transfiera los datos con XCP de varios nodos de MapR de varias IP de origen y varias IP de destino
(LIF ONTAP).

root@workr-138: linux$ ./xcp yatin copy --parallel 20
10.63.150.96,10.63.150.97:/maprnfs3/tg4
10.63.150.85,10.63.150.86:/datapipeline dataset/tg4 dest
XCP 1.6-dev; (c) 2019 NetApp, Inc.; Licensed to Karthikeyan
Nagalingam [NetApp Inc] until Wed Feb 5 11:07:27 2020
xCcp: WARNING: No index name has been specified, creating one with
name: autoname copy 2019-12-06 21.14.38.652652
xcp: mount '10.63.150.96,10.63.150.97:/maprnfs3/tgd4': WARNING: This
NFS server only supports l-second timestamp granularity. This may
cause sync to fail because changes will often be undetectable.

130 scanned, 128 giants, 3.59 GiB in (723 MiB/s), 3.60 GiB out (724
MiB/s), 5s

130 scanned, 128 giants, 8.01 GiB in (889 MiB/s), 8.02 GiB out (890
MiB/s), 1lls

130 scanned, 128 giants, 12.6 GiB in (933 MiB/s), 12.6 GiB out (934
MiB/s), 1l6s

130 scanned, 128 giants, 16.7 GiB in (830 MiB/s), 16.7 GiB out (831
MiB/s), 21s

130 scanned, 128 giants, 21.1 GiB in (907 MiB/s), 21.1 GiB out (908
MiB/s), 26s



130 scanned,
MiB/s), 31s

130 scanned,
MiB/s), 36s

[root@workr-140 linux]# ./xcp yatin copy

128

128

giants,

giants,

25.5 GiB

29.6 GiB

10.63.150.92:/maprnfs3/tgd 2
10.63.150.85,10.63.150.86:/datapipeline dataset/tg4 2 dest

XCP 1.6-dev;
Nagalingam

(c)

2019 NetApp,
[NetApp Inc]

Inc.;

in

in

(893 MiB/s),

(842 MiB/s),

25.5 GiB out (894

29.6 GiB out (843

--parallel 20

Licensed to Karthikeyan
5 11:07:27 2020

until Wed Feb
xcp: WARNING: No index name has been specified,

name: autoname copy 2019-12-06 21.14.24.637773

XCp:
only
fail
130 scanned,
MiB/s), 5s
130 scanned,
(1.10 GiB/s),
130 scanned,
(1.09 GiB/s),
130 scanned,
MiB/s), 20s
130 scanned,
MiB/s), 25s
130 scanned,
MiB/s), 31ls
130 scanned,
MiB/s), 36s
130 scanned,
MiB/s), 41ls
130 scanned,
MiB/s), 46s
130 scanned,
MiB/s), 51s
130 scanned,
MiB/s), 56s
130 scanned,
MiB/s), 1mls
130 scanned,
MiB/s), 1m6s
130 scanned,
MiB/s), 1mlls
130 scanned,
MiB/s), 1ml6s

128

128

10s

128

15s

128

128

128

128

128

128

128

128

128

128

128

128

giants,

giants,

giants,

giants,

giants,

giants,

giants,

giants,

giants,

giants,

giants,

giants,

giants,

giants,

giants,

because changes will often be

4.39 GiB
9.94 GiB
15.4 GiB
20.1 GiB
24.6 GiB
29.0 GiB
33.2 GiB
37.8 GiB
42.0 GiB
46.1 GiB
50.1 GiB
54.1 GiB
58.5 GiB
62.9 GiB

67.2 GiB

mount '10.63.150.92:/maprnfs3/tgd 2':
supports l-second timestamp granularity. This may cause sync to

WARNING:

undetectable.

in

in

in

in

in

in

in

in

in

in

in

in

in

in

in

(896 MiB/s),

(1.10 GiB/s),
(1.09 GiB/s),
(953 MiB/s),

(928 MiB/s),
(877 MiB/s),
(852 MiB/s),
(941 MiB/s),
(860 MiB/s),
(852 MiB/s),
(816 MiB/s),
(819 MiB/s),
(897 MiB/s),
(900 MiB/s),

(876 MiB/s),

creating one with

This NFS server

4.39 GiB out (897

9.96 GiB out

15.4 GiB out

20.1 GiB out (954

24.7 GiB out (929

29.0 GiB out (878

33.2 GiB out (853

37.8 GiB out (942

42.0 GiB out (861

46.2 GiB out (853

50.2 GiB out (817

54.2 GiB out (820

58.6 GiB out (898

63.0 GiB out (901

67.2 GiB out (877
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f. Compruebe la distribucidon de carga en el controlador de almacenamiento.

Hadoop-AFF8080::*> statistics show-periodic -interval 2 -iterations O
-summary true -object nic common -counter rx bytes|tx bytes -node
Hadoop-AFF8080-01 -instance e3b
Hadoop-AFF8080: nic common.e3b: 12/6/2019 15:55:04

rx bytes tx bytes

879MB 4.67MB
856MB 4.46MB
973MB 5.66MB
986MB 5.88MB
945MB 5.30MB
920MB 4.92MB
894MB 4 .76MB
902MB 4.79MB
886MB 4 .68MB
892MB 4 .78MB
908MB 4.96MB
905MB 4 .85MB

899MB 4.83MB
Hadoop—-AFF8080::*> statistics show-periodic -interval 2 -iterations 0
—-summary true -object nic common -counter rx bytes|tx bytes -node
Hadoop-AFF8080-01 -instance e9%b
Hadoop-AFF8080: nic common.e9%0: 12/6/2019 15:55:07
rx bytes tx bytes

950MB 4.93MB
991MB 5.84MB
959MB 5.63MB
914MB 5.06MB
903MB 4.81MB
899MB 4.73MB
892MB 4.71MB
890MB 4.72MB
905MB 4 .86MB
902MB 4.90MB

Donde encontrar informacion adicional

Si quiere mas informacion sobre el contenido de este documento, consulte los siguientes
documentos o sitios web:

* Practicas recomendadas del modulo de analisis local de NetApp
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"https://www.netapp.com/us/media/tr-4382.pdf"

* Practicas recomendadas y guia de implementacion de los volumenes FlexGroup de NetApp
"https://www.netapp.com/us/media/tr-4571.pdf"

* Documentacion de productos de NetApp

https://www.netapp.com/us/documentation/index.aspx

Practicas recomendadas para Confluent Kafka

TR-4912: Directrices de mejores practicas para el almacenamiento por niveles de
Confluent Kafka con NetApp

Karthikeyan Nagalingam, Joseph Kandatillparambil, NetApp Rankesh Kumar, Confluente

Apache Kafka es una plataforma de transmision de eventos distribuida por la comunidad
capaz de gestionar billones de eventos al dia. Inicialmente concebido como una cola de
mensajeria, Kafka se basa en la abstraccion de un registro de confirmacion distribuido.
Desde que LinkedIn cred y obtuvo el codigo abierto en 2011, Kafka ha pasado de ser una
cola de mensajes a una plataforma de transmision de eventos completa. Con fluidez,
entrega la distribucion de Apache Kafka con la plataforma Confluent. La plataforma
Confluent complementa a Kafka con otras funciones comerciales y comunitarias
disefiadas para mejorar la experiencia en streaming de operadores y desarrolladores en
produccion a gran escala.

Este documento describe las directrices de mejores practicas sobre el uso de Confluent Tiered Storage en una
oferta de almacenamiento de objetos de NetApp mediante el siguiente contenido:

* Verificacion fluida con el almacenamiento de objetos de NetApp — StorageGRID de NetApp
* Pruebas de rendimiento del almacenamiento por niveles

« Directrices de practicas recomendadas para hablar con fluidez de los sistemas de almacenamiento de
NetApp

¢Por qué Confluent Tiered Storage?

Confluent se ha convertido en la plataforma de streaming en tiempo real predeterminada para muchas
aplicaciones, especialmente para cargas de trabajo de Big Data, analisis y streaming. El almacenamiento por
niveles permite a los usuarios separar el procesamiento del almacenamiento en la plataforma Confluent. Hace
que el almacenamiento de datos sea mas rentable, le permite almacenar cantidades de datos virtualmente
infinitas y escalar las cargas de trabajo cuanto antes (o incluso reduciendo) bajo demanda, ademas facilita las
tareas administrativas como los datos y el reequilibrio de inquilinos. Los sistemas de almacenamiento
compatibles con S3 pueden aprovechar todas estas funcionalidades para democratizar los datos con todos los
eventos en un mismo lugar, eliminando la necesidad de realizar una ingenieria de datos compleja. Para
obtener mas informacién sobre por qué se debe usar el almacenamiento por niveles para Kafka, consulte
"Este articulo de Confluent".
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¢Por qué utilizar StorageGRID de NetApp para el almacenamiento por niveles?

StorageGRID es una plataforma de almacenamiento de objetos lider en el sector por parte de NetApp.
StorageGRID es una solucion de almacenamiento basada en cloud definida por software compatible con las
API de objetos estandares del sector, incluida la APl de Amazon simple Storage Service (S3). StorageGRID
almacena y gestiona datos no estructurados a escala para proporcionar un almacenamiento de objetos seguro
y duradero. El contenido se situa en el lugar, en el momento y el nivel de almacenamiento adecuados,
optimizando los flujos de trabajo y reduciendo los costes de la distribucion global de medios enriquecidos.

El mayor diferenciador de StorageGRID es su motor de politicas de gestion del ciclo de vida de la informacién
(ILM) que posibilita la gestidn del ciclo de vida de los datos condicionada por politicas. EI motor de politicas
puede utilizar metadatos para gestionar como se almacenan los datos a lo largo de su vida util para optimizar
inicialmente el rendimiento y optimizar automaticamente los costes y la durabilidad a medida que los datos
envejecen.

Habilitar el almacenamiento multinivel fluido

La idea basica del almacenamiento por niveles es separar las tareas del almacenamiento de datos del
procesamiento de los datos. Con esta separacion, resulta mucho mas facil que el nivel de almacenamiento de
datos y el nivel de procesamiento de datos se escalen de forma independiente.

Una solucion de almacenamiento por niveles para Confluent debe enfrentarse a dos factores. En primer lugar,
debe trabajar o evitar las propiedades comunes de consistencia y disponibilidad de los almacenes de objetos,
como incoherencias en las operaciones de LISTAy falta de disponibilidad de objetos ocasionales. En segundo
lugar, debe manejar correctamente la interaccion entre el almacenamiento organizado por niveles y el modelo
de tolerancia a fallos y replicacion de Kafka, incluida la posibilidad de que los lideres zombis sigan
manteniendo rangos de desviacion de nivel. El almacenamiento de objetos de NetApp proporciona tanto la
disponibilidad de objetos consistente como el modelo de alta disponibilidad hacen que el almacenamiento
cansado esté disponible para gamas de compensacion por nivel. El almacenamiento de objetos de NetApp
proporciona disponibilidad de objetos coherente y un modelo de alta disponibilidad para que el
almacenamiento cansado esté disponible para equidistancias de nivel.

Con el almacenamiento por niveles, puede utilizar plataformas de alto rendimiento para lecturas y escrituras
de baja latencia cerca del final de los datos en streaming. Ademas, puede utilizar almacenes de objetos mas
economicos y escalables como StorageGRID de NetApp para lecturas histéricas de alto rendimiento. También
disponemos de una solucion técnica para Spark con la controladora de almacenamiento de netapp y nuestros
detalles estan aqui. La siguiente figura muestra como Kafka se adapta a una canalizacion de analisis en
tiempo real.
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La figura siguiente muestra como StorageGRID de NetApp se integra como nivel de almacenamiento de
objetos de Confluent Kafka.
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la arquitectura de la solucion

Esta seccion trata sobre el hardware y el software utilizados para la verificacion de
Confluent. Esta informacion se aplica a la puesta en marcha de plataformas Confluent
con el almacenamiento de NetApp. La siguiente tabla recoge los componentes basicos y
la arquitectura probada de la solucion.
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Componentes de la solucion Detalles

Confluente Kafka version 6.2 » Tres zookeepers
» Cinco servidores de broker
» Cinco servidores de herramientas
* Un Grafana

* Un centro de control

Linux (ubuntu 18.04) Todos los servidores

StorageGRID de NetApp para el almacenamiento por » Software StorageGRID

niveles - 1 x SG1000 (equilibrador de carga)
» 4 x SGF6024
* 4 x24 x800 SSD
* Protocolo S3
* 4 x 100 GbE (conectividad de red entre instancias
de intermediarios y StorageGRID)
15 servidores PRIMERGY RX2540 de Fujitsu Cada una equipada con: * 2 CPU, 16 nucleos fisicos

en total * Intel Xeon * 256 GB de memoria fisica * 100
GbE de doble puerto

Informacién general de la tecnologia

En este apartado se describe la tecnologia utilizada en esta solucion.

StorageGRID de NetApp

StorageGRID de NetApp es una plataforma de almacenamiento de objetos rentable y de alto rendimiento.
Mediante el almacenamiento por niveles, la mayoria de los datos de Confluent Kafka, que se almacenan en el
almacenamiento local o el almacenamiento SAN del intermediario, se descargan al almacén de objetos
remoto. Esta configuracién da lugar a importantes mejoras operativas al reducir el tiempo y el coste
necesarios para reequilibrar, ampliar o reducir clusteres, o sustituir un intermediario fallido. EI almacenamiento
de objetos desempena un papel importante en la gestion de datos que residen en el nivel de almacén de
objetos; por este motivo, es importante elegir el almacenamiento de objetos adecuado.

StorageGRID ofrece gestion de datos inteligente y global condicionada por politicas mediante una arquitectura
de grid distribuida basada en nodos. Simplifica la gestion de petabytes de datos no estructurados y de miles
de millones de objetos mediante su espacio de nombre de objetos global omnipresente combinado con
funciones sofisticadas de gestion de datos. El acceso en una sola llamada a objetos abarca varios sitios y
simplifica las arquitecturas de alta disponibilidad al tiempo que garantiza un acceso continuo a los objetos,
independientemente de las interrupciones del servicio del sitio o de la infraestructura.

El multi-tenancy permite que varias aplicaciones de datos empresariales y cloud no estructurados se puedan
mantener de forma segura dentro del mismo grid, lo que aumenta el retorno de la inversion y los casos de uso
de StorageGRID de NetApp. Puede crear multiples niveles de servicio con politicas de ciclo de vida de objetos
condicionados por metadatos, y asi optimizar la durabilidad, la proteccion, el rendimiento y la localidad en
multiples geografias. Los usuarios pueden ajustar las politicas de gestion de datos y supervisar y aplicar los
limites de trafico para realinear el entorno de datos sin interrupciones a medida que cambien sus requisitos en
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los entornos TECNOLOGICOS en constante cambio.

Gestion sencilla con Grid Manager

Grid Manager de StorageGRID es una interfaz grafica basada en navegador que permite configurar, gestionar
y supervisar el sistema StorageGRID en ubicaciones distribuidas por todo el mundo en una misma consola.

o

eoe [ - < L )] « 10.63.15017 , h + &

B NetApp® Storage. 15 Grid - Gra.. @l Data Lake, 8 understa.. ) nitps:fiw._. & Fee Calou. B https:ffw... & Event-dri.. @ Hadoop a. [0 Applicatio.. @ Backup L.
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Puede realizar las siguientes tareas con la interfaz de Grid Manager de StorageGRID:

» Gestione repositorios de objetos distribuidos de varios petabytes como imagenes, video y registros.
» Supervise nodos de grid y servicios para garantizar la disponibilidad de los objetos.

» Gestione la ubicacion de datos de objetos a lo largo del tiempo mediante las reglas de gestion de ciclo de
vida de la informacioén (ILM). Estas reglas rigen lo que ocurre con los datos de un objeto después de
ingerirlo, como se protege de la pérdida, dénde se almacenan los datos de objetos y durante cuanto
tiempo.

» Supervisar las transacciones, el rendimiento y las operaciones dentro del sistema.

Politicas de gestion del ciclo de vida de la informacion

StorageGRID cuenta con politicas de gestién de datos flexibles, que incluyen mantener copias de réplicas de
los objetos y usar esquemas de EC (codificacion de borrado) como 2+1 y 4+2 (entre otros) para almacenar los
objetos, en funcién de requisitos especificos de rendimiento y proteccion de datos. A medida que las cargas
de trabajo y los requisitos cambian con el tiempo, es comun que las politicas de ILM también cambien con el
tiempo. La modificacion de las politicas de ILM es una funcion fundamental, por lo que permite a los clientes
de StorageGRID adaptarse a su entorno en constante cambio de forma rapida y sencilla. Compruebe la
"Politica de ILM" y.. "Reglas de ILM" configure en StorageGRID.
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Rendimiento

StorageGRID escala el rendimiento anadiendo mas nodos de almacenamiento, que pueden ser maquinas
virtuales, dispositivos fisicos o especificos como el "SG5712, SG5760, SG6060 O SGF6024". En nuestras
pruebas, superamos los requisitos de rendimiento clave de Apache Kafka con un grid de tres nodos de
tamafio minimo con el dispositivo SGF6024. A medida que los clientes escalan su cluster Kafka con agentes
adicionales, pueden afiadir mas nodos de almacenamiento para aumentar el rendimiento y la capacidad.

Equilibrador de carga y configuracion de punto final

Los nodos de administracion en StorageGRID proporcionan la interfaz de usuario (interfaz de usuario) de Grid
Manager y el extremo de la APl DE REST para ver, configurar y gestionar el sistema StorageGRID, asi como
registros de auditoria para realizar un seguimiento de la actividad del sistema. Para proporcionar un extremo
de S3 de alta disponibilidad para el almacenamiento por niveles de Confluent Kafka, implementamos el
equilibrador de carga StorageGRID, que se ejecuta como servicio en nodos de administracion y nodos de
puerta de enlace. Ademas, el equilibrador de carga también gestiona el trafico local y habla con el GSLB
(equilibrio de carga de servidor global) para ayudar en la recuperacién ante desastres.

Para mejorar aun mas la configuracion de los extremos, StorageGRID proporciona politicas de clasificacion
del trafico integradas en el nodo de administracion, le permite supervisar el trafico de la carga de trabajo y
aplica diversos limites de calidad de servicio a sus cargas de trabajo. Las politicas de clasificacion del trafico
se aplican a los extremos en el servicio StorageGRID Load Balancer para los nodos de puerta de enlace y los
nodos de administracion. Estas politicas pueden ayudar a configurar y supervisar el trafico.

Clasificacion del trafico en StorageGRID

StorageGRID cuenta con la funcionalidad de calidad de servicio incorporada. Las politicas de clasificacion del
trafico pueden ayudar a supervisar diferentes tipos de trafico S3 que provienen de una aplicacion cliente. A
continuacion, puede crear y aplicar politicas para limitar este trafico en funcién del ancho de banda de
entrada/salida, el nimero de solicitudes simultaneas de lectura/escritura o la tasa de solicitud de
lectura/escritura.

Apache Kafka

Apache Kafka es una implementaciéon de marco de un bus de software que utiliza procesamiento de
secuencias escrito en Java y Scala. Su objetivo es proporcionar una plataforma unificada, de alto rendimiento
y baja latencia para manejar fuentes de datos en tiempo real. Kafka se puede conectar a un sistema externo
para exportar e importar datos a través de Kafka Connect y proporciona flujos Kafka, una biblioteca de
procesamiento de secuencias Java. Kafka utiliza un protocolo binario basado en TCP optimizado para la
eficiencia y se basa en una abstraccion de «conjunto de mensajes» que agrupa naturalmente los mensajes
juntos para reducir la sobrecarga de la red ida y vuelta. De este modo, permite realizar operaciones de disco
secuenciales de mayor tamano, paquetes de red de mayor tamafio y bloques de memoria contiguos, con lo
que Kafka puede convertir un flujo de rafagas de escrituras de mensajes aleatorios en escrituras lineales. La
figura siguiente muestra el flujo de datos basicos de Apache Kafka.
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Kafka almacena mensajes de valor clave que provienen de un nimero arbitrario de procesos llamados
productores. Los datos pueden particionarse en diferentes particiones dentro de diferentes temas. Dentro de
una particion, los mensajes se ordenan estrictamente por sus desplazamientos (la posicion de un mensaje
dentro de una particion) y se indexan y almacenan junto con una Marca de hora. Otros procesos llamados
consumidores pueden leer mensajes de las particiones. Para el procesamiento en streaming, Kafka ofrece la
API Streams, que permite escribir aplicaciones Java que consumen datos de Kafka y escribir resultados de
nuevo en Kafka. Apache Kafka también funciona con sistemas de procesamiento de secuencias externas
como Apache Apex, Apache Flink, Apache Spark, Apache Storm y Apache NIFI.

Kafka se ejecuta en un cluster de uno o mas servidores (denominados intermediarios), y las particiones de
todos los temas se distribuyen entre los nodos del cluster. Ademas, las particiones se replican en varios
agentes. Esta arquitectura permite a Kafka distribuir flujos masivos de mensajes de forma tolerante a fallos y
le ha permitido reemplazar algunos de los sistemas de mensajeria convencionales como Java Message
Service (JMS), Advanced Message Queue Server Protocol (AMQP), etc. Desde la version 0.11.0.0, Kafka
ofrece escrituras transaccionales, que proporcionan un procesamiento de secuencias exactamente una vez
con la API Streams.

Kafka apoya dos tipos de temas: Regular y compactado. Los temas regulares se pueden configurar con un
tiempo de retencidon o con un enlace al espacio. Si hay registros antiguos que superan el tiempo de retencién
especificado o si se supera el limite de espacio para una particion, se permite a Kafka eliminar los datos
antiguos para liberar espacio de almacenamiento. Los temas se configuran por defecto con un tiempo de
retencion de 7 dias, pero también es posible almacenar los datos de forma indefinida. Para temas
compactados, los registros no caducan en funcion de los limites de tiempo o espacio. En su lugar, Kafka trata
los mensajes posteriores como actualizaciones del mensaje mas antiguo con la misma clave y garantiza que
nunca se elimine el mensaje mas reciente por clave. Los usuarios pueden eliminar mensajes por completo
escribiendo un mensaje de desecho llamado con el valor nulo para una clave especifica.

Hay cinco API principales en Kafka:

« API de productores. permite que una aplicaciéon publique flujos de registros.
« Consumer API. permite a una aplicacion suscribirse a temas y procesos flujos de registros.

« API de conector. ejecuta las API reutilizables de productores y consumidores que pueden vincular los
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temas a las aplicaciones existentes.
« Streams API. esta API convierte los flujos de entrada a salida y produce el resultado.

« Admin API. se utiliza para administrar temas de Kafka, corredores y otros objetos de Kafka.

Las API de consumidores y productores se basan en el protocolo de mensajeria Kafka y ofrecen una
implementacion de referencia para clientes consumidores y productores de Kafka en Java. El protocolo de
mensajeria subyacente es un protocolo binario que los desarrolladores pueden utilizar para escribir sus
propios clientes consumidores o productores en cualquier lenguaje de programacion. Esto libera a Kafka del
ecosistema Java Virtual Machine (JVM). En el wiki de Apache Kafka se mantiene una lista de clientes no Java
disponibles.

Casos de uso de Apache Kafka

Apache Kafka es mas popular en mensajeria, seguimiento de la actividad de sitios web, métricas, agregacion
de registros, procesamiento de flujos, origen de eventos y registro de confirmacion.

« Kafka ha mejorado el rendimiento, las particiones integradas, la replicacion y la tolerancia a fallos, lo que
lo convierte en una buena solucién para aplicaciones de procesamiento de mensajes a gran escala.

» Kafka puede reconstruir las actividades de un usuario (vistas de pagina, busquedas) en una canalizacion
de seguimiento como un conjunto de fuentes de suscripcion-publicacion en tiempo real.

« Kafka se utiliza a menudo para datos de supervision operativa. Esto implica agregar estadisticas de
aplicaciones distribuidas para producir fuentes centralizadas de datos operativos.

» Muchas personas usan Kafka como reemplazo de una solucién de agregacion de registros. La agregacion
de registros normalmente recopila archivos de registro fisicos fuera de los servidores y los coloca en un
lugar central (por ejemplo, un servidor de archivos o HDFS) para su procesamiento. Kafka abstrae los
detalles de los archivos y proporciona una abstraccion mas limpia de los datos de registro o evento como
una secuencia de mensajes. De este modo, se consigue un procesamiento de menor latencia y una
compatibilidad mas sencilla con multiples fuentes de datos y consumo de datos distribuido.

* Muchos usuarios de los datos de procesos de Kafka en las canalizaciones de procesamiento, que
consisten en multiples etapas, en las que los datos de entrada sin procesar se consumen a partir de temas
de Kafka y luego se agregan, enriquecen o transforman de otro modo en nuevos temas para un mayor
consumo o procesamiento de seguimiento. Por ejemplo, una canalizacion de procesamiento para
recomendar articulos de noticias podria rastrear el contenido del articulo de fuentes RSS y publicarlo en
un tema de "articulos". Un procesamiento posterior puede normalizar o deduplicar este contenido, publicar
el contenido del articulo limpio en un nuevo tema, y una fase final de procesamiento puede intentar
recomendar este contenido a los usuarios. Estas canalizaciones de procesamiento crean graficos de flujos
de datos en tiempo real basados en temas individuales.

» La externalizacion de eventos es un estilo de disefio de aplicacion para el que los cambios de estado se
registran como una secuencia de registros ordenada por tiempo. La compatibilidad de Kafka con datos de
registro almacenados muy grandes lo convierte en un entorno de administracion excelente para una
aplicacion integrada en este estilo.

« Kafka puede servir como una especie de registro de confirmacion externo para un sistema distribuido. El
registro ayuda a replicar datos entre nodos y actia como mecanismo de repeticion de la sincronizacion de
los nodos con errores para restaurar sus datos. La funcion de compactacion de registros de Kafka ayuda a
dar soporte a este caso de uso.

Confluente

Confluent Platform es una plataforma lista para las empresas que completa Kafka con funcionalidades
avanzadas disefiadas para ayudar a acelerar el desarrollo y la conectividad de las aplicaciones, permitir
transformaciones a través del procesamiento de secuencias, simplificar las operaciones empresariales a
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escala y cumplir los estrictos requisitos de arquitectura. Disefiado por los creadores originales de Apache
Kafka, Confluent amplia las ventajas de Kafka con funciones de nivel empresarial al tiempo que elimina la
carga de la gestion o supervision de Kafka. Hoy en dia, mas del 80 % de las empresas Fortune 100 cuentan
con tecnologia de transmision de datos; la mayoria de ellas utilizan Confluent.

¢Por qué confluente?

Mediante la integracion de datos histéricos y en tiempo real en una unica fuente central de verdad, Confluent
facilita la creacion de una categoria completamente nueva de aplicaciones modernas condicionadas por
eventos, obtener una canalizacion de datos universal y desbloquear nuevos casos de uso potentes con total
escalabilidad, rendimiento y fiabilidad.

¢Para qué se utiliza Confluent?

Gracias a la plataforma Confluent podra centrarse en como obtener valor empresarial de sus datos en lugar
de preocuparse por los mecanismos subyacentes, como por ejemplo, cémo se transportan datos o se integran
entre sistemas dispares. En concreto, Confluent Platform simplifica la conexion de fuentes de datos a Kafka, la
creacion de aplicaciones de streaming y la proteccion, supervision y gestion de la infraestructura de Kafka. En
la actualidad, Confluent Platform se utiliza para una amplia variedad de casos de uso en numerosos sectores,
desde servicios financieros, ventas al por menor de canal integral y coches auténomos, hasta deteccién de
fraude, Microservicios y el Internet de las cosas.

En la siguiente figura, se muestran los componentes de la plataforma Confluent Kafka.

Databaze Changes | Log Events IsT Events | ( Wab Events | |> Othar Events
CONFLUENT PLATFORM
DATA REAL-TIME
INTEGRATION APPLICATIONS
SECURITY & RESILIENCY
I RBAC | Audit Logs | Schema Validation | Multi-Region Clusters | Replicator | Cluster Linking [ ————
| Hadoop 1 | Customer 360

PERFORMANCE & SCALABILITY

Tiered Storage | Self-Baloncing Clusters | KBs Operator |

I Database | Fraud Detection

— ——— MANAGEMENT & MONITORING
! Data Warehouse | Centrol Center | Proocctive Support

DEVELOPMENT & CONNECTIVITY |
Connectors | Non-Java Clients | REST Proxy | Schema Registry | ksqlDB
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Descripcion general de la tecnologia de transmision de eventos de Confluent

En el centro de la plataforma Confluente lo es "Apache Kafka", la plataforma de transmision distribuida de
codigo abierto mas popular. Las capacidades clave de Kafka son las siguientes:

 Publicar y suscribirse a flujos de registros.

193


https://kafka.apache.org/

Almacene flujos de registros de forma tolerante a fallos.

Procesar flujos de registros.

Lista para usar, Confluent Platform también incluye registro de esquemas, proxy REST, un total de mas de 100
conectores Kafka predefinidos y ksqlDB.

Descripcion general de las caracteristicas empresariales de la plataforma Confluent
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* Confluent Control Center.” un sistema basado en GUI para la gestién y monitorizacion de Kafka. Le
permite gestionar faciimente Kafka Connect y crear, editar y gestionar conexiones a otros sistemas.

* Confluent for Kubernetes.* Confluent for Kubernetes es un operador de Kubernetes. Los operadores de
Kubernetes amplian las funcionalidades de orquestacion de Kubernetes, al proporcionar las funciones y
requisitos Unicos para una aplicacion de plataforma especifica. En el caso de la plataforma con fluidez,
esto incluye simplificar en gran medida el proceso de puesta en marcha de Kafka en Kubernetes y
automatizar las tareas habituales del ciclo de vida de la infraestructura.

* Conectores Confluent a Kafka.* los conectores usan la APl Kafka Connect para conectar Kafka a otros
sistemas como bases de datos, almacenes de clave-valor, indices de busqueda y sistemas de archivos.
Confluent Hub tiene conectores descargables para las fuentes de datos y los sumideros mas populares,
incluidas versiones totalmente probadas y compatibles de estos conectores con Confluent Platform.
Encontrara mas informacién "aqui”.

Clusteres de equilibrio automatico. proporciona equilibrio de carga automatizado, deteccion de fallos y
autorreparacion. Proporciona soporte para agregar o decomisionar intermediarios segun sea necesario,
sin realizar ajustes manuales.

Confluent cluster linkando. conecta directamente los clusters y refleja temas de un cluster a otro a
través de un puente de enlace. La vinculacion de clusteres simplifica la configuracion de
implementaciones en varios centros de datos, varios clusteres y nube hibrida.

* Confluent auto data equilibrador.* supervisa su clister para el nimero de corredores, el tamafo de
particiones, el numero de particiones y el numero de lideres dentro del cluster. Permite mover datos para
crear una carga de trabajo uniforme en su cluster, a la vez que se desregula el trafico del reequilibrio para
minimizar el efecto en las cargas de trabajo de produccién al mismo tiempo que se reequilibran.

* Confluent replicator.” hace mas facil que nunca mantener multiples clusteres de Kafka en varios centros
de datos.

Almacenamiento Tiered. ofrece opciones para el almacenamiento de grandes volumenes de datos Kafka
con su proveedor de cloud preferido, reduciendo asi la carga y los costes operativos. Con un
almacenamiento por niveles, puede mantener los datos en un almacenamiento de objetos rentable y a los
agentes de escalado solo cuando necesite mas recursos informaticos.

* Confluent JMS Client.* Confluent Platform incluye un cliente compatible con JMS para Kafka. Este cliente
Kafka implementa la API estandar JMS 1.1, utilizando los agentes Kafka como back-end. Esto resulta util
si tiene aplicaciones heredadas con JMS y desea reemplazar el agente de mensajes JMS existente con
Kafka.

* Proxy de Confluent MQTT.* proporciona una forma de publicar datos directamente a Kafka desde
dispositivos MQTT y puertas de enlace sin necesidad de un intermediario de MQTT en el medio.

* Plugins de seguridad Confluent.* los plugins de seguridad Confluent se utilizan para agregar
capacidades de seguridad a varias herramientas y productos de Confluent Platform. Actualmente, hay un
plugin disponible para el proxy de REST de Confluent que ayuda a autenticar las solicitudes entrantes y
propagar el principal autenticado a solicitudes a Kafka. Esto permite a los clientes proxy DE Confluent
REST utilizar las funciones de seguridad multitenant del agente Kafka.


https://docs.confluent.io/home/connect/userguide.html

Verificacion confluente

Hemos realizado la verificacion con el almacenamiento en niveles de 6.2 de la
plataforma Confluent en StorageGRID de NetApp. Los equipos de NetApp y Confluent
trabajaron juntos en esta verificacion y ejecutaron los casos de prueba necesarios para
la verificacion.

Configuracion de la plataforma Confluent

Utilizamos la siguiente configuracion para la verificacion.

Para la verificacion, utilizamos tres zoeepers, cinco brokers, cinco servidores de ejecucion de script de prueba,
servidores de herramientas con nombres con 256 GB de RAM y 16 CPU. En el caso del almacenamiento de
NetApp, utilizamos StorageGRID con un equilibrador de carga SG1000 con cuatro SGF6024s. El
almacenamiento y los agentes se conectaron a través de conexiones de 100 GbE.

En la siguiente figura, se muestra la topologia de red de la configuracion utilizada para la verificacion fluida.
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Los servidores de herramientas actian como clientes de aplicacion que envian solicitudes a nodos Confluent.

Configuracion de almacenamiento por niveles confluente

La configuracion de almacenamiento por niveles requiere los siguientes parametros en Kafka:
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Confluent.tier.archiver.num.threads=16
confluent.tier.fetcher.num.threads=32
confluent.tier.enable=true

confluent.tier.feature=true

confluent.tier.backend=S3
confluent.tier.s3.bucket=kafkasgdbucketl-2
confluent.tier.s3.region=us-west-2
confluent.tier.s3.cred.file.path=/data/kafka/.ssh/credentials
confluent.tier.s3.aws.endpoint.override=http://kafkasgd.rtpppe.netapp.com:
10444/

confluent.tier.s3.force.path.style.access=true

Para la verificacion, utilizamos StorageGRID con el protocolo HTTP, pero HTTPS también funciona. La clave
de acceso Y la clave secreta se almacenan en el nombre de archivo que se proporciona en el
confluent.tier.s3.cred.file.path parametro.

Almacenamiento de objetos de NetApp: StorageGRID

Hemos configurado la configuracién de un uUnico sitio en StorageGRID para la verificacion.
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Pruebas de verificacion

Completamos los cinco casos de prueba siguientes para la verificacion. Estas pruebas se ejecutan en el
marco de Trogdor. Las dos primeras fueron pruebas de funcionalidad y las tres restantes fueron pruebas de
rendimiento.
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Prueba de correccion del almacén de objetos

Esta prueba determina si todas las operaciones basicas (por ejemplo, Get/put/delete) en la API de almacén de
objetos funcionan bien de acuerdo con las necesidades de almacenamiento por niveles. Es una prueba basica
que cada servicio de almacén de objetos debe esperar pasar por delante de las siguientes pruebas. Es una
prueba asertiva que pasa o falla.

Prueba de correccion de la funcionalidad de organizacién en niveles

Esta prueba determina si la funcionalidad de almacenamiento por niveles completo funciona bien con una
prueba asertiva que pasa o falla. La prueba crea un tema de prueba que, de forma predeterminada, se
configura con la clasificacion por niveles habilitada y un tamafo de conjunto de datos activo muy reducido.
Produce una secuencia de eventos para el tema de prueba recién creado, espera a que los agentes archiven
los segmentos en el almacén de objetos y luego consume la secuencia de eventos y valida que la secuencia
consumida coincide con la secuencia producida. El nimero de mensajes producidos en el flujo de eventos es
configurable, lo que permite al usuario generar una carga de trabajo lo suficientemente grande en funcion de
las necesidades de las pruebas. El tamafio reducido del hotset garantiza que las busquedas del consumidor
fuera del segmento activo se sirvan soélo desde el almacén de objetos; esto ayuda a probar la correccion del
almacén de objetos para las lecturas. Hemos realizado este test con y sin inyeccion de fallo del almacén de
objetos. Simulamos el fallo del nodo deteniendo el servicio de gestor de servicios en uno de los nodos en
StorageGRID y validando que la funcionalidad integral funciona con almacenamiento de objetos.

Punto de referencia de obtencién de nivel

En esta prueba se valido el rendimiento de lectura del almacenamiento de objetos por niveles y se
comprueban las solicitudes de lectura de recuperacion de rango bajo carga pesada de los segmentos
generados por la prueba de rendimiento. En esta prueba, Confluent desarroll6 clientes personalizados para
atender las solicitudes de obtencién de nivel.

Producir-consumir prueba de rendimiento de cargas de trabajo

Esta prueba genero indirectamente la carga de trabajo de escritura en el almacén de objetos mediante el
archivado de segmentos. La carga de trabajo de lectura (segmentos leidos) se generd desde el
almacenamiento de objetos cuando los grupos de consumidores obtuvieron los segmentos. Esta carga de
trabajo fue generada por el script de prueba. En esta prueba se verificd el rendimiento de lectura y escritura en
el almacenamiento de objetos en subprocesos paralelos. Hemos probado con y sin inyeccién de fallo en el
almacén de objetos como lo hicimos con la prueba de correccion de la funcionalidad de organizacion en
niveles.

Prueba de rendimiento de cargas de trabajo de retencion

En esta prueba se comprobé el rendimiento de eliminacion de un almacén de objetos en una gran carga de
trabajo de retencion de temas. La carga de trabajo de retencion se generdé mediante un script de prueba que
produce muchos mensajes en paralelo a un tema de prueba. El tema de prueba se configuraba con una
configuracion de retencion agresiva basada en tamafio y en tiempo que provocaba que la secuencia de
eventos se purgaran continuamente del almacén de objetos. A continuacion, se archivaron los segmentos.
Esto llevé a un gran numero de eliminaciones en el almacenamiento de objetos por parte del agente y la
coleccion del rendimiento de las operaciones de eliminaciéon del almacén de objetos.

Pruebas de rendimiento con escalabilidad

Realizamos las pruebas de almacenamiento por niveles con de tres a cuatro nodos para
cargas de trabajo de produccion y consumo con la configuracion de StorageGRID de
NetApp. Segun nuestras pruebas, el tiempo hasta el final y los resultados del rendimiento
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eran directamente proporcionales al numero de nodos StorageGRID. La configuracion de
StorageGRID requeria un minimo de tres nodos.

 El tiempo para completar el funcionamiento del producto y del consumidor disminuyd linealmente cuando
aumento el numero de nodos de almacenamiento.

Time to complete trends
(Lower is better)
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* El rendimiento de la operacion de recuperacion de s3 aumento de forma lineal en funcién del nimero de
nodos StorageGRID. StorageGRID admite hasta 200 nodos StorageGRID.
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Conector confluent s3

El conector Amazon S3 Sink exporta datos de temas de Apache Kafka a objetos de S3
en formato Avro, JSON o bytes. El conector hunk de Amazon S3 sondea periédicamente
datos de Kafka y, a su vez, los carga en S3. Se utiliza un particionador para dividir los
datos de cada particion de Kafka en fragmentos. Cada fragmento de datos se representa
como un objeto S3. El nombre de clave codifica el tema, la particion Kafka y el
desplazamiento inicial de este fragmento de datos.

En esta configuracion, le mostramos cémo leer y escribir temas en almacenamiento de objetos de Kafka
directamente con el conector Kafka s3 sink. Para esta prueba, utilizamos un cluster Confluent independiente,
pero esta configuracion se aplica a un cluster distribuido.

1. Descargar Confluent Kafka desde el sitio web de Confluent.

2. Desembale el paquete en una carpeta del servidor.

3. Exportar dos variables.

Export CONFLUENT HOME=/data/confluent/confluent-6.2.0
export PATH=$PATH:/data/confluent/confluent-6.2.0/bin

4. Para una configuracion independiente Confluent Kafka, el clister crea una carpeta raiz temporal en /tmp.
También crea Zookeeper, Kafka, un registro de esquemas, Connect, un ksql-Server, y las carpetas del
centro de control y copia sus archivos de configuracién respectivos desde $CONFLUENT HOME. Consulte
el siguiente ejemplo:
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root@stlrx2540ml-108:~# 1ls -ltr /tmp/confluent.406980/
total 28
drwxr—-xr-x root root 4096 Oct 29 19:01 zookeeper

root root 4096 Oct 29 19:37 kafka

root root 4096 Oct 29 19:40 schema-registry
root root 4096 Oct 29 19:45 kafka-rest

root root 4096 Oct 29 19:47 connect

root root 4096 Oct 29 19:48 ksgl-server
drwxr-xr-x 4 root root 4096 Oct 29 19:53 control-center

root@stlrx2540ml1-108:~4#

drwxr—-xr-x
drwxr—-xr-x
drwxr-xr-x

drwxr—-xr-x

N N N N A )

drwxr—-xr-x

5. Configure Zookeeper. No es necesario cambiar nada si utiliza los parametros predeterminados.

root@stlrx2540m1-108:~# cat
/tmp/confluent.406980/zoo0keeper/zookeeper.properties | grep -iv *#
dataDir=/tmp/confluent.406980/zookeeper/data
clientPort=2181

maxClientCnxns=0

admin.enableServer=false

tickTime=2000

initLimit=5

syncLimit=2
server.l79=controlcenter:2888:3888
root@stlrx2540ml-108:~#

En la configuracion anterior, actualizamos la server. xxx propiedad. De forma predeterminada, se

necesitan tres Zookeepers para la seleccion de lider de Kafka.

6. Hemos creado un archivo myid en /tmp/confluent.406980/zookeeper/data Con un ID Unico:

root@stlrx2540ml-108:~# cat /tmp/confluent.406980/zookeeper/data/myid

179
root@stlrx2540ml1-108:~#

Utilizamos el ultimo numero de direcciones IP para el archivo myid. Hemos utilizado los valores

predeterminados para Kafka, Connect, control-centre, Kafka, Kafka-Rest, ksql-server y configuraciones de

registro de esquema.

7. Inicie los servicios de Kafka.
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root@stlrx2540ml1-108:/data/confluent/confluent-6.2.0/bin# confluent
local services start

The local commands are intended for a single-node development
environment only,

NOT for production usage.

Using CONFLUENT CURRENT: /tmp/confluent.406980

ZooKeeper is [UP]

Kafka 1is [UP]

Schema Registry is [UP]

Kafka REST is [UP]

Connect 1s [UP]

ksglDB Server is [UP]

Control Center is [UP]
root@stlrx2540ml-108:/data/confluent/confluent-6.2.0/bin#

Hay una carpeta de registro para cada configuracion, lo que ayuda a solucionar problemas. En algunos
casos, los servicios tardan mas tiempo en iniciarse. Asegurese de que todos los servicios estén activos y
en funcionamiento.

8. Instale Kafka Connect con confluent-hub.

root@stlrx2540m1-108:/data/confluent/confluent-6.2.0/bin# ./confluent-
hub install confluentinc/kafka-connect-s3:latest
The component can be installed in any of the following Confluent
Platform installations:

1. /data/confluent/confluent-6.2.0 (based on $CONFLUENT HOME)

2. /data/confluent/confluent-6.2.0 (where this tool is installed)
Choose one of these to continue the installation (1-2): 1
Do you want to install this into /data/confluent/confluent-
6.2.0/share/confluent-hub-components? (yN) vy

Component's license:
Confluent Community License
http://www.confluent.io/confluent-community-license
I agree to the software license agreement (yN) vy
Downloading component Kafka Connect S3 10.0.3, provided by Confluent,
Inc. from Confluent Hub and installing into /data/confluent/confluent-
6.2.0/share/confluent-hub-components
Do you want to uninstall existing version 10.0.3? (yN) vy
Detected Worker's configs:

1. Standard: /data/confluent/confluent-6.2.0/etc/kafka/connect-
distributed.properties

2. Standard: /data/confluent/confluent-6.2.0/etc/kafka/connect-
standalone.properties
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3. Standard: /data/confluent/confluent-6.2.0/etc/schema-
registry/connect-avro-distributed.properties
4. Standard: /data/confluent/confluent-6.2.0/etc/schema-
registry/connect-avro-standalone.properties
5. Based on CONFLUENT CURRENT:
/tmp/confluent.406980/connect/connect.properties
6. Used by Connect process with PID 15904:
/tmp/confluent.406980/connect/connect.properties
Do you want to update all detected configs? (yN) vy
Adding installation directory to plugin path in the following files:
/data/confluent/confluent-6.2.0/etc/kafka/connect-
distributed.properties
/data/confluent/confluent-6.2.0/etc/kafka/connect-
standalone.properties
/data/confluent/confluent-6.2.0/etc/schema-registry/connect-avro-
distributed.properties
/data/confluent/confluent-6.2.0/etc/schema-registry/connect-avro-
standalone.properties
/tmp/confluent.406980/connect/connect.properties
/tmp/confluent.406980/connect/connect.properties

Completed
root@stlrx2540ml1-108:/data/confluent/confluent-6.2.0/bin#

También puede instalar una version especifica mediante confluent-hub install
confluentinc/kafka-connect-s3:10.0.3.

9. De forma predeterminada, confluentinc-kafka-connect-s3 esta instalado en
/data/confluent/confluent-6.2.0/share/confluent-hub-components/confluentinc-
kafka-connect-s3.

10. Actualice la ruta de plugins con el nuevo confluentinc-kafka-connect-s3.

root@stlrx2540ml-108:~# cat /data/confluent/confluent-
6.2.0/etc/kafka/connect-distributed.properties | grep plugin.path

#

plugin.path=/usr/local/share/java, /usr/local/share/kafka/plugins, /opt/co
nnectors,

plugin.path=/usr/share/java, /data/zookeeper/confluent/confluent-
6.2.0/share/confluent-hub-components, /data/confluent/confluent-
6.2.0/share/confluent-hub-components, /data/confluent/confluent-
6.2.0/share/confluent-hub-components/confluentinc-kafka-connect-s3
root@stlrx2540ml-108:~4#

11. Detenga los servicios Confluent y reinicielos.
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confluent local services stop

confluent local services start
root@stlrx2540ml-108:/data/confluent/confluent-6.2.0/bin# confluent
local services status

The local commands are intended for a single-node development
environment only,

NOT for production usage.

Using CONFLUENT CURRENT: /tmp/confluent.406980

Connect is [UP]

Control Center is [UP]

Kafka is [UP]

Kafka REST is [UP]

ksglDB Server is [UP]

Schema Registry is [UP]

ZooKeeper is [UP]
root@stlrx2540ml-108:/data/confluent/confluent-6.2.0/bin#

12. Configure el ID de acceso y la clave secreta enla /root/.aws/credentials archivo.

root@stlrx2540ml1-108:~# cat /root/.aws/credentials

[default]
aws_access key 1d = XXXXXXXXXXXX
aws_secret_acces s_key = XXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXX

root@stlrx2540ml1-108:~#

13. Verifiqgue que se pueda acceder al cucharoén.

root@stlrx2540m4-01:~# aws s3 —endpoint-url
http://kafkasgd.rtpppe.netapp.com:10444 1s kafkasgdbucketl-2

2021-10-29 21:04:18 1388 1
2021-10-29 21:04:20 1388 2
2021-10-29 21:04:22 1388 3

root@stlrx2540m4-01:~#

14. Configure el archivo de propiedades s3-hunden para la configuraciéon de bloques y s3.
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root@stlrx2540m1-108:~# cat /data/confluent/confluent-
6.2.0/share/confluent-hub-components/confluentinc-kafka-connect-
s3/etc/quickstart-s3.properties | grep -v #

name=s3-sink
connector.class=io.confluent.connect.s3.5S3SinkConnector
tasks.max=1

topics=s3 testtopic

s3.region=us-west-2

s3.bucket.name=kafkasgdbucketl-2
store.url=http://kafkasgd.rtpppe.netapp.com:10444/
s3.part.size=5242880

flush.size=3
storage.class=io.confluent.connect.s3.storage.S3Storage
format.class=io.confluent.connect.s3.format.avro.AvroFormat
partitioner.class=io.confluent.connect.storage.partitioner.DefaultPartit
ioner

schema.compatibility=NONE

root@stlrx2540ml1-108:~#

15. Importe unos pocos registros en el bloque de s3.

kafka-avro-console-producer --broker-list localhost:9092 --topic

s3 topic \

—-—property
value.schema="'{"type":"record", "name" : "myrecord","fields": [{"name":"f1",

"type" . "String" } ] } '

{"f1": "valuel"}
{"f1": "value2"}
{"f1": "value3"}
{"f1": "valued"}
{"f1": "valueb"}
{"f1l": "value6"}
{"f1": "value7"}
{"f1": "value8"}
{"f1": "value9"}

16. Cargue el conector del receptor s3.
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root@stlrx2540ml1-108:~# confluent local services connect connector load
s3-sink --config /data/confluent/confluent-6.2.0/share/confluent-hub-
components/confluentinc-kafka-connect-s3/etc/quickstart-s3.properties
The local commands are intended for a single-node development
environment only,

NOT for production usage.
https://docs.confluent.io/current/cli/index.html

{

"name": "s3-sink",

"config": {
"connector.class": "io.confluent.connect.s3.53SinkConnector",
"flush.size": "3",
"format.class": "io.confluent.connect.s3.format.avro.AvroFormat",

"partitioner.class":
"io.confluent.connect.storage.partitioner.DefaultPartitioner",
"s3.bucket.name": "kafkasgdbucketl-2",
"s3.part.size": "5242880",
"s3.region": "us-west-2",
"schema.compatibility": "NONE",
"storage.class": "io.confluent.connect.s3.storage.S3Storage",
"store.url": "http://kafkasgd.rtpppe.netapp.com:10444/",
"tasks.max": "1",
"topics": "s3 testtopic",
"name": "s3-sink"
by
"tasks": [1,
"type": "sink"
}
root@stlrx2540ml-108:~#

17. Compruebe el estado del receptor s3.
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root@stlrx2540ml1-108:~# confluent local services connect connector

status s3-sink

The local commands are intended for a single-node development

environment only,
NOT for production usage.
https://docs.confluent.io/current/cli/index.html

{

"name": "s3-sink",
"connector": {
"state": "RUNNING",

"worker id": "10.63.150.185:8083"
b
"tasks": [
{
"id": 0,
"state": "RUNNING",
"worker id": "10.63.150.185:8083"

] 4

"type": "sink"
}
root@stlrx2540ml1-108:~4#

18. Revise el registro para asegurarse de que el receptor s3 esté listo para aceptar temas.

root@stlrx2540ml1-108:~# confluent local services connect log

19. Consulta los temas en Kafka.

kafka-topics --list —--bootstrap-server localhost:9092

connect-configs
connect-offsets
connect-statuses
default ksgl processing log
s3 testtopic

s3 topic

s3 topic new
root@stlrx2540ml1-108:~4#

20. Compruebe los objetos en el bloque de s3.
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root@stlrx2540ml-108:~# aws s3 --endpoint-url
http://kafkasgd.rtpppe.netapp.com:10444 1s --recursive kafkasgdbucketl-
2/topics/

2021-10-29 21:24:00 213

topics/s3 testtopic/partition=0/s3 testtopic+0+0000000000.avro
2021-10-29 21:24:00 213

topics/s3 testtopic/partition=0/s3 testtopic+0+0000000003.avro
2021-10-29 21:24:00 213

topics/s3 testtopic/partition=0/s3 testtopic+0+0000000006.avro
2021-10-29 21:24:08 213

topics/s3 testtopic/partition=0/s3 testtopic+0+0000000009.avro
2021-10-29 21:24:08 213

topics/s3 testtopic/partition=0/s3 testtopic+0+0000000012.avro
2021-10-29 21:24:09 213

topics/s3 testtopic/partition=0/s3 testtopic+0+0000000015.avro
root@stlrx2540ml1-108:~4#

21. Para verificar el contenido, copie cada archivo desde S3 en el sistema de archivos local ejecutando el

siguiente comando:

root@stlrx2540ml-108:~# aws s3 --endpoint-url
http://kafkasgd.rtpppe.netapp.com:10444 cp s3://kafkasgdbucketl-
2/topics/s3 testtopic/partition=0/s3 testtopic+0+0000000000.avro
tes.avro

download: s3://kafkasgdbucketl-

2/topics/s3 testtopic/partition=0/s3 testtopic+0+0000000000.avro to
./tes.avro

root@stlrx2540ml-108:~4#

22. Para imprimir los registros, utilice avro-tools-1.11.0.1.jar (disponible en "Archivos Apache").
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root@stlrx2540ml-108:~# java -jar /usr/src/avro-tools-1.11.0.1.Jjar
tojson tes.avro

21/10/30 00:20:24 WARN util.NativeCodeLoader: Unable to load native-
hadoop library for your platform... using builtin-java classes where
applicable

{"f1":"valuel"}

{"f1":"value2"}

{"f1":"value3"}

root@stlrx2540ml-108:~#


http://mirror.metrocast.net/apache/avro/stable/java/

Clusteres de equilibrio automatico confluente

Si ha gestionado antes un cluster Kafka, probablemente esté familiarizado con los retos
gue surgen con la reasignacion manual de particiones a distintos agentes para garantizar
que la carga de trabajo se equilibre a través del cluster. Para las organizaciones con
grandes puestas en marcha de Kafka, cambiar grandes cantidades de datos puede ser
abrumador, tedioso y arriesgado, especialmente si las aplicaciones vitales para el
negocio se basan en el cluster. Sin embargo, incluso para los casos de uso mas
pequefios de Kafka, el proceso consume mucho tiempo y es propenso a errores
humanos.

En nuestro laboratorio, probamos la funcion de clisteres de equilibrio automatico con fluidez, que automatiza
el reequilibrado en funcion de cambios de topologia de cluster o carga irregular. La prueba de reequilibrado
fluido ayuda a medir el tiempo para agregar un nuevo intermediario cuando el fallo del nodo o el nodo de
escalado requiere reequilibrar los datos entre los distintos intermediarios. En las configuraciones clasicas de
Kafka, la cantidad de datos que se deben reequilibrar crece a medida que crece el cluster, pero, en
almacenamiento por niveles, el reequilibrio se limita a una pequefa cantidad de datos. Segun nuestra
validacion, el reequilibrio en el almacenamiento por niveles se demora segundos o minutos en una
arquitectura Kafka clasica y crece de forma lineal a medida que crece el cluster.

En los clusteres de equilibrio automatico, los reequilibrios de las particiones estan totalmente automatizados
para optimizar el rendimiento de Kafka, acelerar el escalado de los intermediarios y reducir la carga operativa
de ejecutar un gran cluster. En clusteres de estado constante, los clusteres de equilibrio automatico
supervisan el desfase de datos a través de los intermediarios y reasignan continuamente particiones para
optimizar el rendimiento del cluster. Al escalar la plataforma de forma horizontal o vertical, los clusteres de
equilibrio automatico reconocen automaticamente la presencia de nuevos agentes o la eliminacién de agentes
antiguos y activan la reasignacion posterior de particiones. Esto le permite afiadir y retirar agentes facilmente,
lo que hace que sus clusteres Kafka sean mucho mas elasticos. Estas ventajas se obtienen sin necesidad de
intervencion manual, matematicas complejas o el riesgo de error humano que suelen implicar la reasignacion
de particiones. Como resultado, los reequilibrios de los datos se completan en mucho menos tiempo y puede
centrarse en proyectos de streaming de eventos de mayor valor, en lugar de tener que supervisar
constantemente los clusteres.

Directrices de practicas recomendadas
En esta seccion se presentan las lecciones aprendidas en esta certificacion.

» Basado en nuestra validacion, el almacenamiento de objetos S3 es la mejor opcion para Confluent
mantener los datos.

* Podemos usar SAN de alto rendimiento (especificamente FC) para mantener el intermediario de datos
activos o el disco local, ya que, en la configuraciéon de almacenamiento por niveles fluido, el tamafio de los
datos contenidos en el directorio de datos del brokers se basa en el tamafio del segmento y el tiempo de
retencion en el que se mueven los datos al almacenamiento de objetos.

* Los almacenes de objetos proporcionan un mejor rendimiento cuando el segmento.bytes es mayor;
probamos 512 MB.

» En Kafka, la longitud de la clave o el valor (en bytes) para cada registro producido en el tema se controla
mediante el length.key.value parametro. Para StorageGRID, la ingesta de objetos S3 y la
recuperacion de rendimiento aumentaron a valores mas altos. Por ejemplo, 512 bytes proporcionaron una
recuperacion de 5,8 Gbps, 1024 bytes proporcionaban una recuperacion de 7,5 Gbps s3 y 2048 bytes
proporcionados cerca de 10 Gbps.
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En la figura siguiente, se presenta la ingesta y la recuperacion de objetos de S3 segun length.key.value.

S3 Ingest and Retrieve

10.0 GBs

0Bs

== |ngest rate == Retrieve rate

Ajuste Kafka. para mejorar el rendimiento del almacenamiento por niveles, puede aumentar
TierFetcherNumThreads y TierArchiverNumThreads. Como guia general, desea aumentar
TierFetcherNumThreads para que coincida con el nimero de nucleos de CPU fisicos y aumentar
TierArchiverNumThreads a la mitad del numero de nucleos de CPU. Por ejemplo, en las propiedades del
servidor, si tiene una maquina con ocho nucleos fisicos, establezca confluent.tier.fetcher.num.threads =8 y
confluent.tier.archivver.num.threads = 4.

Intervalo de tiempo para las eliminaciones de temas. cuando se elimina un tema, la eliminacion de los
archivos del segmento de registro en el almacenamiento de objetos no comienza inmediatamente. En su
lugar, hay un intervalo de tiempo con un valor predeterminado de 3 horas antes de que se elimine dichos
archivos. Puede modificar la configuracion, confluent.tier.topic.delete.check.interval.ms, para cambiar el
valor de este intervalo. Si elimina un tema o cluster, también puede eliminar manualmente los objetos en el
bloque correspondiente.

ACL en temas internos de almacenamiento por niveles. una practica recomendada para
implementaciones en las instalaciones es habilitar un autorizador de ACL en los temas internos utilizados
para el almacenamiento por niveles. Defina las reglas de ACL para limitar el acceso a estos datos sélo al
usuario de broker. De este modo, se protegen los temas internos y se evita el acceso no autorizado a
metadatos y datos de almacenamiento por niveles.

kafka-acls —--bootstrap-server localhost:9092 --command-config adminclient-
configs.conf \

--add --allow-principal User:<kafka> --operation All --topic " confluent-
tier-state"

@ Sustituya al usuario <kafka> con el agente principal en la puesta en marcha.

Por ejemplo, el comando confluent-tier-state Define las ACL en el tema interno para el
almacenamiento por niveles. Actualmente, solo existe un solo tema interno relacionado con el
almacenamiento por niveles. El ejemplo crea una ACL que proporciona el permiso Kafka principal para todas
las operaciones del tema interno.
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Ajuste de tamaio

El ajuste de tamafio de Kafka se puede realizar con cuatro modos de configuracion:
Sencillo, granular, inverso y particiones.

Sencillo

El modo simple es apropiado por primera vez para los usuarios de Apache Kafka o los casos de uso de
estado anteriores. Para este modo, se proporcionan requisitos como el rendimiento en Mbps, el ventilador de
lectura, la retencion y el porcentaje de utilizacién de recursos (el 60% es el predeterminado). También puede
entrar al entorno, como en las instalaciones (con configuracion basica, VMware, Kubernetes u OpenStack) o
en el cloud. Basandose en esta informacion, el tamaio de un cluster Kafka proporciona el nimero de
servidores necesarios para el corredor, el zookeeper, los trabajadores de Apache Kafka connect, el registro de
esquemas, un proxy REST, ksqlDB y el centro de control de Confluent.

En el caso del almacenamiento por niveles, tenga en cuenta el modo de configuracion granular para ajustar el
tamafo de un cluster Kafka. El modo granular es adecuado para usuarios con experiencia de Apache Kafka o
casos de uso bien definidos. En esta seccion se describe el dimensionamiento para los productores, los
procesadores de flujo y los consumidores.

Productores

Para describir a los productores de Apache Kafka (por ejemplo, un cliente nativo, proxy REST o conector
Kafka), proporcione la siguiente informacion:
* Nombre. Spark.

* Tipo de productor. aplicacion o servicio, proxy (REST, MQTT, otros) y base de datos existente (RDBMS,
NOSQL, otros). También puede seleccionar “no lo sé”.

* Rendimiento medio. en eventos por segundo (1,000,000 por ejemplo).
* Rendimiento maximo. en eventos por segundo (4,000,000 por ejemplo).
+ Tamafio medio del mensaje. en bytes, sin comprimir (max. 1 MB; 1000 por ejemplo).

* Formato de mensaje. las opciones incluyen Avro, JSON, buferes de protocolo, binario, texto, “No lo sé” y
otros.

» * Factor de replicacion.” las opciones son 1, 2, 3 (recomendacion de fluidez), 4, 5, 0 6.

* Tiempo de retencidén. un dia (por ejemplo). ¢ Cuanto tiempo quiere que sus datos se almacenen en
Apache Kafka? Introduzca -1 con cualquier unidad durante un tiempo infinito. La calculadora asume un
tiempo de retencidn de 10 afios para retencion infinita.

* Active la casilla de comprobacion para "Habilitar el almacenamiento por niveles para reducir el niumero de
agentes y permitir el almacenamiento por Infinite Volume?"

« Cuando se habilita el almacenamiento por niveles, los campos de retencion controlan el conjunto de datos
activos que se almacenan de forma local en el agente. Los campos de retencion de archivado controlan el
tiempo que se almacenan los datos en el almacenamiento de objetos de archivado.

* Retencion de almacenamiento de ficheros. un afio (por ejemplo). ¢ Cuanto tiempo desea que los datos
se almacenen en el almacenamiento de archivado? Introduzca -1 con cualquier unidad para una duracion
infinita. La calculadora asume una retencion de 10 afios para retencion infinita.

* Multiplicador de crecimiento. 1 (por ejemplo). Si el valor de este parametro se basa en el rendimiento
actual, configurelo en 1. Para ajustar el tamafio en funcién del crecimiento adicional, establezca este
parametro en un multiplicador de crecimiento.
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* Numero de instancias de productores. 10 (por ejemplo). ¢ Cuantas instancias de productor se estaran
ejecutando? Esta entrada es necesaria para incorporar la carga de la CPU en el calculo de tamafo. Un
valor en blanco indica que la carga de la CPU no esta integrada en el calculo.

Basandose en este ejemplo, el dimensionamiento tiene el siguiente efecto sobre los productores:

* Promedio de rendimiento en bytes sin comprimir: 1 Gbps. Rendimiento maximo en bytes sin comprimir:
4Gbps. Rendimiento promedio en bytes comprimidos: 400 Mbps. Maximo rendimiento en bytes
comprimidos: 1,6 Gbps. Esto se basa en una tasa de compresién predeterminada del 60 % (puede
cambiar este valor).

o Total de almacenamiento con hotset de On-broker requerido: 31,104 TB, incluyendo replicacion y
compresion. Alimacenamiento total de archivado fuera de agentes necesario: 378,432 TB,
comprimidos. Uso "https://fusion.netapp.com" Para ajustar el tamafio de StorageGRID.

Stream Processor debe describir sus aplicaciones o servicios que consumen datos de Apache Kafka y los
vuelven a producir en Apache Kafka. En la mayoria de los casos se construyen en arroyos ksqlDB o Kafka.
* Nombre. Spark streamer.
» Tiempo de procesamiento. ;Cuanto tarda este procesador en procesar un solo mensaje?
> 1 ms (simple, transformacion sin estado) [ejemplo], 10 ms (funcionamiento con estado en memoria).
> 100 ms (funcionamiento de disco o red con estado), 1000 ms (llamada REST de terceros).
o He evaluado este parametro y sé exactamente cuanto tiempo lleva.

* Retencion de salida. 1 dia (ejemplo). Un procesador de secuencias devuelve su salida a Apache Kafka.
¢,Cuanto tiempo desea que estos datos de salida se almacenen en Apache Kafka? Introduzca -1 con
cualquier unidad para una duracion infinita.

* Marque la casilla de comprobacion "Habilitar el almacenamiento por niveles para reducir el numero de
agentes y permitir Infinite Storage?"

* Retencion de almacenamiento de ficheros. 1 afio (por ejemplo). s Cuanto tiempo desea que los datos
se almacenen en el almacenamiento de archivado? Introduzca -1 con cualquier unidad para una duracion
infinita. La calculadora asume una retencion de 10 afios para retencion infinita.

* Porcentaje de paso a través de salida. 100 (por ejemplo). Un procesador de secuencias devuelve su
salida a Apache Kafka. ;Qué porcentaje de rendimiento de entrada se propondra en Apache Kafka? Por
ejemplo, si el rendimiento de entrada es de 20 Mbps y este valor es de 10, el rendimiento de salida sera
de 2 Mbps.

» ¢ De qué aplicaciones se lee? Seleccione “Spark” (Spark), el nombre utilizado en el ajuste de tamario
basado en el tipo de productor. En funcién de la entrada anterior, puede esperar los siguientes efectos del
ajuste de tamafio en las instancias del procesador de secuencias y las estimaciones de las particiones de
temas:

« Esta aplicacion de procesador de secuencias requiere el siguiente numero de instancias. Es probable que
los temas entrantes también requieran muchas particiones. Contacte con Confluent para confirmar este
parametro.

> 1,000 para un rendimiento medio sin multiplicador de crecimiento
° 4,000 para un rendimiento maximo sin multiplicador de crecimiento
> 1,000 para un rendimiento medio con un multiplicador de crecimiento

> 4,000 para obtener el maximo rendimiento con un multiplicador de crecimiento
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Consumidores

Describa sus aplicaciones o servicios que consumen datos de Apache Kafka y no vuelven a producir en
Apache Kafka; por ejemplo, un cliente nativo o un conector Kafka.
* Nombre. Cliente de Spark.
* Tiempo de procesamiento. ;Cuanto tarda este consumidor en procesar un solo mensaje?
> 1 ms (por ejemplo, una tarea simple y sin estado, como el registro)
> 10 ms (escrituras rapidas en un almacén de datos)
> 100 ms (escrituras lentas en un almacén de datos)
> 1000 ms (llamada DE REST de terceros)
> Algun otro proceso de referencia de duracion conocida.

* Tipo de consumidor. aplicacion, proxy o receptor a un almacén de datos existente (RDBMS, NoSQL,
otros).

+ ¢ De qué aplicaciones se lee? Conecte este parametro con el tamafio del productor y del flujo determinado
anteriormente.

Basandose en la informacion anterior, debe determinar la configuracion de las instancias de cliente y las
estimaciones de las particiones del tema. Una aplicacion de cliente requiere el siguiente niumero de instancias.
+ 2,000 para un rendimiento medio, sin multiplicador de crecimiento
* 8,000 para un rendimiento maximo, sin multiplicador de crecimiento
+ 2,000 para un rendimiento medio, incluido el multiplicador de crecimiento
+ 8,000 para un rendimiento maximo, incluido el multiplicador de crecimiento

Es probable que los temas entrantes también necesiten este numero de particiones. Péngase en contacto con
Confluent para confirmar.

Ademas de los requisitos para los productores, los procesadores de flujo y los consumidores, debe
proporcionar los siguientes requisitos adicionales:

» Tiempo de regeneracion. por ejemplo, 4 horas. Si un host de Apache Kafka Broker falla, sus datos se
pierden y se aprovisiona un nuevo host para sustituir el host fallido, ¢ con qué rapidez debe reconstruir
este nuevo host? Deje este parametro en blanco si el valor es desconocido.

* Objetivo de utilizacion de recursos (porcentaje). por ejemplo, 60. ; Como se hace uso de los hosts
durante el rendimiento medio? Confluent recomienda un aprovechamiento del 60% a menos que se
utilicen clusteres de equilibrio automatico Confluent, en cuyo caso el uso puede ser mayor.

Describa su entorno

» ¢En qué entorno se estara ejecutando su cluster? Amazon Web Services, Microsoft Azure, plataforma
en nube de Google, configuracion basica en las instalaciones, VMware en las instalaciones, ;OpenStack
en las instalaciones o Kubas en el entorno local?

* Detalles del host. nimero de nucleos: 48 (por ejemplo), tipo de tarjeta de red (10 GbE, 40 GbE, 16 GbE,
1 GbE u otro tipo).

* Volumenes de almacenamiento. Host: 12 (por ejemplo). ¢ Cuantos discos duros o SSD son compatibles
por host? Confluent recomienda 12 unidades de disco duro por host.

» Capacidad de almacenamiento/volumen (en GB). 1000 (por ejemplo). ¢ Cuanto almacenamiento puede
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almacenar un volumen unico en gigabytes? Confluent recomienda discos de 1 TB.

» Configuracion de almacenamiento. ; Como se configuran los volumenes de almacenamiento? Confluent
recomienda RAID10 para aprovechar todas las caracteristicas de Confluent. JBOD, SAN, RAID 1, RAID 0,
RAID 5, y también se admiten otros tipos.

* Rendimiento de volumen unico (Mbps). 125 (por ejemplo). ;Con qué rapidez puede leer o escribir un
unico volumen de almacenamiento en megabytes por segundo? Confluent recomienda unidades de disco
duro estandar, que normalmente tienen un rendimiento de 125 MBps.

« Capacidad de memoria (GB). 64 (por ejemplo).
Una vez que haya determinado sus variables de entorno, seleccione Size my Cluster. Basandonos en los

parametros de ejemplo indicados anteriormente, hemos determinado el tamafio siguiente para Confluent
Kafka:

» * Apache Kafka.* numero de broker: 22. El cluster esta vinculado al almacenamiento. Considere la
posibilidad de habilitar el almacenamiento por niveles para reducir el nUmero de hosts y permitir el
almacenamiento infinito.

» * Apache ZooKeeper.* Conde: 5; Apache Kafka Connect Workers: Count: 2; Registro de esquema:
Cuenta: 2; Proxy REST: Cuenta: 2; ksqlDB: Cuenta: 2; Centro de Control de Confluente: Cuenta: 1.

Utilice el modo inverso para los equipos de plataformas sin tener en cuenta un caso de uso. Utilice el modo

Partitions para calcular cuantas particiones necesita un solo tema. Consulte https://eventsizer.io para ajustar el
tamafio en funcién de los modos inverso y de particiones.

Conclusion

Este documento proporciona directrices de practicas recomendadas para el uso del
almacenamiento por niveles con fluidez de NetApp, como pruebas de verificacion,
resultados de rendimiento del almacenamiento por niveles, ajuste, conectores Confluent
S3 y la funcion de equilibrio automatico. Teniendo en cuenta las politicas de ILM, el
rendimiento fluido con varias pruebas de rendimiento para la verificacion y las APl S3
estandares del sector, el almacenamiento de objetos StorageGRID de NetApp es una
opcion optima para el almacenamiento por niveles fluido.

Doénde encontrar informacion adicional

Si quiere mas informacion sobre el contenido de este documento, consulte los siguientes documentos o sitios
web:

* Qué es Apache Kafka
"https://www.confluent.io/what-is-apache-kafka/"

* Documentacion de productos de NetApp
"https://www.netapp.com/support-and-training/documentation/"

* Detalles de los parametros S3-hunk

"https://docs.confluent.io/kafka-connect-s3-sink/current/configuration_options.html#s3-configuration-
options"
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https://www.confluent.io/what-is-apache-kafka/
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https://docs.confluent.io/kafka-connect-s3-sink/current/configuration_options.html
https://docs.confluent.io/kafka-connect-s3-sink/current/configuration_options.html

* Apache Kafka
"https://en.wikipedia.org/wiki/Apache_Kafka"

» Almacenamiento infinito en plataforma confluente
"https://www.confluent.io/blog/infinite-kafka-storage-in-confluent-platform/"

» Confluent Tiered Storage: Mejores practicas y ajuste de tamafio
"https://docs.confluent.io/platform/current/kafka/tiered-storage.html#best-practices-and-recommendations"

» Conector de receptor Amazon S3 para la plataforma Confluent
"https://docs.confluent.io/kafka-connect-s3-sink/current/overview.html"

» Tamafo de Kafka
"https://eventsizer.io"

* Ajuste de tamafio de StorageGRID
"https://fusion.netapp.com/"

» Casos de uso de Kafka
"https://kafka.apache.org/uses"

« Clusteres de Kafka con equilibrio automatico en una plataforma con fluidez 6.0
"https://lwww.confluent.io/blog/self-balancing-kafka-clusters-in-confluent-platform-6-0/"

"https://lwww.confluent.io/blog/confluent-platform-6-0-delivers-the-most-powerful-event-streaming-platform-
to-date/"

Soluciones de datos para el cloud hibrido de NetApp: Spark
y Hadoop en funcion de casos practicos de clientes

TR-4657: Soluciones de datos para el cloud hibrido de NetApp: Spark y Hadoop en
funcion de casos practicos de clientes

Karthikeyan Nagalingam y Sathish Thyagarajan, NetApp

Este documento describe las soluciones de datos en el cloud hibrido mediante los
sistemas de almacenamiento AFF y FAS de NetApp, Cloud Volumes ONTAP de NetApp,
el almacenamiento conectado de NetApp y la tecnologia FlexClone de NetApp para
Spark y Hadoop. Estas arquitecturas de soluciones permiten a los clientes elegir una
solucion de proteccion de datos adecuada para su entorno. NetApp ha disefiado estas
soluciones basandose en la interaccion con los clientes y sus casos practicos
empresariales. Este documento proporciona informacion detallada siguiente:

» Por qué necesitamos proteccion de datos para entornos Spark y Hadoop y nuestros retos a los clientes.
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« Data Fabric impulsado por la vision de NetApp y sus elementos basicos y servicios.

» Como se pueden utilizar estos elementos basicos para disefar flujos de trabajo de proteccion de datos
flexibles.

» Ventajas e inconvenientes de varias arquitecturas basadas en casos de uso de clientes reales. Cada caso
de uso proporciona los siguientes componentes:

o Situaciones de clientes
o Requisitos y retos
o NetApp

o Resumen de las soluciones

¢Por qué la proteccion de datos de Hadoop?

En un entorno Hadoop y Spark, se deben solucionar las siguientes preocupaciones:

* Fallos de software o humanos. error humano en las actualizaciones de software mientras se realizan
operaciones de datos de Hadoop puede provocar un comportamiento defectuoso que puede causar
resultados inesperados del trabajo. En tal caso, necesitamos proteger los datos para evitar fallas o
resultados irrazonables. Por ejemplo, como resultado de una actualizacién de software mal ejecutada en
una aplicacién de analisis de sefales de trafico, una nueva caracteristica que no analiza correctamente los
datos de senales de trafico en forma de texto sin formato. El software sigue analizando JSON vy otros
formatos de archivos que no sean de texto, lo que provoca que el sistema de analisis del control de trafico
en tiempo real produzca resultados de prediccion que faltan puntos de datos. Esta situacion puede causar
salidas defectuosas que podrian provocar accidentes en las sefales de trafico. La proteccion de datos
puede resolver este problema proporcionando la capacidad de volver rapidamente a la version anterior de
la aplicacion de trabajo.

+ Tamano y escala. el tamafo de los datos de analisis aumenta dia a dia debido al nimero cada vez mayor
de fuentes de datos y volumen. Las redes sociales, las aplicaciones moviles, los analisis de datos y las
plataformas de cloud computing son las principales fuentes de datos del mercado actual de Big Data, que
aumenta con gran rapidez y, por tanto, los datos deben protegerse para garantizar operaciones de datos
precisas.

* Proteccion de datos nativos de Hadoop. Hadoop tiene un comando nativo para proteger los datos, pero
este comando no proporciona coherencia de datos durante la copia de seguridad. Solo admite backups a
nivel de directorio. Las copias Snapshot que crea Hadoop son de solo lectura y no se pueden utilizar para
reutilizar los datos de backup directamente.

Retos de la proteccion de datos para los clientes de Hadoop y Spark

Un reto comun para los clientes de Hadoop y Spark es reducir el tiempo de backup y aumentar la fiabilidad de
éste sin que se vea afectado negativamente el rendimiento del cluster de produccion durante la proteccion de
datos.

Los clientes también deben minimizar el objetivo de punto de recuperacion (RPO) y el tiempo de inactividad
del objetivo de tiempo de recuperacion (RTO) y controlar sus sitios de recuperacion ante desastres internos y
basados en el cloud para obtener una continuidad empresarial 6ptima. Normalmente, este control se debe a
que dispone de herramientas de gestion de nivel empresarial.

Los entornos Hadoop y Spark son complicados porque no solo el volumen de datos es enorme y esta
creciendo, sino que la velocidad a la que llegan estos datos esta aumentando. Esta situacion dificulta la
creacion rapida de entornos eficientes y actualizados de DevTest y QA a partir de los datos de origen. NetApp
reconoce estos retos y ofrece las soluciones presentadas en este documento.
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Data Fabric con la tecnologia de NetApp para la arquitectura de Big Data

El Data Fabric con tecnologia de NetApp simplifica e integra la gestion de datos en
entornos cloud y en las instalaciones para acelerar la transformacion digital.

El Data Fabric con tecnologia de NetApp proporciona servicios y aplicaciones de gestion de datos
consistentes e integrados (elementos basicos) para ofrecer visibilidad, informacién, acceso, control, proteccion

y seguridad, como se muestra en la figura siguiente.

Multi-
cloud

Public
cloud

Data
Fabric
powered

by NetApp

Casos practicos de clientes de Data Fabric demostrados

El Data Fabric con tecnologia de NetApp ofrece los siguientes nueve casos practicos contrastados a los
clientes:

» Acelere las cargas de trabajo de analisis
* Acelere la transformacion DevOps

* Cree una infraestructura de host en el cloud
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* Integre los servicios de datos en el cloud

* Proteja y asegure sus datos

» Optimice los datos no estructurados

* Aumente la eficiencia del centro de datos

* Proporcione informacion y control de los datos

« Simplifique y automatice
En este documento se tratan dos de los nueve casos practicos (junto con sus soluciones):

* Acelere las cargas de trabajo de analisis

* Proteja y asegure sus datos

Acceso directo de NFS de NetApp

NFS de NetApp permite a los clientes ejecutar trabajos de analisis de Big Data en sus datos de NFSv3 o
NFSv4 nuevos o existentes sin necesidad de mover ni copiar los datos. Evita multiples copias de datos y
elimina la necesidad de sincronizar los datos con un origen. Por ejemplo, en el sector financiero, el
movimiento de datos de un lugar a otro debe cumplir con las obligaciones legales, lo que no es una tarea facil.
En esta situacion, el acceso directo NFS de NetApp analiza los datos financieros desde su ubicacion original.
Otra ventaja clave es que el uso del acceso directo NFS de NetApp simplifica la proteccion de los datos de
Hadoop mediante comandos nativos de Hadoop y permite que los flujos de trabajo de proteccién de datos
aprovechen la amplia cartera de gestidén de datos de NetApp.

Apache Spark

!
cluster Apache Spark cluster <—

Fy

( NetApp NFS direct access |

v

| NetApp NFS direct access

S T ry r Y

Configuration 1: NFS as primary storage Configuration 2: HDFS and NFS in single Spark cluster

El acceso directo de NFS de NetApp proporciona dos tipos de opciones de puesta en marcha para clusteres
Hadoop/Spark:

» De forma predeterminada, los clusteres de Hadoop/Spark utilizan el sistema de archivos distribuidos
Hadoop (HDFS) para el almacenamiento de datos y el sistema de archivos predeterminado. El acceso
directo NFS de NetApp puede sustituir el HDFS predeterminado por el almacenamiento NFS como
sistema de archivos predeterminado, lo que permite operaciones de analisis directos en datos NFS.
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* En otra opcion de puesta en marcha, el acceso directo de NFS de NetApp admite la configuracion de NFS
como almacenamiento adicional junto con HDFS en un uUnico cluster de Hadoop/Spark. En este caso, el
cliente puede compartir datos a través de las exportaciones NFS y acceder a ellos desde el mismo cluster
junto con los datos de HDFS.

Las ventajas clave del uso del acceso directo de NFS de NetApp incluyen:
* Analiza los datos desde su ubicacion actual, lo que evita la tarea que requiere tiempo y rendimiento,
consistente en mover datos de analisis a una infraestructura de Hadoop como HDFS.

* Reduce el numero de réplicas de tres a una.

» Permite a los usuarios desacoplar los recursos informaticos y del almacenamiento para escalar los
recursos de forma independiente.

* Proporciona proteccion de datos empresariales aprovechando las funcionalidades de gestidon de datos
enriquecidos de ONTAP.

« Esta certificado con la plataforma de datos Hortonworks.
* Habilita la puesta en marcha de analisis de datos hibridos.

* Reduce el tiempo de copia de seguridad aprovechando la capacidad de multisubproceso dinamica.

Elementos basicos para Big Data

El Data Fabric con tecnologia de NetApp integra servicios y aplicaciones de gestion de datos (elementos
basicos) para el acceso, control, proteccion y seguridad de los datos, como se muestra en la siguiente figura.
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Los elementos basicos de la figura anterior incluyen:
» Acceso directo NFS de NetApp. proporciona los ultimos clusteres Hadoop y Spark con acceso directo a
volumenes NFS de NetApp sin requisitos adicionales de software o controlador.

« Servicios de volumenes de cloud y Cloud Volumes ONTAP de NetApp. almacenamiento conectado
definido por software basado en ONTAP que se ejecuta en Amazon Web Services (AWS) o Azure NetApp
Files (ANF) en servicios de cloud de Microsoft Azure.

» La tecnologia SnapMirror de NetApp. Proporciona funcionalidades de proteccion de datos entre
instancias locales y de ONTAP Cloud o NPS.
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* Proveedores de servicios en la nube. estos proveedores incluyen AWS, Microsoft Azure, Google Cloud
e IBM Cloud.

» PaaS. Servicios de analisis basados en cloud como Amazon Elastic MapReduce (EMR) y Databricks en
AWS, asi como Microsoft Azure HDInsight y Azure Databricks.

Proteccién de datos para Hadoop y NetApp

Hadoop DistCp es una herramienta nativa que se usa para copiar dentro de los clusteres
y crear clusteres de gran tamano. El proceso basico de Hadoop DistCp que se muestra
en la siguiente figura es un flujo de trabajo de backup tipico que utiliza herramientas
nativas de Hadoop, como MapReduce, para copiar datos de Hadoop desde un origen de
HDFS a un destino correspondiente.

El acceso directo NFS de NetApp permite a los clientes establecer NFS como destino para la herramienta
Hadoop DistCp para copiar los datos desde el origen HDFS en un recurso compartido de NFS a través de
MapReduce. El acceso directo para NFS de NetApp actia como controlador NFS de la herramienta DistCp.

CopyMapper.

Build Complete
copy list

CopyMapper.

Source CopyMapper. Target

Hadoop Distcp Basic Process

Source Ta rg et
Build Complete
copy list CopyMapper. NES },

Hadoop Distcp and NetApp

CopyMapper.

Descripcidon general de los casos practicos de proteccion de datos de Hadoop

Esta seccion proporciona una descripcidon detallada de los casos de uso de protecciéon de
datos que constituyen el centro de este documento. En el resto de secciones, se
proporcionan mas detalles sobre cada caso practico, como el problema del cliente
(escenario), los requisitos y retos, y las soluciones.

Caso de uso 1: Backup de datos de Hadoop

Para este caso de uso, el volumen NFS de NetApp ayudd a una gran institucion financiera a reducir el tiempo
de tiempo de backup prolongado de mas de 24 horas a tan solo unas pocas horas.

Caso de uso 2: Backup y recuperacion ante desastres del cloud a las instalaciones

Al utilizar Data Fabric con la tecnologia de NetApp como elementos basicos, una gran empresa de
retransmisién pudo cumplir los requisitos de realizar backups de los datos del cloud en su centro de datos en
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las instalaciones en funcion de los diferentes modos de transferencia de datos, como, por ejemplo, bajo
demanda, de forma instantanea. O basado en la carga del cluster de Hadoop/Spark.

Caso de uso 3: Activacion de DevTest en datos de Hadoop existentes

Las soluciones de NetApp ayudaron a un distribuidor de musica en linea a crear rapidamente varios clisteres
de Hadoop con una gestion eficiente del espacio en diferentes sucursales, con el fin de crear informes y
ejecutar tareas diarias de DevTest mediante politicas programadas.

Caso de uso 4: Proteccion de datos y conectividad multicloud

Un gran proveedor de servicios utilizé el Data Fabric con tecnologia de NetApp para proporcionar analisis
multicloud a sus clientes de diferentes instancias de cloud.

Caso de uso 5: Acelerar las cargas de trabajo analiticas

Uno de los mayores bancos de inversién y servicios financieros utilizé la solucion de almacenamiento
conectado a la red de NetApp para reducir el tiempo de espera de |/o y acelerar su plataforma de analisis
financiero cuantitativo.

Caso de uso 1: Backup de datos de Hadoop
Situacion

En este escenario, el cliente tiene un gran repositorio local de Hadoop y desea realizar un backup para fines
de recuperacion ante desastres. Sin embargo, la solucion de backup actual del cliente es costosa y padece
una larga duracion de backup de mas de 24 horas.

Requisitos y retos

Los principales requisitos y retos de este caso de uso son:

« Compatibilidad con versiones anteriores del software:

o La solucion de backup alternativa propuesta debe ser compatible con las versiones de software que se
estén ejecutando actualmente y que se utilicen en el cluster de Hadoop de produccion.

» Con el fin de cumplir los acuerdos de nivel de servicio comprometidos, la solucion alternativa propuesta
deberia alcanzar unos objetivos de punto de recuperacion y de tiempo de recuperacion muy bajos.

 El backup creado por la solucion de backup de NetApp se puede usar en el cluster de Hadoop, creado
localmente en el centro de datos, asi como en el cluster de Hadoop que se ejecuta en la ubicacion de
recuperacion ante desastres del sitio remoto.

* La solucion propuesta debe ser rentable.

* La solucion propuesta debe reducir el efecto sobre el rendimiento de las tareas de analisis en produccion
que se estan ejecutando actualmente durante los tiempos de backup.

Solucién de backup existente del cliente

La siguiente ilustracion muestra la solucién original de backup nativo de Hadoop.
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Sporf[ hadoop distcp -update <hdfsl> <hdfs2> ] | Manual copy to tape from nfsgateway |

Build . - - .
: MapReduce NFS ; - z
Complete ]—[ ey ]——[ HDFS2 H W H Tape Library H Tape J
- copy-list > »
! Backup Cluster

[ HDFS1 o° J

JBOD Prod
spaik: Hadoop Cluster

Los datos de produccidn se protegen a cinta a través del cluster de backup intermedio:

[ 14

* Los datos HDFS1 se copian en HDFS2 ejecutando el hadoop distcp -update <hdfsl> <hdfs2>
comando.

* El cluster de backup actua como una puerta de enlace NFS y los datos se copian manualmente en cinta a
través de Linux cp a través de la biblioteca de cintas.

Las ventajas de la solucion original de backup nativo de Hadoop incluyen:

* La solucion se basa en comandos nativos de Hadoop, que evitan que el usuario tenga que aprender
nuevos procedimientos.

* La solucion aprovecha el hardware y la arquitectura estandar del sector.

Las desventajas de la solucion original de backup nativo de Hadoop son las siguientes:

El tiempo de backup prolongado supera las 24 horas, lo que hace que los datos de produccion sean
vulnerables.

» Degradacion significativa del rendimiento del cluster durante los tiempos de backup.
» Copiar en cinta es un proceso manual.

* La solucion de backup es costosa en términos de hardware necesario y de las horas humanas necesarias
para los procesos manuales.

Backup y recuperacion de datos

Teniendo en cuenta estos retos y requisitos, y teniendo en cuenta el sistema de backup existente, se
sugirieron tres posibles soluciones de backup. En las siguientes subsecciones se describe cada una de estas
tres soluciones de backup distintas, se describe una solucién A través de la solucion C.

Solucion A

En la solucion A, el cluster de backup de Hadoop envia los backups secundarios a los sistemas de
almacenamiento NFS de NetApp, eliminando los requisitos de cinta, como se muestra en la siguiente figura.
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Las tareas detalladas de la solucion A incluyen:

* El cluster de produccion de Hadoop tiene los datos de analisis del cliente en HDFS que requiere

proteccion.

__________

Disaster
' Recovery 1

* El cluster de Hadoop de backup con HDFS actua como una ubicacién intermedia de los datos. Un solo
grupo de discos (JBOD) proporciona almacenamiento para HDFS tanto en los clusteres de produccion

como en los de Hadoop de backup.

* Proteja los datos de produccion de Hadoop estan protegidos del cluster de produccion HDFS al cluster de
backup HDFS con la ejecuciéon de Hadoop distcp —update -diff <hdfsl> <hdfs2>comando.

@ La snapshot de Hadoop se usa para proteger los datos de produccion para el cluster de

Hadoop de backup.

+ La controladora de almacenamiento ONTAP de NetApp proporciona un volumen exportado de NFS, que

* Ejecutando el Hadoop distcp Con MapReduce y varios asignadores, los datos de analisis estan

se aprovisiona para el cluster de Hadoop de backup.

protegidos del cluster de Hadoop de backup a NFS.

Una vez que los datos se almacenan en NFS en el sistema de almacenamiento de NetApp, las

tecnologias Snapshot, SnapRestore y FlexClone de NetApp se utilizan para realizar backups, restaurar y

duplicar los datos de Hadoop segun sea necesario.

@ Los datos de Hadoop pueden protegerse en el cloud y en ubicaciones de recuperacion ante
desastres con la tecnologia SnapMirror.

Las ventajas de la solucién A incluyen:

Los datos de produccién de Hadoop se protegen del cluster de backup.

Los datos HDFS estan protegidos por NFS, lo que permite la proteccion en el cloud y en ubicaciones de

recuperacion ante desastres.
Mejora el rendimiento mediante la descarga de las operaciones de backup al cluster de backup.

Elimina las operaciones manuales en cintas
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* Permite funciones de gestion empresarial mediante herramientas de NetApp.
* Requiere unos cambios minimos en el entorno existente.
* Es una solucion rentable.

La desventaja de esta solucion es que requiere un cluster de backup y asignadores adicionales para mejorar
el rendimiento.

El cliente ha puesto en marcha recientemente una solucion debido a su simplicidad, coste y rendimiento
general.

En esta solucion, los discos SAN de ONTAP pueden utilizarse en vez de JBOD. Esta opcion transfiere la carga
de almacenamiento del cluster de backup a ONTAP; sin embargo, la desventaja es que se necesitan los
switches de la estructura SAN.

Solucion B

La solucién B afiade el volumen NFS al cluster Hadoop de produccion, lo que elimina la necesidad de tener
que utilizar el cluster Hadoop de backup, como se muestra en la siguiente figura.

‘ hadoop distcp -update <hdfs> <nfs> ‘

— - MapReduce

v
Z
Tl
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| HOFS QQQ

.S’pcnﬁ'{Z JBOD Prod
Hadoop Cluster

s =

1'—|—5

Disaster
Recovery

Entre las tareas detalladas de la solucion B se incluyen las siguientes:

 La controladora de almacenamiento ONTAP de NetApp aprovisiona la exportacion NFS al cluster Hadoop
de produccion.

Hadoop de forma nativa hadoop distcp El comando protege los datos de Hadoop desde HDFS del
cluster de produccion a NFS.

* Una vez que los datos se almacenan en NFS en el sistema de almacenamiento de NetApp, las
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tecnologias Snapshot, SnapRestore y FlexClone se utilizan para realizar backups, restaurar y duplicar los
datos de Hadoop segun sea necesario.

Las ventajas de la solucién B incluyen:

* El cluster de produccion esta ligeramente modificado para la solucién de backup, lo que simplifica la
implementacion y reduce los costes adicionales de infraestructura.

* No se necesita un cluster de backup para la operacion de backup.

* Los datos de produccién HDFS se protegen en la conversion a datos NFS.

« La solucion posibilita funciones de gestion empresarial mediante las herramientas de NetApp.

La desventaja de esta solucion es que se implementa en el cluster de produccién, que puede agregar tareas
adicionales de administrador en el cluster de produccion.

Solucion C

En la solucion C, los volumenes SAN de NetApp se aprovisionan directamente en el cluster de produccién de
Hadoop para el almacenamiento HDFS, tal y como se muestra en la siguiente figura.
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Los pasos detallados de la solucion C incluyen:

i1}

» El almacenamiento SAN ONTAP de NetApp se aprovisiona en el cluster Hadoop de produccion para el
almacenamiento de datos HDFS.

* Las tecnologias Snapshot y SnapMirror de NetApp se usan para realizar backups de los datos HDFS
desde el cluster de producciéon de Hadoop.

* No existe ningun efecto sobre el rendimiento en la produccion del cluster Hadoop/Spark durante el
proceso de backup de copias de Snapshot debido a que el backup se encuentra en la capa de
almacenamiento.

@ La tecnologia Snapshot ofrece backups que se realizan en cuestién de segundos
independientemente del tamafio de los datos.

Las ventajas de la solucion C incluyen:

* Los backups con gestion eficiente del espacio pueden crearse utilizando la tecnologia Snapshot.

* Permite funciones de gestion empresarial mediante herramientas de NetApp.
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Caso de uso 2: Backup y recuperacion ante desastres del cloud a las instalaciones

Este caso de uso se basa en un cliente de retransmision que necesita realizar backups
de los datos de analisis basados en cloud en su centro de datos en las instalaciones,
como se muestra en la siguiente figura.
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Situacion

En este escenario, los datos del sensor del 10T se ingieren en el cloud y se analizan mediante un cluster de
codigo abierto Apache Spark dentro de AWS. El requisito es realizar backups de los datos procesados desde
el cloud a las instalaciones.
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Requisitos y retos

Los principales requisitos y retos de este caso de uso son:

+ La habilitacién de la proteccion de datos no debe provocar ningun efecto sobre el rendimiento en el cluster
de produccion de Spark/Hadoop en el cloud.

* Los datos de los sensores del cloud necesitan moverse y protegerse a las instalaciones de una forma
eficiente y segura.

* Flexibilidad para transferir datos del cloud a las instalaciones en distintas condiciones, como bajo
demanda, instantaneas y durante tiempos de carga en un cluster bajo.

Solucion

El cliente utiliza Elastic Block Store (EBS) de AWS para su almacenamiento HDFS con cluster Spark y recibir
datos de sensores remotos a través de Kafka. Por lo tanto, el almacenamiento HDFS actua como el origen de
los datos de backup.

Para cumplir estos requisitos, ONTAP Cloud de NetApp se pone en marcha en AWS y se crea un recurso
compartido de NFS para que actiue como objetivo de backup para el cluster de Spark/Hadoop.

Una vez creado el recurso compartido NFS, copie los datos del almacenamiento HDFS EBS en el recurso
compartido NFS de ONTAP. Después de que los datos residen en NFS en ONTAP Cloud, la tecnologia
SnapMirror puede utilizarse para reflejar los datos del cloud en un almacenamiento en las instalaciones segun
sea necesario de una forma segura y eficiente.

Esta imagen muestra el backup y la recuperacién ante desastres del cloud a la solucion en las instalaciones.
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Caso de uso 3: Activacidon de DevTest en datos de Hadoop existentes

En este caso de uso, el requisito del cliente es crear de forma rapida y eficiente clusteres
Hadoop/Spark basados en un cluster de Hadoop existente que contenga una gran
cantidad de datos de analisis para DevTest y fines de generacién de informes en el
mismo centro de datos y en ubicaciones remotas.
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Situacion

En este escenario, se han creado varios clusteres de Spark/Hadoop a partir de una implementacion de lagos
de datos de Hadoop en las instalaciones y en ubicaciones de recuperacion ante desastres.

Requisitos y retos

Los principales requisitos y retos de este caso de uso son:

» Cree varios clusteres de Hadoop para DevTest, QA o cualquier otro propoésito que requiera el acceso a los
mismos datos de produccion. El reto que se plantea es clonar un cluster de Hadoop de gran tamafio varias
veces al instante y con una gestion muy eficiente del espacio.

« Sincronice los datos de Hadoop con los equipos de generacion de informes y DevTest para obtener
eficiencia operativa.

* Distribuya los datos de Hadoop mediante las mismas credenciales en los clusteres de produccién y
nuevos.

» Use directivas programadas para crear de forma eficaz clusteres de control de calidad sin que ello afecte
al cluster de produccién.

Solucién

La tecnologia FlexClone se utiliza para responder a los requisitos que acabamos de describir. La tecnologia
FlexClone es la copia de lectura/escritura de una copia Snapshot. Lee los datos de la copia snapshot principal
y consume Unicamente espacio adicional para los bloques nuevos o modificados. Es rapida y permite ahorrar
espacio.

En primer lugar, se cre6 una copia Snapshot del cluster existente mediante un grupo de consistencia de
NetApp.

Las copias de Snapshot dentro de NetApp System Manager o del simbolo del sistema del administrador del
almacenamiento. Las copias Snapshot del grupo de consistencia son copias Snapshot de grupos coherentes
con las aplicaciones y el volumen FlexClone se crea en funcion de las copias Snapshot del grupo de
consistencia. Vale la pena mencionar que un volumen FlexClone hereda la politica de exportacion NFS del
volumen principal. Una vez creada la copia snapshot, debe instalarse un nuevo cluster de Hadoop con fines
de DevTest y generacion de informes, como se muestra en la siguiente figura. El volumen NFS clonado del
nuevo cluster de Hadoop accede a los datos de NFS.

Esta imagen muestra el cluster de Hadoop para DevTest.
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Caso de uso 4: Proteccion de datos y conectividad multicloud

Este caso de uso es relevante para un partner de servicio cloud que se encarga de
proporcionar conectividad multicloud para los datos de analisis de Big Data de los
clientes.

Situacion

En esta situacion, los datos de loT que se reciben en AWS de diferentes origenes se almacenan en una
ubicacion central en NPS. El almacenamiento NPS esta conectado a clusteres de Spark/Hadoop ubicados en
AWS y Azure y permite que las aplicaciones de analisis de Big Data se ejecuten en varios clouds accedan a
los mismos datos.

Requisitos y retos

Los principales requisitos y retos de este caso de uso son:

* Los clientes quieren ejecutar trabajos de analisis en los mismos datos utilizando varios clouds.

 Los datos deben recibirse de diferentes fuentes, como on-premises y en el cloud, mediante distintos
sensores y concentradores.

* La solucion debe ser eficiente y rentable.

* El principal reto es crear una solucion rentable y eficiente que ofrezca servicios de analisis hibridos entre
sus instalaciones y clouds diferentes.

Solucion

Esta imagen ilustra la solucién de conectividad de multiples clouds y proteccién de datos.
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Como se muestra en la figura anterior, los datos de los sensores se transmiten y ingieren en el cluster de AWS
Spark a través de Kafka. Los datos se almacenan en un recurso compartido de NFS que reside en NPS, que
se encuentra fuera del proveedor de cloud en un centro de datos Equinix. Dado que el almacenamiento
privado de NetApp de NetApp esta conectado a Amazon AWS y Microsoft Azure a través de conexiones Direct
Connect y Express Route, respectivamente, los clientes pueden acceder a los datos NFS desde los clusteres
de analisis de Amazon y AWS. Este enfoque soluciona el tener que hacer analisis en cloud en varios
proveedores a hiperescala.

Como consecuencia, tanto el almacenamiento en las instalaciones como el almacenamiento privado de
NetApp ejecutan el software ONTAP, SnapMirror puede reflejar los datos del almacenamiento privado de
NetApp en el cluster en las instalaciones, lo cual proporciona analisis del cloud hibrido entre las instalaciones
y varios clouds.

Para obtener el mejor rendimiento, NetApp suele recomendar el uso de varias interfaces de red, asi como
rutas de conexién directa/exprés para acceder a los datos desde instancias del cloud.

Caso de uso 5: Acelerar las cargas de trabajo analiticas

En este escenario, se modernizo la plataforma de analisis de un gran banco de
inversiones y servicios financieros mediante la solucion de almacenamiento NFS de
NetApp para lograr mejoras significativas en el analisis de riesgos de inversion y
derivados para su unidad de negocio cuantitativa y gestion de activos.

Situacion

En el entorno existente del cliente, la infraestructura Hadoop utilizada para la plataforma de analisis aprovechd
el almacenamiento interno de los servidores Hadoop. Debido a la naturaleza propia del entorno JBOD,
muchos clientes internos de la organizacion no pudieron aprovechar su modelo cuantitativo de Monte Carlo,
una simulacién que se basa en muestras recurrentes de datos en tiempo real. La capacidad suboptima para
comprender los efectos de la incertidumbre en los movimientos del mercado no era favorable para la unidad
de negocio de gestion de activos cuantitativos.

Requisitos y retos

La unidad de negocios cuantitativos del banco queria un método eficiente de prondstico para lograr
predicciones precisas y oportunas. Para ello, el equipo reconocio la necesidad de modernizar la
infraestructura, reducir el tiempo de espera de l/o existente y mejorar el rendimiento en las aplicaciones
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analiticas como Hadoop y Spark para simular de manera eficiente modelos de inversiones, medir posibles
ganancias y analizar riesgos.

Solucién

El cliente tenia JBOD para su solucion de Spark existente. Entonces, se aprovechd ONTAP de NetApp,
StorageGRID de NetApp y Minio Gateway a NFS para reducir el tiempo de espera de |/o para el grupo
financiero cuantitativo del banco que ejecuta simulacién y analisis en modelos de inversidn que evaluan
posibles ganancias y riesgos. Esta imagen muestra la solucién Spark con el almacenamiento de NetApp.
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Como se muestra en la figura anterior, los sistemas AFF A800, A700 y StorageGRID se pusieron en marcha
para acceder a archivos de parqué a través de protocolos NFS y S3 en un cluster Hadoop de seis nodos con
Spark y los servicios de metadatos DE YARN y Hive para operaciones de analisis de datos.

Una solucion de almacenamiento de conexion directa (DAS) en el antiguo entorno del cliente tenia la
desventaja de escalar los recursos informaticos y el almacenamiento de forma independiente. Con la solucion
ONTAP de NetApp para Spark, la unidad de negocio de analisis financieros del banco pudo desvincular el
almacenamiento de la computacion y ofrecer sin problemas recursos de infraestructura de una manera mas
eficiente posible segun lo necesite.

Al utilizar ONTAP con NFS, las CPU de los servidores de computacion se utilizaron casi por completo para
tareas de Spark SQL y el tiempo de espera de |/o se redujo en casi un 70 % vy, asi, se obtuvo una mejor
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potencia informatica y un mejor impulso de rendimiento para las cargas de trabajo de Spark. Posteriormente,
el aumento del uso de la CPU también permitié al cliente aprovechar las GPU, como GPUDirect, para una
mayor modernizacion de la plataforma. Ademas, StorageGRID proporciona una opcion de almacenamiento de
bajo coste para las cargas de trabajo de Spark y Minio Gateway proporciona acceso seguro a los datos NFS
mediante el protocolo S3. Para los datos en el cloud, NetApp recomienda Cloud Volumes ONTAP, Azure
NetApp Files y Cloud Volumes Service de NetApp.

Conclusion

En esta seccion se proporciona un resumen de los casos de uso y las soluciones que
ofrece NetApp para satisfacer diversos requisitos de proteccion de datos de Hadoop.
Gracias al Data Fabric con tecnologia de NetApp, los clientes pueden:

» Disponga de la flexibilidad necesaria para elegir las soluciones de proteccion de datos adecuadas
aprovechando las completas funcionalidades de gestién de datos de NetApp y su integracion con los flujos
de trabajo nativos de Hadoop.

» Reduzca el tiempo necesario para realizar backups en clusteres de Hadoop en casi un 70 %.

 Elimine cualquier efecto en el rendimiento que se pueda obtener gracias a los backups de clusteres de
Hadoop.

» Ofrezca proteccion de datos multicloud y acceso a los datos desde distintos proveedores de cloud
simultaneamente a una unica fuente de datos de analisis.

» Cree copias de cluster de Hadoop rapidas y con gestion eficiente del espacio mediante la tecnologia
FlexClone.

Doénde encontrar informacion adicional

Para obtener mas informacion sobre la informacion descrita en este documento, consulte los siguientes
documentos y/o sitios web:

» Soluciones de analisis de Big Data de NetApp
"https://www.netapp.com/us/solutions/applications/big-data-analytics/index.aspx"

» Carga de trabajo de Apache Spark con el almacenamiento de NetApp
https://www.netapp.com/pdf.html?item=/media/26877-nva-1157-deploy.pdf

* Soluciones de almacenamiento de NetApp para Apache Spark
"https://www.netapp.com/media/16864-tr-4570.pdf"

» Apache Hadoop en Data Fabric habilitado por NetApp

"https://www.netapp.com/media/16877-tr-4529.pdf"

Reconocimientos

» Paul Burland, representante de ventas, ANZ Victoria District Sales, NetApp
* Hoseb Dermanilian, Director de Desarrollo Empresarial de NetApp
 Lee Dorrier, director de MPSG, NetApp
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« David Thiessen, ingeniero de sistemas, ANZ Victoria District se, NetApp
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Version Fecha Historial de versiones del
documento
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Version 2.0 Octubre de 2021 Actualizado con el caso de uso n.o
5: Acelere la carga de trabajo
analitica
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NIPAM

Analisis de datos moderno: Diferentes soluciones para
diferentes estrategias de analisis

Este whitepaper describe las estrategias de soluciones de analisis de datos modernas de
NetApp. Incluye informacion detallada sobre los resultados empresariales, retos de los
clientes, tendencias tecnoldgicas, arquitectura heredada de la competencia, flujos de
trabajo modernos, casos de uso, sectores, cloud, partners de tecnologia, transportadores
de datos, Active |IQ de NetApp, kit de herramientas de operaciones de datos de NetApp,
Hadoop to Spark, almacenamiento definido por software con Astra Control de NetApp,
contenedores, gestion de datos empresariales, archivado y organizacién en niveles hacia
el logro de los objetivos de la IA 'y el analisis y como NetApp y los clientes modernizan su
arquitectura de datos de manera conjunta.

"Analisis de datos moderno: Diferentes soluciones para diferentes estrategias de analisis"

TR-4623: E5700 E-Series de NetApp y Splunk Enterprise

Mitch Blackburn, NetApp

TR-4623 describe la arquitectura integrada del disefio de E-Series y Splunk de NetApp.
Optimizado para un equilibrio de almacenamiento en nodos, fiabilidad, rendimiento,
capacidad de almacenamiento y densidad, Este disefio emplea el modelo de nodo de
indice en cluster de Splunk, con una mayor escalabilidad y un TCO menor. Separar el
almacenamiento de la computacion permite escalar cada uno de manera independiente,
lo que se traduce en un ahorro del coste derivado del sobreaprovisionamiento entre uno
y otro. Ademas, este documento resume los resultados de las pruebas de rendimiento
obtenidos a partir de una herramienta de simulacion de eventos de registro de equipos
Splunk.

"TR-4623: E5700 E-Series de NetApp y Splunk Enterprise"
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https://www.netapp.com/pdf.html?item=/media/58015-sb-4154.pdf
https://www.netapp.com/pdf.html?item=/media/16851-tr-4623pdf.pdf

NVA-1157-DEPLOY: Carga de trabajo de Apache Spark con
la solucidon de almacenamiento de NetApp

Karthikeyan Nagalingam, NetApp

NVA-1157-DEPLQY describe el rendimiento y la validacion de la funcionalidad de
Apache Spark SQL en los sistemas de almacenamiento NFS AFF de NetApp. Revisa la
configuracion, la arquitectura y las pruebas de rendimiento en funcién de varios
escenarios, asi como recomendaciones para el uso de Spark con el software para la
gestion de datos ONTAP de NetApp. Asimismo, cubre los resultados de pruebas
basados en un grupo de discos (JBOD) frente a la controladora de almacenamiento

A800 de AFF de NetApp.

"NVA-1157-DEPLQY: Carga de trabajo de Apache Spark con la soluciéon de almacenamiento de NetApp"
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Informacién de la marca comercial
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