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Solutions NetApp d’analytique moderne

Gestion des données cloud avec NetApp File-Object Duality
et AWS SageMaker

Tr-4967 : gestion des données cloud avec NetApp File-Object Duality et AWS
SageMaker

Karthikeyan Nagalingam, NetApp

Les data Scientists et les ingénieurs doivent souvent accéder aux données stockées au
format NFS, mais l’accès à ces données directement à partir du protocole S3 dans AWS
SageMaker peut être compliqué, car AWS prend uniquement en charge l’accès au
compartiment S3. Cependant, NetApp ONTAP propose une solution qui permet un accès
à double protocole pour NFS et S3. Avec cette solution, les data Scientists et les
ingénieurs peuvent accéder aux données NFS depuis les ordinateurs portables AWS
SageMaker via des compartiments S3 de NetApp Cloud Volumes ONTAP. Cette
approche facilite l’accès et le partage des mêmes données à partir des protocoles NFS et
S3 sans recourir à des logiciels supplémentaires.

Technologie de la solution

Cette solution utilise les technologies suivantes :

• AWS SageMaker Notebook. offre des fonctionnalités de machine learning aux développeurs et aux data
Scientists pour créer, entraîner et déployer efficacement des modèles DE ML de haute qualité.

• NetApp BlueXP permet la détection, le déploiement et l’exploitation du stockage sur site ainsi que sur
AWS, Azure et Google Cloud. Il offre une protection des données contre la perte de données, les
cybermenaces et les pannes imprévues. Il optimise le stockage des données et l’infrastructure.

• NetApp Cloud Volumes ONTAP. fournit des volumes de stockage haute performance avec les protocoles
NFS, SMB/CIFS, iSCSI et S3 sur AWS, Azure et Google Cloud, ce qui confère une plus grande flexibilité à
l’accès aux données et leur gestion dans le cloud.

NetApp Cloud Volumes ONTAP a été créé à partir de BlueXP pour stocker des données DE ML.

La figure suivante présente les composants techniques de la solution.
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Récapitulatif du cas d’utilisation

L’accès double protocole NFS et S3 peut être utilisé dans les domaines du machine learning et de la data
science. Par exemple, une équipe de data Scientists peut travailler sur un projet de machine learning à l’aide
d’AWS SageMaker qui requiert l’accès aux données stockées au format NFS. Cependant, il peut également
être nécessaire d’accéder aux données et de les partager via des compartiments S3 pour collaborer avec
d’autres membres de l’équipe ou pour les intégrer avec d’autres applications qui utilisent S3.

Avec NetApp Cloud Volumes ONTAP, l’équipe peut stocker ses données dans un emplacement unique et les
rendre accessibles via les protocoles NFS et S3. Les data Scientists peuvent accéder aux données au format
NFS directement à partir d’AWS SageMaker, tandis que les autres membres de l’équipe ou applications
peuvent accéder aux mêmes données via des compartiments S3.

Cette approche permet d’accéder aux données et de les partager facilement et efficacement, sans avoir à
migrer des logiciels ou des données supplémentaires entre différentes solutions de stockage. Elle permet
également de rationaliser le workflow et la collaboration entre les membres de l’équipe afin de développer plus
rapidement et plus efficacement des modèles de machine learning.

Dualité des données pour les data Scientists et d’autres applications

Les données sont disponibles en NFS et accessibles à partir de S3 à partir d’AWS
SageMaker.

Exigences technologiques

Pour ce qui est de la dualité des données, vous avez besoin des ordinateurs portables NetApp BlueXP,
NetApp Cloud Volumes ONTAP et AWS SageMaker.

Configuration logicielle requise

Le tableau suivant répertorie les composants logiciels requis pour implémenter ce cas d’utilisation.

Logiciel Quantité

BlueXP 1

NetApp Cloud Volumes ONTAP 1

Ordinateur portable AWS SageMaker 1
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Procédures de déploiement

Le déploiement de la solution de dualité des données implique les tâches suivantes :

• Connecteur BlueXP

• NetApp Cloud Volumes ONTAP

• Les données pour le machine learning

• AWS SageMaker

• Apprentissage machine validé par Jupyter Notebooks

Connecteur BlueXP

Dans cette validation, nous avons utilisé AWS. Elle s’applique également à Azure et à Google Cloud. Pour
créer un connecteur BlueXP dans AWS, effectuez les étapes suivantes :

1. Nous avons utilisé les identifiants basés sur l’abonnement mcarl-Marketplace dans BlueXP.

2. Choisissez la région adaptée à votre environnement (par exemple, US-East-1 [N. Virginia]), puis
sélectionnez la méthode d’authentification (par exemple, assume role ou AWS keys). Dans cette validation,
nous utilisons des clés AWS.

3. Indiquez le nom du connecteur et créez un rôle.

4. Fournissez les informations réseau telles que le VPC, le sous-réseau ou le keypair, selon que vous avez
besoin d’une adresse IP publique ou non.

5. Fournissez les détails du groupe de sécurité, tels que l’accès HTTP, HTTPS ou SSH à partir du type
source, comme n’importe où et les informations de plage IP.

6. Examinez et créez le connecteur BlueXP.

7. Vérifiez que l’état de l’instance BlueXP EC2 s’exécute dans la console AWS et vérifiez l’adresse IP dans
l’onglet mise en réseau.

8. Connectez-vous à l’interface utilisateur du connecteur à partir du portail BlueXP ou utilisez l’adresse IP
pour accéder à partir du navigateur.

NetApp Cloud Volumes ONTAP

Pour créer une instance Cloud Volumes ONTAP dans BlueXP, effectuez les opérations suivantes :

1. Créez un nouvel environnement de travail, sélectionnez le fournisseur cloud et sélectionnez le type
d’instance Cloud Volumes ONTAP (par exemple, Single-CVO, HA ou Amazon FSxN pour ONTAP).

2. Fournissez des détails tels que le nom du cluster Cloud Volumes ONTAP et les identifiants. Dans cette
validation, nous avons créé une instance Cloud Volumes ONTAP appelée svm_sagemaker_cvo_sn1.

3. Sélectionnez les services requis pour Cloud Volumes ONTAP. Dans cette validation, nous choisissons de
surveiller uniquement. Nous avons donc désactivé Data Sense & Compliance et Backup to Cloud
Services.

4. Dans la section Localisation et connectivité, sélectionnez la région AWS, le VPC, le sous-réseau, le
groupe de sécurité, la méthode d’authentification SSH, et un mot de passe ou une paire de clés.

5. Choisissez la méthode de charge. Nous avons utilisé Professional pour cette validation.

6. Vous pouvez choisir un package préconfiguré, tel que POC et charges de travail de petite taille,
charges de travail de production de données de base de données et d’application, charges de
travail de production rentables ou charges de travail de production les plus performantes. Dans
cette validation, nous choisissons POC et Small workloads.
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7. Créez un volume avec une taille spécifique, des protocoles autorisés et des options d’exportation. Dans
cette validation, nous avons créé un volume appelé vol1.

8. Choisissez un type de disque de profil et une règle de hiérarchisation. Dans cette validation, nous avons
désactivé efficacité du stockage et SSD à usage général – performances dynamiques.

9. Enfin, examinez et créez l’instance Cloud Volumes ONTAP. Patientez ensuite 15-20 minutes pendant que
BlueXP crée l’environnement de travail Cloud Volumes ONTAP.

10. Configurez les paramètres suivants pour activer le protocole Duality. Le protocole de dualité (NFS/S3) est
pris en charge à partir de ONTAP 9. 12.1 et versions ultérieures.

a. Dans cette validation, nous avons créé un SVM appelé svm_sagemaker_cvo_sn1 et le volume
vol1.

b. Vérifier que la SVM prend en charge le protocole pour NFS et S3 Si non, modifier la SVM pour les
prendre en charge.

4



sagemaker_cvo_sn1::> vserver show -vserver svm_sagemaker_cvo_sn1

                                    Vserver: svm_sagemaker_cvo_sn1

                               Vserver Type: data

                            Vserver Subtype: default

                               Vserver UUID: 911065dd-a8bc-11ed-bc24-

e1c0f00ad86b

                                Root Volume:

svm_sagemaker_cvo_sn1_root

                                  Aggregate: aggr1

                                 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: aggr1

 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_sn1::>

11. Créez et installez un certificat d’autorité de certification si nécessaire.

12. Créez une stratégie de données de service.
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sagemaker_cvo_sn1::*> network interface service-policy create -vserver

svm_sagemaker_cvo_sn1 -policy sagemaker_s3_nfs_policy -services data-

core,data-s3-server,data-nfs,data-flexcache

sagemaker_cvo_sn1::*> network interface create -vserver

svm_sagemaker_cvo_sn1 -lif svm_sagemaker_cvo_sn1_s3_lif -service-policy

sagemaker_s3_nfs_policy -home-node sagemaker_cvo_sn1-01 -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_sn1::*>

sagemaker_cvo_sn1::*> network interface show

Logical    Status     Network            Current       Current Is

Vserver     Interface  Admin/Oper Address/Mask       Node          Port

Home

----------- ---------- ---------- ------------------ -------------

------- ----

sagemaker_cvo_sn1

            cluster-mgmt up/up    172.30.10.40/26    sagemaker_cvo_sn1-

01

                                                                   e0a

true

            intercluster up/up    172.30.10.48/26    sagemaker_cvo_sn1-

01

                                                                   e0a

true

            sagemaker_cvo_sn1-01_mgmt1

                         up/up    172.30.10.58/26    sagemaker_cvo_sn1-

01

                                                                   e0a

true

svm_sagemaker_cvo_sn1

            svm_sagemaker_cvo_sn1_data_lif

                         up/up    172.30.10.23/26    sagemaker_cvo_sn1-

01

                                                                   e0a

true

            svm_sagemaker_cvo_sn1_mgmt_lif

                         up/up    172.30.10.32/26    sagemaker_cvo_sn1-

01

                                                                   e0a

true

            svm_sagemaker_cvo_sn1_s3_lif

                         up/up    172.30.10.41/26    sagemaker_cvo_sn1-
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01

                                                                   e0a

true

6 entries were displayed.

sagemaker_cvo_sn1::*>

sagemaker_cvo_sn1::*> vserver object-store-server create -vserver

svm_sagemaker_cvo_sn1  -is-http-enabled true -object-store-server

svm_sagemaker_cvo_s3_sn1 -is-https-enabled false

sagemaker_cvo_sn1::*> vserver object-store-server show

Vserver: svm_sagemaker_cvo_sn1

           Object Store Server Name: svm_sagemaker_cvo_s3_sn1

               Administrative State: up

                       HTTP Enabled: true

             Listener Port For HTTP: 80

                      HTTPS Enabled: false

     Secure Listener Port For HTTPS: 443

  Certificate for HTTPS Connections: -

                  Default UNIX User: pcuser

               Default Windows User: -

                            Comment:

sagemaker_cvo_sn1::*>

13. Vérifier les détails de l’agrégat.
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sagemaker_cvo_sn1::*> aggr show

Aggregate     Size Available Used% State   #Vols  Nodes            RAID

Status

--------- -------- --------- ----- ------- ------ ----------------

------------

aggr0_sagemaker_cvo_sn1_01

           124.0GB   50.88GB   59% online       1 sagemaker_cvo_

raid0,

                                                  sn1-01

normal

aggr1      907.1GB   904.9GB    0% online       2 sagemaker_cvo_

raid0,

                                                  sn1-01

normal

2 entries were displayed.

sagemaker_cvo_sn1::*>

14. Créer un utilisateur et un groupe.
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sagemaker_cvo_sn1::*> vserver object-store-server user create -vserver

svm_sagemaker_cvo_sn1 -user s3user

sagemaker_cvo_sn1::*> vserver object-store-server user show

Vserver     User            ID        Access Key          Secret Key

----------- --------------- --------- -------------------

-------------------

svm_sagemaker_cvo_sn1

            root            0         -                   -

   Comment: Root User

svm_sagemaker_cvo_sn1

            s3user          1         0ZNAX21JW5Q8AP80CQ2E

 

PpLs4gA9K0_2gPhuykkp014gBjcC9Rbi3QDX_6rr

2 entries were displayed.

sagemaker_cvo_sn1::*>

sagemaker_cvo_sn1::*> vserver object-store-server group create -name

s3group -users s3user -comment ""

sagemaker_cvo_sn1::*>

sagemaker_cvo_sn1::*> vserver object-store-server group delete -gid 1

-vserver svm_sagemaker_cvo_sn1

sagemaker_cvo_sn1::*> vserver object-store-server group create -name

s3group -users s3user -comment "" -policies FullAccess

sagemaker_cvo_sn1::*>

15. Créez un compartiment sur le volume NFS.
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sagemaker_cvo_sn1::*> vserver object-store-server bucket create -bucket

ontapbucket1 -type nas -comment "" -vserver svm_sagemaker_cvo_sn1 -nas

-path /vol1

sagemaker_cvo_sn1::*> vserver object-store-server bucket show

Vserver     Bucket          Type     Volume            Size

Encryption Role       NAS Path

----------- --------------- -------- ----------------- ----------

---------- ---------- ----------

svm_sagemaker_cvo_sn1

            ontapbucket1    nas      vol1              -          false

-          /vol1

sagemaker_cvo_sn1::*>

AWS SageMaker

Pour créer un ordinateur portable AWS à partir d’AWS SageMaker, procédez comme suit :

1. Assurez-vous que l’utilisateur qui crée une instance Notebook possède une stratégie IAM
AmazonSageMakerFullAccess ou fait partie d’un groupe existant qui possède des droits
AmazonSageMakerFullAccess. Dans cette validation, l’utilisateur fait partie d’un groupe existant.

2. Fournissez les informations suivantes :

◦ Nom de l’instance du bloc-notes.

◦ Type d’instance.

◦ Identificateur de plate-forme.

◦ Sélectionnez le rôle IAM qui possède des droits AmazonSageMakerFullAccess.

◦ Accès racine – activer.

◦ Clé de chiffrement : sélectionnez pas de cryptage personnalisé.

◦ Conservez les options par défaut restantes.

3. Dans cette validation, les détails de l’instance SageMaker sont les suivants :
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4. Démarrez l’ordinateur portable AWS.

5. Ouvrez le laboratoire Jupyter.
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6. Connectez-vous au terminal et montez le volume Cloud Volumes ONTAP.

sh-4.2$ sudo mkdir /vol1; sudo mount -t nfs 172.30.10.41:/vol1 /vol1

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               2.0G  624K  2.0G   1% /run

tmpfs               2.0G     0  2.0G   0% /sys/fs/cgroup

/dev/xvda1          140G  114G   27G  82% /

/dev/xvdf           4.8G   72K  4.6G   1% /home/ec2-user/SageMaker

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

tmpfs               393M     0  393M   0% /run/user/1002

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

172.30.10.41:/vol1  973M  189M  785M  20% /vol1

sh-4.2$

7. Vérifiez le compartiment créé sur le volume Cloud Volumes ONTAP à l’aide des commandes de l’interface
de ligne de commande AWS.
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sh-4.2$ aws configure --profile netapp

AWS Access Key ID [None]: 0ZNAX21JW5Q8AP80CQ2E

AWS Secret Access Key [None]: PpLs4gA9K0_2gPhuykkp014gBjcC9Rbi3QDX_6rr

Default region name [None]: us-east-1

Default output format [None]:

sh-4.2$

sh-4.2$ aws s3 ls --profile netapp --endpoint-url

2023-02-10 17:59:48 ontapbucket1

sh-4.2$ aws s3 ls --profile netapp --endpoint-url  s3://ontapbucket1/

2023-02-10 18:46:44       4747 1

2023-02-10 18:48:32         96 setup.cfg

sh-4.2$

Les données pour le machine learning

Dans cette validation, nous avons utilisé un dataset de DBpedia, un effort communautaire de base, pour
extraire du contenu structuré des informations créées dans divers projets Wikimedia.

1. Téléchargez les données à partir de l’emplacement DBpedia GitHub et extrayez-les. Utiliser la même
borne que celle utilisée dans la section précédente.
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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’

100%[===================================================================

========================================================================

===================>] 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. Copiez les données vers l’emplacement Cloud Volumes ONTAP et vérifiez-les à partir du compartiment S3
à l’aide de l’interface de ligne de commande AWS.
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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               2.0G  628K  2.0G   1% /run

tmpfs               2.0G     0  2.0G   0% /sys/fs/cgroup

/dev/xvda1          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:/vol1  973M  384K  973M   1% /vol1

sh-4.2$ pwd

/home/ec2-user

sh-4.2$ cp -ra dbpedia_csv /vol1

sh-4.2$ aws s3 ls --profile netapp --endpoint-url  s3://ontapbucket1/

                           PRE dbpedia_csv/

2023-02-10 18:46:44       4747 1

2023-02-10 18:48:32         96 setup.cfg

sh-4.2$

3. Effectuez la validation de base pour vous assurer que la fonctionnalité de lecture/écriture fonctionne dans
le compartiment S3.

sh-4.2$ aws s3 cp  --profile netapp --endpoint-url  /usr/share/doc/util-

linux-2.30.2 s3://ontapbucket1/ --recursive

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

s3://ontapbucket1/deprecated.txt

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

s3://ontapbucket1/getopt-parse.bash

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

s3://ontapbucket1/README

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

s3://ontapbucket1/getopt-parse.tcsh

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

s3://ontapbucket1/AUTHORS

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

s3://ontapbucket1/NEWS

sh-4.2$ aws s3 ls --profile netapp --endpoint-url

s3://ontapbucket1/s3://ontapbucket1/

An error occurred (InternalError) when calling the ListObjectsV2

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

sh-4.2$ aws s3 ls --profile netapp --endpoint-url  s3://ontapbucket1/

                           PRE dbpedia_csv/
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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$ ls -ltr /vol1

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$ ls -ltr /vol1/dbpedia_csv/

total 192104

-rw------- 1 ec2-user ec2-user 174148970 Mar 28  2015 train.csv

-rw------- 1 ec2-user ec2-user  21775285 Mar 28  2015 test.csv

-rw------- 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-4.2$ chmod -R 777 /vol1/dbpedia_csv

sh-4.2$ ls -ltr /vol1/dbpedia_csv/

total 192104

-rwxrwxrwx 1 ec2-user ec2-user 174148970 Mar 28  2015 train.csv

-rwxrwxrwx 1 ec2-user ec2-user  21775285 Mar 28  2015 test.csv

-rwxrwxrwx 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://ontapbucket1/ /tmp --recursive

download: s3://ontapbucket1/AUTHORS to ../../tmp/AUTHORS

download: s3://ontapbucket1/README to ../../tmp/README

download: s3://ontapbucket1/NEWS to ../../tmp/NEWS

download: s3://ontapbucket1/dbpedia_csv/classes.txt to

../../tmp/dbpedia_csv/classes.txt

download: s3://ontapbucket1/dbpedia_csv/readme.txt to

../../tmp/dbpedia_csv/readme.txt

download: s3://ontapbucket1/deprecated.txt to ../../tmp/deprecated.txt

download: s3://ontapbucket1/getopt-parse.bash to ../../tmp/getopt-

parse.bash

download: s3://ontapbucket1/getopt-parse.tcsh to ../../tmp/getopt-

parse.tcsh

download: s3://ontapbucket1/dbpedia_csv/test.csv to

../../tmp/dbpedia_csv/test.csv

download: s3://ontapbucket1/dbpedia_csv/train.csv to

../../tmp/dbpedia_csv/train.csv
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sh-4.2$

sh-4.2$ aws s3 ls --profile netapp --endpoint-url  s3://ontapbucket1/

                           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$

Valider le machine learning à partir de Jupyter Notebooks

La validation suivante fournit l’apprentissage machine qui permet de construire, d’entraîner et de déployer des
modèles par le biais de la classification de texte à l’aide de l’exemple SageMaker BlazingText ci-dessous :

1. Installez les packages boto3 et SageMaker.

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

Résultat :

Looking in indexes: https://pypi.org/simple,

https://pip.repos.neuron.amazo naws.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)

     ━━━━━━━━━━━━━━━━━━━━━━━━━━━━━━━━━━━━━━ 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)

     ━━━━━━━━━━━━━━━━━━━━━━━━━━━━━━━━━━━━━━ 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)

     ━━━━━━━━━━━━━━━━━━━━━━━━━━━━━━━━━━━━━━━━ 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)

(0.6.0)
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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/lib/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/lib/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/lib/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/lib/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
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/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/lib/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=f6100a5dc95627f2e2a49824e38f0481459a27805ee19b5a06ec

83db0252fd41

  Stored in directory: /home/ec2-

user/.cache/pip/wheels/60/41/b6/482e7ab096

520df034fbf2dddd244a1d7ba0681b27ef45aa61

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

  Attempting uninstall: sagemaker     Found existing installation:
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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.

2. Dans l’étape suivante, les données (dbpedia_csv) est téléchargé à partir du compartiment s3
ontapbucket1 À une instance Jupyter Notebook utilisée dans le machine learning.
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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 = "ontapbucket1"

print(bucket)

sess.s3_client = boto3.client('s3',region_name='',aws_access_key_id =

'0ZNAX21JW5Q8AP80CQ2E',  aws_secret_access_key =

'PpLs4gA9K0_2gPhuykkp014gBjcC9Rbi3QDX_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

= '0ZNAX21JW5Q8AP80CQ2E', aws_secret_access_key =

'PpLs4gA9K0_2gPhuykkp014gBjcC9Rbi3QDX_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. Le code suivant crée le mappage à partir d’indices entiers vers des étiquettes de classe qui sont utilisées
pour récupérer le nom de classe réel pendant l’inférence.

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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Le résultat répertorie les fichiers et dossiers dans le ontapbucket1 Compartiment utilisé comme données
pour la validation du machine learning AWS SageMaker.

arn:aws:iam::210811600188:role/SageMakerFullRole ontapbucket1

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]: ls

AUTHORS       deprecated.txt     getopt-parse.tcsh  NEWS

Untitled.ipynb dbpedia_csv/  getopt-parse.bash  lost+found/

README

In [6]: ls -l 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

4. Démarrez la phase de prétraitement des données pour prétraiter les données d’entraînement dans un
format de texte séparé par un espace et tokenisé qui peut être consommé par l’algorithme BlazingText et la
bibliothèque nltk pour tokeniser les phrases d’entrée du jeu de données DBPedia. Téléchargez le tokenizer
nltk et d’autres bibliothèques. Le transform_instance Appliqué en parallèle à chaque instance de
données utilise le module de multitraitement Python.

ln [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[1].lower ()))

    cur_row.extend(nltk.word_tokenize(row[2].lower ()))

    return cur_row

def preprocess(input_file, output_file, keep=1):
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    all_rows = []

    with open(input_file,"r") as csvinfile:

        csv_reader = csv.reader(csvinfile, delimiter=",")

        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 = get_execution_role()

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

resources (S3,  Cloudwatch) on your behalf

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

needed

print("default Bucket::: ")

print(bucket)

Résultat :

[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. Chargez le dataset formaté et d’entraînement dans S3 afin qu’il puisse être utilisé par SageMaker pour
exécuter des tâches d’entraînement. Téléchargez ensuite deux fichiers dans le compartiment et
l’emplacement du préfixe à l’aide du SDK Python.
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ln [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)

Résultat :

CPU times: user 546 ms, sys: 163 ms, total: 709 ms

Wall time: 1.32 s

6. Configurez un emplacement de sortie sur S3 où l’artefact du modèle est chargé de sorte que les artefacts
puissent être la sortie de la tâche d’entraînement de l’algorithme. Créer un
sageMaker.estimator.Estimator objet pour lancer le travail d’entraînement.

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))

Résultat :

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-

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

7. Définissez SageMaker Estrimator Avec les configurations de ressources et les hyperparamètres pour
entraîner la classification de texte sur le dataset DBPedia à l’aide du mode supervisé sur une instance
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,

 },

     )

8. Préparez une liaison entre les canaux de données et l’algorithme. Pour ce faire, créez le
sagemaker.session.s3_input les objets des canaux de données et les conserver dans un
dictionnaire pour l’algorithme à utiliser.

ln [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. Une fois le travail terminé, un message travail terminé s’affiche. Le modèle entraîné se trouve dans le
compartiment S3 qui a été configuré en tant que output_path dans l’estimateur.
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ln [14]: bt_model.fit(inputs=data_channels, logs=True)

Résultat :

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
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10. Une fois la formation terminée, déployez le modèle entraîné en tant que terminal hébergé en temps réel
Amazon SageMaker pour faire des prévisions.

In [15]: from sagemaker.serializers import JSONSerializer

 text_classifier = bt_model.deploy(

     initial_instance_count=1, instance_type="ml.m4.xlarge",

serializer=JSONS

)

Résultat :

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"

    ],

    "prob": [

      0.4090951681137085

    ]

  },

  {

    "label": [

      "__label__EducationalInstitution"

    ],

    "prob": [

      0.49466073513031006

    ]

  }

]

11. Par défaut, le modèle renvoie une prédiction avec la probabilité la plus élevée. Pour récupérer le haut k
prévisions, définir k dans le fichier de configuration.

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"

    ],

    "prob": [

      0.4090951681137085,

      0.26930734515190125

    ]

  },

  {

    "label": [

      "__label__EducationalInstitution",

      "__label__Building"

    ],

    "prob": [

      0.49466073513031006,

      0.15817692875862122

    ]

  }

]

12. Supprimez le noeud final avant de fermer le bloc-notes.

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

À partir de cette validation, les data Scientists et les ingénieurs peuvent accéder aux
données NFS depuis les ordinateurs portables AWS SageMaker Jupyter via des
compartiments S3 à partir de NetApp Cloud Volumes ONTAP. Cette approche facilite
l’accès et le partage des mêmes données à partir des protocoles NFS et S3 sans recourir
à des logiciels supplémentaires.

Où trouver des informations complémentaires

Pour en savoir plus sur les informations données dans ce livre blanc, consultez ces documents et/ou sites web
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:

• Classification de texte à l’aide de SageMaker BlazingText

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

• Prise en charge de la version ONTAP pour le stockage objet S3

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

Les charges de travail Apache Kafka avec le stockage
NetApp NFS

Tr-4947 : charge de travail Apache Kafka avec stockage NetApp NFS - validation
fonctionnelle et performances

Shantanu Chakole, Karthikeyan Nagalingam et Joe Scott, NetApp

Kafka est un système de messagerie distribué à abonnement et publication doté d’une
file d’attente robuste capable d’accepter de grandes quantités de données de messages.
Avec Kafka, les applications peuvent écrire et lire des données sur des sujets de manière
très rapide. En raison de sa tolérance aux pannes et de son évolutivité, Kafka est
souvent utilisé dans l’espace Big Data comme un moyen fiable d’ingérer et de déplacer
de nombreux flux de données très rapidement. Les utilisations incluent le traitement des
flux, le suivi des activités sur le site Web, la collecte et la surveillance de metrics,
l’agrégation de journaux, l’analytique en temps réel, etc.

Bien que les opérations Kafka normales sur NFS fonctionnent bien, le système "renommer silly" Ce problème
bloque l’application lors du redimensionnement ou de la repartitionnement d’un cluster Kafka qui s’exécute sur
NFS. Ce problème est important, car un cluster Kafka doit être redimensionné ou repartitionné à des fins
d’équilibrage de la charge ou de maintenance. Vous trouverez des détails supplémentaires "ici".

Ce document aborde les sujets suivants :

• Le problème du changement de nom et la validation de la solution

• Réduction de l’utilisation du CPU pour réduire le temps d’attente d’E/S.

• Délai de restauration du courtier Kafka plus rapide

• Performances dans le cloud et sur site

Pourquoi utiliser le stockage NFS pour les charges de travail Kafka ?

Les charges de travail Kafka des applications de production peuvent transférer d’importantes quantités de
données entre les applications. Ces données sont conservées et stockées dans les nœuds du courtier Kafka
du cluster Kafka. Kafka est également connu pour sa disponibilité et son parallélisme, ce qu’il obtient en
brisant les rubriques en partitions, puis en répliquant ces partitions dans le cluster. Cela signifie finalement que
la quantité considérable de données qui transitent par un cluster Kafka est généralement multipliée par sa
taille. NFS accélère et simplifie le rééquilibrage des données à mesure que le nombre de courtiers change.
Dans les environnements de grande taille, il est très long de rééquilibrer les données sur DAS lorsque le
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nombre de courtiers change. Dans la plupart des environnements Kafka, le nombre de courtiers change
fréquemment.

Voici d’autres avantages :

• Maturité. NFS est un protocole mature, ce qui signifie que la plupart des aspects de sa mise en œuvre, de
sa sécurisation et de son utilisation sont bien compris.

• Open. NFS est un protocole ouvert, et son développement continu est documenté dans les spécifications
Internet comme un protocole de réseau libre et ouvert.

• Économique. NFS est une solution économique pour le partage de fichiers en réseau, facile à configurer
parce qu’il utilise l’infrastructure réseau existante.

• Géré de manière centralisée. la gestion centralisée de NFS réduit le besoin de logiciels supplémentaires
et d’espace disque sur les systèmes utilisateur individuels.

• Distributed. NFS peut être utilisé comme système de fichiers distribué, réduisant ainsi le besoin de
périphériques de stockage amovibles.

Pourquoi choisir NetApp pour les charges de travail Kafka ?

L’implémentation NFS de NetApp est considérée comme une norme Gold pour le protocole et elle est utilisée
dans d’innombrables environnements NAS d’entreprise. Outre la crédibilité de NetApp, il offre également les
avantages suivants :

• Fiabilité et efficacité

• Évolutivité et performances

• Haute disponibilité (partenaire HA dans un cluster NetApp ONTAP)

• Protection des données

◦ Reprise sur incident (NetApp SnapMirror). votre site s’arrête ou vous voulez effectuer des
démarrages rapides sur un autre site et continuer là où vous vous êtes arrêté.

◦ Facilité de gestion de votre système de stockage (administration et gestion grâce à NetApp
OnCommand).

◦ Équilibrage de la charge. le cluster vous permet d’accéder à différents volumes à partir des LIFs de
données hébergées sur différents nœuds.

◦ Continuité de l’activité. les LIF ou les déplacements de volumes sont transparents pour les clients
NFS.

Solution NetApp pour renommer Silly les charges de travail NFS en Kafka

Kafka est construit en supposant que le système de fichiers sous-jacent est conforme
aux exigences POSIX, par exemple, XFS ou Ext4. Le rééquilibrage des ressources par
Kafka supprime les fichiers tant que l’application les utilise toujours. Un système de
fichiers compatible POSIX permet de procéder à l’annulation de la liaison. Cependant, il
supprime le fichier uniquement après avoir supprimé toutes les références au fichier. Si le
système de fichiers sous-jacent est connecté au réseau, le client NFS intercepte les
appels unlink et gère le flux de travail. Comme des ouvertures sont en attente pour le
fichier en cours de dissociation, le client NFS envoie une demande de changement de
nom au serveur NFS et, à la dernière fermeture du fichier non lié, émet une opération de
suppression sur le fichier renommé. Ce comportement, communément appelé
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renommage NFS, est orchestré par le client NFS.

Tout courtier Kafka qui utilise le stockage d’un serveur NFSv3 peut rencontrent des problèmes à cause de ce
comportement. Toutefois, le protocole NFSv4.x dispose de fonctionnalités permettant de résoudre ce problème
en autorisant le serveur à prendre la responsabilité des fichiers ouverts et non liés. Les serveurs NFS prenant
en charge cette fonctionnalité facultative communiquent la fonctionnalité de propriété au client NFS au moment
de l’ouverture du fichier. Le client NFS cesse ensuite la gestion de liaison lorsque des ouvertures sont en
attente et permet au serveur de gérer le flux. Bien que la spécification NFSv4 fournit des instructions
d’implémentation, jusqu’à présent, aucune implémentation de serveurs NFS connue ne soutenait cette
fonctionnalité facultative.

Pour résoudre le problème de changement de nom de fichier, le serveur NFS et le client NFS doivent être
modifiés comme suit :

• Modifications apportées au client NFS (Linux). au moment de l’ouverture du fichier, le serveur NFS
répond avec un indicateur indiquant la capacité de gérer le déchaînage des fichiers ouverts. Les
modifications côté client NFS permettent au serveur NFS de gérer le déchaînage en présence de
l’indicateur. NetApp a mis à jour le client Linux NFS open source avec ces modifications. Le client NFS mis
à jour est désormais disponible dans les versions RHEL8.7 et RHEL9.1.

• Modifications apportées au serveur NFS. le serveur NFS suit les ouvertures. La dissociation d’un fichier
ouvert existant est désormais gérée par le serveur pour correspondre à la sémantique POSIX. Lorsque la
dernière ouverture est fermée, le serveur NFS lance alors la suppression réelle du fichier et évite ainsi le
processus de renommage. Le serveur NFS ONTAP a mis en œuvre cette fonctionnalité dans sa dernière
version, ONTAP 9.12.1.

Grâce aux modifications ci-dessus apportées au client et au serveur NFS, Kafka peut, en toute sécurité,
bénéficier de tous les avantages du stockage NFS connecté au réseau.

Validation fonctionnelle - changement de nom Silly

Pour la validation fonctionnelle, nous avons démontré qu’un cluster Kafka avec un
montage NFSv3 pour le stockage ne parvient pas à effectuer les opérations Kafka
comme la redistribution des partitions, tandis qu’un autre cluster monté sur NFSv4 avec
la réparation peut effectuer les mêmes opérations sans aucune perturbation.

Configuration de la validation

La configuration s’exécute sur AWS. Le tableau suivant présente les différents composants de la plate-forme
et la configuration environnementale utilisés pour la validation.

Composant de plate-forme Configuration de l’environnement

Plate-forme Confluent version 7.2.1 • 3 x zookeepers – t3.xlarge

• 4 serveurs de courtage – r3.xlarge

• 1 x Grafana – t3.Xlarge

• 1 x centre de contrôle – t3.xlarge

• 3 x Producteur/consommateur

Système d’exploitation sur tous les nœuds RHEL8.7ou version ultérieure

Instance NetApp Cloud Volumes ONTAP Instance à un seul nœud – M5.2xLarge
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La figure suivante présente la configuration architecturale de cette solution.

Flux architectural

• Compute. nous avons utilisé un cluster Kafka à quatre nœuds avec un ensemble de zoogardien à trois
nœuds fonctionnant sur des serveurs dédiés.

• Contrôle. nous avons utilisé deux nœuds pour une combinaison Prometheus-Grafana.

• Charge de travail. pour la génération des charges de travail, nous avons utilisé un cluster à trois nœuds
distinct qui peut produire et consommer à partir de ce cluster Kafka.

• Stockage nous avons utilisé une instance NetApp Cloud Volumes ONTAP à un seul nœud avec deux
volumes GP2 AWS EBS de 500 Go rattachés à l’instance. Ces volumes ont ensuite été exposés au cluster
Kafka en tant que volume NFSv4.1 unique via une LIF.

Les propriétés par défaut de Kafka ont été choisies pour tous les serveurs. La même chose a été faite pour le
bras du zoogardien.

Méthodologie de test

1. Mise à jour -is-preserve-unlink-enabled true pour le volume kafka, comme suit :
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aws-shantanclastrecall-aws::*> volume create -vserver kafka_svm -volume

kafka_fg_vol01 -aggregate kafka_aggr -size 3500GB -state online -policy

kafka_policy -security-style unix -unix-permissions 0777 -junction-path

/kafka_fg_vol01 -type RW -is-preserve-unlink-enabled true

[Job 32] Job succeeded: Successful

2. Deux clusters Kafka similaires ont été créés à la différence suivante :

◦ Cluster 1. le serveur backend NFS v4.1 exécutant ONTAP version 9.12.1 prêt pour la production était
hébergé par une instance NetApp CVO. RHEL 8.7/RHEL 9.1 ont été installés sur les courtiers.

◦ Cluster 2. le serveur NFS dorsal était un serveur Linux NFSv3 générique créé manuellement.

3. Une rubrique de démonstration a été créée sur les deux clusters Kafka.

Cluster 1 :

Cluster 2 :

4. Les données ont été chargées dans ces rubriques nouvellement créées pour les deux clusters. Cette
opération a été effectuée à l’aide du kit d’outils producteur-perf-test fourni avec le package Kafka par
défaut :

./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. Une vérification de l’état du broker-1 a été effectuée pour chaque cluster à l’aide de telnet :

◦ telnet 172.30.0.160 9092

◦ telnet 172.30.0.198 9092

La capture d’écran suivante présente une vérification de l’état des courtiers sur les deux clusters :
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6. Pour déclencher la condition de défaillance à l’origine de la panne des clusters Kafka qui utilisent des
volumes de stockage NFSv3, nous avons lancé le processus de réaffectation des partitions sur les deux
clusters. La réaffectation de partition a été effectuée à l’aide de kafka-reassign-partitions.sh. Le
processus détaillé est le suivant :

a. Pour réaffecter les partitions pour une rubrique dans un cluster Kafka, nous avons généré le fichier
JSON de configuration de réaffectation proposé (ceci a été effectué pour les deux clusters).

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. Le fichier JSON de réaffectation généré a ensuite été enregistré dans /tmp/reassignment-
file.json.

c. Le processus réel de réaffectation de partition a été déclenché par la commande suivante :

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. Après quelques minutes, une autre vérification de l’état des courtiers a révélé que le cluster utilisant des
volumes de stockage NFSv3 présentait un problème de changement de nom et s’était écrasé, tandis que
le cluster 1 utilisant des volumes de stockage NetApp ONTAP NFSv4.1 avec la correction continuait ses
opérations sans aucune perturbation.
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◦ Cluster1-Broker-1 est actif.

◦ Le cluster2-broker-1 est en panne.

8. Lors de la vérification des répertoires des journaux Kafka, il était évident que le cluster 1 utilisant des
volumes de stockage NetApp ONTAP NFSv4.1 avec la correction avait une affectation de partition propre,
tandis que le cluster 2 utilisant un stockage NFSv3 générique n’était pas dû à des problèmes de
renommage, ce qui a entraîné la panne. L’image suivante montre le rééquilibrage des partitions du cluster
2, ce qui a provoqué un problème de renommage sur le stockage NFSv3.

L’image suivante montre un rééquilibrage des partitions propres du cluster 1 avec un système de stockage
NetApp NFSv4.1.
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Pourquoi choisir NetApp NFS pour les charges de travail Kafka ?

Maintenant qu’il existe une solution au problème du renommage dans le stockage NFS
avec Kafka, vous pouvez créer des déploiements fiables qui exploitent le stockage
NetApp ONTAP pour votre charge de travail Kafka. Non seulement cette configuration
réduit considérablement la surcharge opérationnelle, mais elle offre également les
avantages suivants à vos clusters Kafka :

• Utilisation réduite du CPU sur les courtiers Kafka l’utilisation du stockage NetApp ONTAP désagrégée
sépare les opérations d’E/S du disque du courtier et réduit ainsi l’empreinte du processeur.

• Temps de restauration du courtier plus rapide. comme le stockage ONTAP NetApp désagrégée est
partagé entre les nœuds du courtier Kafka, une nouvelle instance de calcul peut remplacer un mauvais
courtier à tout moment et en beaucoup moins de temps qu’avec les déploiements Kafka classiques, sans
reconstruire les données.

• Efficacité du stockage. comme la couche de stockage de l’application est maintenant provisionnée via
NetApp ONTAP, les clients peuvent bénéficier de tous les avantages de l’efficacité du stockage fournie
avec ONTAP, tels que la compression, la déduplication et la compaction des données à la volée.

Ces avantages ont été testés et validés dans des scénarios de test que nous aborderons en détail dans cette
section.

Réduction de l’utilisation du processeur sur le courtier Kafka

Nous avons découvert que l’utilisation globale du processeur était inférieure à celle de son homologue DAS
lorsque nous exécutions des charges de travail similaires sur deux clusters Kafka à spermatozoïdes identiques
dans leurs spécifications techniques, mais dont les technologies de stockage différaient. Non seulement
l’utilisation globale du processeur est inférieure lorsque le cluster Kafka utilise le stockage ONTAP, mais
l’augmentation de l’utilisation du CPU s’est avérée plus modérée que dans un cluster Kafka basé sur DAS.

Installation architecturale

Le tableau suivant présente la configuration environnementale utilisée pour démontrer la réduction de
l’utilisation du processeur.
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Composant de plate-forme Configuration de l’environnement

Outil de banc d’essai Kafka 3.2.3 : OpenMessaging • 3 x zookeepers – t2.small

• 3 serveurs de broker – i3en.2xlarge

• 1 x Grafana – c5n.2xlarge

• 4 x Producteur/consommateur — c5n.2xlarge

Système d’exploitation sur tous les nœuds RHEL 8.7 ou version ultérieure

Instance NetApp Cloud Volumes ONTAP Instance à un seul nœud – M5.2xLarge

Outil d’évaluation

L’outil d’analyse comparative utilisé dans ce cas d’essai est le "OpenMessaging" structure. OpenMessaging
est indépendant du langage et du fournisseur ; il fournit des directives sectorielles pour la finance, le
commerce électronique, l’IoT et le Big Data ; il aide également à développer des applications de messagerie et
de diffusion en continu sur des systèmes et plates-formes hétérogènes. La figure suivante illustre l’interaction
des clients OpenMessaging avec un cluster Kafka.

• Compute. nous avons utilisé un cluster Kafka à trois nœuds avec un ensemble de zoogardien à trois
nœuds fonctionnant sur des serveurs dédiés. Chaque courtier disposait de deux points de montage
NFSv4.1 sur un seul volume de l’instance NetApp CVO via une LIF dédiée.

• Contrôle. nous avons utilisé deux nœuds pour une combinaison Prometheus-Grafana. Pour la génération
des charges de travail, nous disposons d’un cluster séparé à trois nœuds qui peut produire et consommer
à partir de ce cluster Kafka.
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• Stockage nous avons utilisé une instance NetApp Cloud Volumes ONTAP à un seul nœud avec six
volumes GP2 AWS EBS de 250 Go montés sur l’instance. Ces volumes ont ensuite été exposés au cluster
Kafka en tant que six volumes NFSv4.1 via des LIF dédiées.

• Configuration. les deux éléments configurables dans ce cas de test étaient les courtiers Kafka et les
charges de travail OpenMessaging.

◦ Broker config. les spécifications suivantes ont été sélectionnées pour les courtiers Kafka. Nous avons
utilisé un facteur de réplication de 3 pour toutes les mesures, comme indiqué ci-dessous.

• OpenMessaging benchmark (OMB) configuration de la charge de travail. les spécifications suivantes
ont été fournies. Nous avons spécifié un taux d’apporteur cible, mis en surbrillance ci-dessous.

Méthodologie de test

1. Deux grappes similaires ont été créées, chacune ayant son propre ensemble de essaims de grappes de
benchmarking.
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◦ Cluster 1. cluster Kafka basé sur NFS.

◦ Cluster 2. cluster Kafka à base de DAS.

2. À l’aide d’une commande OpenMessaging, des charges de travail similaires ont été déclenchées sur
chaque cluster.

sudo bin/benchmark --drivers driver-kafka/kafka-group-all.yaml

workloads/1-topic-100-partitions-1kb.yaml

3. La configuration du débit de production a été augmentée en quatre itérations et l’utilisation du processeur a
été enregistrée avec Grafana. Le taux de production a été défini sur les niveaux suivants :

◦ 10,000

◦ 40,000

◦ 80,000

◦ 100,000

Observation

L’utilisation du stockage NFS NetApp avec Kafka présente deux avantages principaux :

• Vous pouvez réduire l’utilisation du processeur de près d’un tiers. l’utilisation globale du processeur
sous des charges de travail similaires a été plus faible pour NFS que pour les SSD DAS ; les économies
vont de 5 % pour des taux de production inférieurs à 32 % pour des taux de production plus élevés.

• Une diminution de trois fois de la dérive de l’utilisation du CPU à des taux de production plus
élevés. comme prévu, il y a eu une dérive à la hausse de l’augmentation de l’utilisation du CPU au fur et à
mesure que les taux de production ont été augmentés. Cependant, le taux d’utilisation du CPU sur les
courtiers Kafka qui utilisent le DAS est passé de 31 % pour le taux de production inférieur à 70 % pour le
taux de production supérieur, soit une augmentation de 39 %. Cependant, avec un système de stockage
NFS back-end, l’utilisation du processeur est passée de 26 à 38 %, soit une augmentation de 12 %.
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De plus, avec 100,000 messages, le DAS affiche une plus grande utilisation du CPU qu’un cluster NFS.
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Une restauration plus rapide des courtiers

Nous avons découvert que les courtiers Kafka accélèrent la restauration lorsqu’ils utilisent un stockage NetApp
NFS partagé. Lorsqu’un courtier tombe en panne dans un cluster Kafka, ce courtier peut être remplacé par un
courtier sain avec le même ID de courtier. Lors de l’exécution de ce test, nous avons constaté que, dans le cas
d’un cluster Kafka basé sur DAS, le cluster reconstruit les données sur un nouveau courtier en état de
fonctionnement, ce qui prend du temps. Dans le cas d’un cluster Kafka basé sur NetApp NFS, le courtier qui
remplace le système continue à lire les données à partir du précédent répertoire de journaux et restaure
beaucoup plus rapidement.

Installation architecturale

Le tableau suivant présente la configuration environnementale d’un cluster Kafka utilisant un NAS.

Composant de plate-forme Configuration de l’environnement

Kafka 3.2.3 • 3 x zookeepers – t2.small

• 3 serveurs de broker – i3en.2xlarge

• 1 x Grafana – c5n.2xlarge

• 4 x producteur/consommateur — c5n.2xlarge

• 1 nœud Kafka de sauvegarde – i3en.2xlarge

Système d’exploitation sur tous les nœuds RHEL8.7 ou version ultérieure

Instance NetApp Cloud Volumes ONTAP Instance à un seul nœud – M5.2xLarge

La figure suivante illustre l’architecture d’un cluster Kafka basé sur NAS.
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• Compute. un cluster Kafka à trois nœuds avec un ensemble de zoogardien à trois nœuds fonctionnant sur
des serveurs dédiés. Chaque courtier dispose de deux points de montage NFS sur un seul volume de
l’instance NetApp CVO via une LIF dédiée.

• Contrôle. deux nœuds pour une combinaison Prometheus-Grafana. Pour la génération des charges de
travail, nous utilisons un cluster séparé à trois nœuds qui peut produire et consommer sur ce cluster Kafka.

• Stockage instance NetApp Cloud Volumes ONTAP à un seul nœud avec six volumes GP2 AWS EBS de
250 Go montés sur l’instance. Ces volumes sont ensuite exposés au cluster Kafka en tant que six volumes
NFS via des LIF dédiées.

• Configuration Broker. dans ce cas de test, un élément configurable est un courtier Kafka. Les
spécifications suivantes ont été sélectionnées pour les courtiers Kafka. Le replica.lag.time.mx.ms
Est défini sur une valeur élevée car cela détermine la vitesse à laquelle un nœud particulier est extrait de la
liste ISR. Lorsque vous basculez entre les nœuds défectueux et les nœuds sains, vous ne voulez pas que
cet ID de courtier soit exclu de la liste ISR.
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Méthodologie de test

1. Deux clusters similaires ont été créés :

◦ Cluster courant basé sur EC2.

◦ Cluster NetApp NFS confluent.

2. Un nœud Kafka de secours a été créé avec une configuration identique à celle des nœuds du cluster
Kafka d’origine.

3. Sur chacun des clusters, un sujet d’exemple a été créé et environ 110 Go de données ont été remplis sur
chacun des courtiers.

◦ Cluster basé sur EC2. Un répertoire de données de courtier Kafka est mappé sur /mnt/data-2
(Dans la figure suivante, Broker-1 du cluster 1 [terminal gauche]).

◦ Cluster NetApp NFS Un répertoire de données Kafka Broker est monté sur un point NFS /mnt/data
(Dans la figure suivante, Broker-1 du cluster2 [terminal droit]).

4. Dans chacun des clusters, Broker-1 a été arrêté pour déclencher un processus de restauration de courtier
en échec.

5. Après la fin du courtier, l’adresse IP du courtier a été attribuée comme adresse IP secondaire au courtier
en attente. Cette opération était nécessaire car un courtier d’un cluster Kafka est identifié par ce qui suit :

◦ Adresse IP. attribuée en réaffectant l’adresse IP du courtier en échec au courtier en attente.

◦ ID du courtier. il a été configuré dans le courtier en attente server.properties.

6. Lors de l’attribution de l’adresse IP, le service Kafka a été démarré sur le courtier en veille.

7. Au bout d’un moment, les journaux du serveur ont été extraits pour vérifier le temps nécessaire à la
création des données sur le nœud de remplacement du cluster.
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Observation

La restauration du courtier Kafka était presque neuf fois plus rapide. Le temps nécessaire à la restauration
d’un nœud de courtier en échec s’est avéré considérablement plus rapide lors de l’utilisation du stockage
partagé NetApp NFS que lors de l’utilisation de disques SSD DAS dans un cluster Kafka. Pour 1 To de
données topic, le temps de restauration d’un cluster DAS était de 48 minutes, contre moins de 5 minutes pour
un cluster Kafka basé sur NetApp-NFS.

Nous avons constaté que la reconstruction des 110 Go de données sur le nouveau nœud intermédiaire du
cluster basé sur EC2 a pris 10 minutes, alors que la restauration s’est effectuée en 3 minutes. Nous avons
également observé dans les journaux que les décalages consommateur pour les partitions pour EC2 étaient 0,
tandis que, sur le cluster NFS, les décalages consommateur étaient récupérés auprès du précédent courtier.

[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-qbVsEZg-

0000-8, dir=/mnt/data-1] Loading producer state till offset 0 with message

format version 2 (kafka.log.UnifiedLog$)

Cluster basé sur DAS

1. Le nœud de sauvegarde a démarré à 08:55:53,730.

2. Le processus de reconstruction des données s’est terminé à 09:05:24,860. Le traitement de 110 Go de
données a nécessité environ 10 minutes.

Cluster basé sur NFS

1. Le nœud de sauvegarde a été démarré à 09:39:17,213. L’entrée du journal de démarrage est mise en
surbrillance ci-dessous.
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2. Le processus de reconstruction des données s’est terminé à 09:42:29,115. Le traitement de 110 Go de
données a nécessité environ 3 minutes.

Le test a été répété pour les courtiers contenant environ 1 To de données, ce qui a pris environ 48 minutes
pour le DAS et 3 minutes pour le NFS. Les résultats sont présentés dans le graphique suivant.

Efficacité du stockage

Comme la couche de stockage du cluster Kafka a été provisionnée via NetApp ONTAP, nous avons toutes les
capacités d’efficacité du stockage de ONTAP. Ce test a été effectué en générant une quantité importante de
données sur un cluster Kafka avec stockage NFS provisionné sur Cloud Volumes ONTAP. Nous avons pu
constater qu’il y avait une réduction d’espace importante grâce aux fonctionnalités ONTAP.

Installation architecturale

Le tableau suivant présente la configuration environnementale d’un cluster Kafka utilisant un NAS.
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Composant de plate-forme Configuration de l’environnement

Kafka 3.2.3 • 3 x zookeepers – t2.small

• 3 serveurs de broker – i3en.2xlarge

• 1 x Grafana – c5n.2xlarge

• 4 x producteur/consommateur — c5n.2xlarge *

Système d’exploitation sur tous les nœuds RHEL8.7 ou version ultérieure

Instance NetApp Cloud Volumes ONTAP Instance à un seul nœud – M5.2xLarge

La figure suivante illustre l’architecture d’un cluster Kafka basé sur NAS.

• Compute. nous avons utilisé un cluster Kafka à trois nœuds avec un ensemble de zoogardien à trois
nœuds fonctionnant sur des serveurs dédiés. Chaque courtier disposait de deux points de montage NFS
sur un seul volume de l’instance NetApp CVO via une LIF dédiée.

• Contrôle. nous avons utilisé deux nœuds pour une combinaison Prometheus-Grafana. Pour la génération
des charges de travail, nous avons utilisé un cluster séparé à trois nœuds qui était capable de produire et
de consommer sur ce cluster Kafka.

• Stockage nous avons utilisé une instance NetApp Cloud Volumes ONTAP à un seul nœud avec six
volumes GP2 AWS EBS de 250 Go montés sur l’instance. Ces volumes ont ensuite été exposés au cluster
Kafka en tant que six volumes NFS via des LIF dédiées.

• Configuration. les éléments configurables dans ce cas de test étaient les courtiers Kafka.

La compression a été désactivée à l’extrémité du producteur, permettant ainsi aux producteurs de générer un
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rendement élevé. À la place, l’efficacité du stockage était gérée par la couche de calcul.

Méthodologie de test

1. Un cluster Kafka a été provisionné avec les spécifications mentionnées ci-dessus.

2. Sur le cluster, environ 350 Go de données ont été produites à l’aide de l’outil d’analyse comparative
OpenMessaging.

3. Une fois la charge de travail terminée, les statistiques d’efficacité du stockage ont été collectées à l’aide de
ONTAP System Manager et de l’interface de ligne de commandes.

Observation

Concernant les données générées à l’aide de l’outil OMB, nous avons constaté des économies d’espace
d’environ 33 % avec un ratio d’efficacité du stockage de 1.70:1. Comme le montrent les figures suivantes,
l’espace logique utilisé par les données produites était de 420,3 Go et l’espace physique utilisé pour les
données était de 281,7 Go.

48



Présentation des performances et validation dans AWS

Les performances dans le cloud AWS ont été évaluées sur un cluster Kafka avec la
couche de stockage montée sur NetApp NFS. Les exemples de benchmarking sont
décrits dans les sections suivantes.

Kafka dans le cloud AWS avec NetApp Cloud Volumes ONTAP (paire haute disponibilité et nœud
unique)

Un cluster Kafka avec NetApp Cloud Volumes ONTAP (paire haute disponibilité) a été testé sur banc d’essai
pour la performance dans le cloud AWS. Cette analyse comparative est décrite dans les sections suivantes.

Installation architecturale

Le tableau suivant présente la configuration environnementale d’un cluster Kafka utilisant un NAS.

Composant de plate-forme Configuration de l’environnement

Kafka 3.2.3 • 3 x zookeepers – t2.small

• 3 serveurs de broker – i3en.2xlarge

• 1 x Grafana – c5n.2xlarge

• 4 x producteur/consommateur — c5n.2xlarge *

Système d’exploitation sur tous les nœuds RHEL8.6

Instance NetApp Cloud Volumes ONTAP Instance de paire HAUTE DISPONIBILITÉ –
m5dn.12xLarge x 2 nœuds instance de nœud unique
- m5dn.12xLarge x 1 nœud

Configuration de NetApp Cluster volume ONTAP

1. Pour la paire haute disponibilité Cloud Volumes ONTAP, nous avons créé deux agrégats avec trois
volumes sur chaque agrégat de chaque contrôleur de stockage. Pour le seul nœud Cloud Volumes
ONTAP, nous créons six volumes dans un agrégat.
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2. Afin d’améliorer les performances réseau, nous avons activé une mise en réseau haut débit pour la paire
haute disponibilité et le nœud unique.
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3. Nous avons constaté que la mémoire NVRAM de ONTAP offrait plus d’IOPS. Nous avons donc remplacé
le nombre d’IOPS par un nombre de 2350 pour le volume racine Cloud Volumes ONTAP. La taille du
disque de volume racine dans Cloud Volumes ONTAP était de 47 Go. La commande ONTAP suivante
s’applique à la paire HA, et la même étape s’applique à un seul nœud.
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statistics start -object vnvram -instance vnvram -counter

backing_store_iops -sample-id sample_555

kafka_nfs_cvo_ha1::*> statistics show -sample-id sample_555

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_ha1-01

    Counter                                                     Value

    -------------------------------- --------------------------------

    backing_store_iops                                           1479

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_ha1-02

    Counter                                                     Value

    -------------------------------- --------------------------------

    backing_store_iops                                           1210

2 entries were displayed.

kafka_nfs_cvo_ha1::*>
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La figure suivante illustre l’architecture d’un cluster Kafka basé sur NAS.

• Compute. nous avons utilisé un cluster Kafka à trois nœuds avec un ensemble de zoogardien à trois
nœuds fonctionnant sur des serveurs dédiés. Chaque courtier disposait de deux points de montage NFS
sur un seul volume de l’instance Cloud Volumes ONTAP via une LIF dédiée.

• Contrôle. nous avons utilisé deux nœuds pour une combinaison Prometheus-Grafana. Pour la génération
des charges de travail, nous avons utilisé un cluster séparé à trois nœuds qui était capable de produire et
de consommer sur ce cluster Kafka.

• Stockage nous avons utilisé une instance Cloud Volumes ONTAP à paire haute disponibilité avec un
volume GP3 AWS-EBS de 6 To monté sur l’instance. Le volume a ensuite été exporté vers le courtier
Kafka avec un montage NFS.
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Configurations de test OpenMessage

1. Pour améliorer les performances NFS, nous avons besoin d’un plus grand nombre de connexions réseau
entre le serveur NFS et le client NFS, qui peuvent être créées à l’aide de nconnect. Montez les volumes
NFS sur les nœuds de courtier avec l’option nconnect en exécutant la commande suivante :
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[root@ip-172-30-0-121 ~]# cat /etc/fstab

UUID=eaa1f38e-de0f-4ed5-a5b5-2fa9db43bb38/xfsdefaults00

/dev/nvme1n1 /mnt/data-1 xfs defaults,noatime,nodiscard 0 0

/dev/nvme2n1 /mnt/data-2 xfs defaults,noatime,nodiscard 0 0

172.30.0.233:/kafka_aggr3_vol1 /kafka_aggr3_vol1 nfs

defaults,nconnect=16 0 0

172.30.0.233:/kafka_aggr3_vol2 /kafka_aggr3_vol2 nfs

defaults,nconnect=16 0 0

172.30.0.233:/kafka_aggr3_vol3 /kafka_aggr3_vol3 nfs

defaults,nconnect=16 0 0

172.30.0.242:/kafka_aggr22_vol1 /kafka_aggr22_vol1 nfs

defaults,nconnect=16 0 0

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 0

[root@ip-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/nvme0n1p2                    10G  2.8G  7.2G  28% /

/dev/nvme1n1                     2.3T  248G  2.1T  11% /mnt/data-1

/dev/nvme2n1                     2.3T  245G  2.1T  11% /mnt/data-2

172.30.0.233:/kafka_aggr3_vol1   1.0T   12G 1013G   2% /kafka_aggr3_vol1

172.30.0.233:/kafka_aggr3_vol2   1.0T  5.5G 1019G   1% /kafka_aggr3_vol2

172.30.0.233:/kafka_aggr3_vol3   1.0T  8.9G 1016G   1% /kafka_aggr3_vol3

172.30.0.242:/kafka_aggr22_vol1  1.0T  7.3G 1017G   1%

/kafka_aggr22_vol1

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 ~]#

2. Vérifiez les connexions réseau dans Cloud Volumes ONTAP. La commande ONTAP suivante est utilisée à
partir du nœud Cloud Volumes ONTAP unique. La même étape s’applique à la paire haute disponibilité
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 2315762628 svm_kafka_nfs_cvo_sn 172.30.0.121

kafka_nfs_cvo_sn-01 2315762629 svm_kafka_nfs_cvo_sn 172.30.0.121

kafka_nfs_cvo_sn-01 2315762630 svm_kafka_nfs_cvo_sn 172.30.0.121

kafka_nfs_cvo_sn-01 2315762631 svm_kafka_nfs_cvo_sn 172.30.0.121

kafka_nfs_cvo_sn-01 2315762632 svm_kafka_nfs_cvo_sn 172.30.0.121

kafka_nfs_cvo_sn-01 2315762633 svm_kafka_nfs_cvo_sn 172.30.0.121

kafka_nfs_cvo_sn-01 2315762634 svm_kafka_nfs_cvo_sn 172.30.0.121

kafka_nfs_cvo_sn-01 2315762635 svm_kafka_nfs_cvo_sn 172.30.0.121

kafka_nfs_cvo_sn-01 2315762636 svm_kafka_nfs_cvo_sn 172.30.0.121

kafka_nfs_cvo_sn-01 2315762637 svm_kafka_nfs_cvo_sn 172.30.0.121

kafka_nfs_cvo_sn-01 2315762639 svm_kafka_nfs_cvo_sn 172.30.0.72

kafka_nfs_cvo_sn-01 2315762640 svm_kafka_nfs_cvo_sn 172.30.0.72

kafka_nfs_cvo_sn-01 2315762641 svm_kafka_nfs_cvo_sn 172.30.0.72

kafka_nfs_cvo_sn-01 2315762642 svm_kafka_nfs_cvo_sn 172.30.0.72

kafka_nfs_cvo_sn-01 2315762643 svm_kafka_nfs_cvo_sn 172.30.0.72

kafka_nfs_cvo_sn-01 2315762644 svm_kafka_nfs_cvo_sn 172.30.0.72

kafka_nfs_cvo_sn-01 2315762645 svm_kafka_nfs_cvo_sn 172.30.0.72

kafka_nfs_cvo_sn-01 2315762646 svm_kafka_nfs_cvo_sn 172.30.0.72

kafka_nfs_cvo_sn-01 2315762647 svm_kafka_nfs_cvo_sn 172.30.0.72

kafka_nfs_cvo_sn-01 2315762648 svm_kafka_nfs_cvo_sn 172.30.0.72

kafka_nfs_cvo_sn-01 2315762649 svm_kafka_nfs_cvo_sn 172.30.0.121

kafka_nfs_cvo_sn-01 2315762650 svm_kafka_nfs_cvo_sn 172.30.0.121

kafka_nfs_cvo_sn-01 2315762651 svm_kafka_nfs_cvo_sn 172.30.0.121

kafka_nfs_cvo_sn-01 2315762652 svm_kafka_nfs_cvo_sn 172.30.0.121

kafka_nfs_cvo_sn-01 2315762653 svm_kafka_nfs_cvo_sn 172.30.0.121

kafka_nfs_cvo_sn-01 2315762656 svm_kafka_nfs_cvo_sn 172.30.0.223

kafka_nfs_cvo_sn-01 2315762657 svm_kafka_nfs_cvo_sn 172.30.0.223

kafka_nfs_cvo_sn-01 2315762658 svm_kafka_nfs_cvo_sn 172.30.0.223

kafka_nfs_cvo_sn-01 2315762659 svm_kafka_nfs_cvo_sn 172.30.0.223

kafka_nfs_cvo_sn-01 2315762660 svm_kafka_nfs_cvo_sn 172.30.0.223

kafka_nfs_cvo_sn-01 2315762661 svm_kafka_nfs_cvo_sn 172.30.0.223

kafka_nfs_cvo_sn-01 2315762662 svm_kafka_nfs_cvo_sn 172.30.0.223

kafka_nfs_cvo_sn-01 2315762663 svm_kafka_nfs_cvo_sn 172.30.0.223

kafka_nfs_cvo_sn-01 2315762664 svm_kafka_nfs_cvo_sn 172.30.0.223

kafka_nfs_cvo_sn-01 2315762665 svm_kafka_nfs_cvo_sn 172.30.0.223

kafka_nfs_cvo_sn-01 2315762666 svm_kafka_nfs_cvo_sn 172.30.0.223

kafka_nfs_cvo_sn-01 2315762667 svm_kafka_nfs_cvo_sn 172.30.0.72

kafka_nfs_cvo_sn-01 2315762668 svm_kafka_nfs_cvo_sn 172.30.0.72

kafka_nfs_cvo_sn-01 2315762669 svm_kafka_nfs_cvo_sn 172.30.0.72

kafka_nfs_cvo_sn-01 2315762670 svm_kafka_nfs_cvo_sn 172.30.0.72

kafka_nfs_cvo_sn-01 2315762671 svm_kafka_nfs_cvo_sn 172.30.0.72

kafka_nfs_cvo_sn-01 2315762672 svm_kafka_nfs_cvo_sn 172.30.0.72

kafka_nfs_cvo_sn-01 2315762673 svm_kafka_nfs_cvo_sn 172.30.0.223

kafka_nfs_cvo_sn-01 2315762674 svm_kafka_nfs_cvo_sn 172.30.0.223

kafka_nfs_cvo_sn-01 2315762676 svm_kafka_nfs_cvo_sn 172.30.0.121
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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. Nous utilisons Kafka suivant server.properties Dans tous les courtiers Kafka de la paire HA Cloud
Volumes ONTAP. Le log.dirs la propriété est différente pour chaque courtier, et les autres propriétés
sont communes aux courtiers. Pour broker1, le log.dirs la valeur est la suivante :

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

broker.id=0

advertised.listeners=PLAINTEXT://172.30.0.121:9092

#log.dirs=/mnt/data-1/d1,/mnt/data-1/d2,/mnt/data-1/d3,/mnt/data-

2/d1,/mnt/data-2/d2,/mnt/data-2/d3

log.dirs=/kafka_aggr3_vol1/broker1,/kafka_aggr3_vol2/broker1,/kafka_aggr

3_vol3/broker1,/kafka_aggr22_vol1/broker1,/kafka_aggr22_vol2/broker1,/ka

fka_aggr22_vol3/broker1

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 ~]#

◦ Pour broker2, le log.dirs la valeur de la propriété est la suivante :

log.dirs=/kafka_aggr3_vol1/broker2,/kafka_aggr3_vol2/broker2,/kafka_a

ggr3_vol3/broker2,/kafka_aggr22_vol1/broker2,/kafka_aggr22_vol2/broke

r2,/kafka_aggr22_vol3/broker2

◦ Pour broker3, le log.dirs la valeur de la propriété est la suivante :
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log.dirs=/kafka_aggr3_vol1/broker3,/kafka_aggr3_vol2/broker3,/kafka_a

ggr3_vol3/broker3,/kafka_aggr22_vol1/broker3,/kafka_aggr22_vol2/broke

r3,/kafka_aggr22_vol3/broker3

4. Pour le seul nœud Cloud Volumes ONTAP, Kafka servers.properties Est identique à celui de la paire
haute disponibilité Cloud Volumes ONTAP, à l’exception du log.dirs propriété.

◦ Pour broker1, le log.dirs la valeur est la suivante :

log.dirs=/kafka_aggr2_vol1/broker1,/kafka_aggr2_vol2/broker1,/kafka_a

ggr2_vol3/broker1,/kafka_aggr2_vol4/broker1,/kafka_aggr2_vol5/broker1

,/kafka_aggr2_vol6/broker1

◦ Pour broker2, le log.dirs la valeur est la suivante :

log.dirs=/kafka_aggr2_vol1/broker2,/kafka_aggr2_vol2/broker2,/kafka_a

ggr2_vol3/broker2,/kafka_aggr2_vol4/broker2,/kafka_aggr2_vol5/broker2

,/kafka_aggr2_vol6/broker2

◦ Pour broker3, le log.dirs la valeur de la propriété est la suivante :

log.dirs=/kafka_aggr2_vol1/broker3,/kafka_aggr2_vol2/broker3,/kafka_a

ggr2_vol3/broker3,/kafka_aggr2_vol4/broker3,/kafka_aggr2_vol5/broker3

,/kafka_aggr2_vol6/broker3

5. La charge de travail dans l’OMB est configurée avec les propriétés suivantes :
(/opt/benchmark/workloads/1-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

Le messageSize peuvent varier selon les utilisations. Lors de notre test de performance, nous avons
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utilisé 3 Ko.

Nous avons utilisé deux pilotes différents, Sync ou Throughput, d’OMB pour générer la charge de travail
sur le cluster Kafka.

◦ Le fichier yaml utilisé pour les propriétés du pilote Sync est le suivant (/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

◦ Le fichier yaml utilisé pour les propriétés du pilote Throughput est le suivant
(/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

Méthodologie de test

1. Un cluster Kafka a été provisionné selon la spécification décrite ci-dessus à l’aide de Terraform et Ansible.
Terraform est utilisé pour créer l’infrastructure à l’aide d’instances AWS pour le cluster Kafka et Ansible y
intègre le cluster Kafka.

2. Une charge de travail OMB a été déclenchée avec la configuration de la charge de travail décrite ci-dessus
et le pilote Sync.

Sudo bin/benchmark –drivers driver-kafka/kafka- sync.yaml workloads/1-

topic-100-partitions-1kb.yaml

3. Une autre charge de travail a été déclenchée avec le pilote de débit avec la même configuration de charge
de travail.

sudo bin/benchmark –drivers driver-kafka/kafka-throughput.yaml

workloads/1-topic-100-partitions-1kb.yaml

Observation

Deux types de pilotes différents ont été utilisés pour générer des charges de travail afin de tester les
performances d’une instance Kafka fonctionnant sur NFS. La différence entre les pilotes est la propriété log
flush.
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Pour une paire Cloud Volumes ONTAP HA :

• Débit total généré de manière cohérente par le pilote de synchronisation : environ 1236 Mbit/s.

• Débit total généré pour le pilote de débit : pic de ~1412 Mbit/s.

Pour un seul nœud Cloud Volumes ONTAP :

• Débit total généré de manière cohérente par le pilote Sync : ~ 1962 Mbit/s.

• Débit total généré par le pilote de débit : pic d’environ 1660 Mbit/s.

Le pilote de synchronisation peut générer un débit constant lorsque les journaux sont immédiatement transmis
au disque, tandis que le pilote de débit génère des pics de débit lorsque les journaux sont validés sur le disque
en bloc.

Ces valeurs de débit sont générées pour la configuration AWS appropriée. Pour des besoins de performances
plus élevés, il est possible de renforcer l’évolutivité des types d’instances et de les ajuster davantage pour
obtenir un meilleur débit. Le débit total ou le taux total est la combinaison du taux de production et du taux de
consommation.

Vérifiez le débit de stockage lorsque vous effectuez une évaluation du débit ou du pilote de synchronisation.
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Présentation des performances et validation dans AWS FSX pour NetApp ONTAP

Un cluster Kafka avec la couche de stockage montée sur NetApp NFS a été testé sur les
performances dans AWS FSX pour NetApp ONTAP. Les exemples de benchmarking sont
décrits dans les sections suivantes.
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Apache Kafka dans AWS FSX pour NetApp ONTAP

NFS (Network File System) est un système de fichiers réseau largement utilisé pour stocker de grandes
quantités de données. Dans la plupart des entreprises, les données sont de plus en plus générées par des
applications de streaming telles qu’Apache Kafka. Ces charges de travail nécessitent une évolutivité, une
faible latence et une architecture d’ingestion robuste des données dotée de fonctionnalités de stockage
modernes. Pour activer l’analytique en temps réel et fournir des informations exploitables, une infrastructure
bien conçue et haute performance est nécessaire.

Par conception, Kafka fonctionne avec un système de fichiers conforme POSIX et s’appuie sur le système de
fichiers pour traiter les opérations de fichiers. Cependant, lors du stockage des données sur un système de
fichiers NFSv3, le client NFS du courtier Kafka peut interpréter les opérations de fichiers différemment d’un
système de fichiers local tel que XFS ou Ext4. Le renommage NFS entraîne une défaillance des courtiers
Kafka lors de l’extension des clusters et de la réaffectation des partitions, ce qui en est un exemple courant.
Pour faire face à ce défi, NetApp a mis à jour le client Linux NFS open-source avec des modifications
désormais généralement disponibles dans RHEL8.7, RHEL9.1, et prises en charge à partir de la version
actuelle de FSX for NetApp ONTAP, ONTAP 9.12.1.

Amazon FSX pour NetApp ONTAP fournit un système de fichiers NFS entièrement géré, évolutif et haute
performance dans le cloud. Les données Kafka sur FSX pour NetApp ONTAP peuvent être évolutives afin de
traiter d’importants volumes de données et d’assurer la tolérance aux pannes. NFS assure la gestion
centralisée du stockage et la protection des données pour les datasets stratégiques et sensibles.

Ces améliorations permettent aux clients AWS d’exploiter FSX for NetApp ONTAP lors de l’exécution des
workloads Kafka sur les services de calcul AWS. Ces avantages sont les suivants :
* Réduction de l’utilisation du CPU pour réduire le temps d’attente d’E/S.
* Délai de récupération du courtier Kafka plus rapide.
* Fiabilité et efficacité.
* Évolutivité et performances.
* Disponibilité de la zone de disponibilité multiple.
* Protection des données.

Présentation des performances et validation dans AWS FSX pour NetApp ONTAP

Les performances dans le cloud AWS ont été évaluées sur un cluster Kafka avec la couche de stockage
montée sur NetApp NFS. Les exemples de benchmarking sont décrits dans les sections suivantes.

Kafka dans AWS FSX pour NetApp ONTAP

Les performances dans le cloud AWS ont été évaluées à l’aide d’un cluster Kafka avec AWS FSX pour NetApp
ONTAP. Cette analyse comparative est décrite dans les sections suivantes.

Installation architecturale

Le tableau suivant présente la configuration environnementale d’un cluster Kafka à l’aide d’AWS FSX pour
NetApp ONTAP.

Composant de plate-forme Configuration de l’environnement

Kafka 3.2.3 • 3 x zookeepers – t2.small

• 3 serveurs de broker – i3en.2xlarge

• 1 x Grafana – c5n.2xlarge

• 4 x producteur/consommateur — c5n.2xlarge *
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Composant de plate-forme Configuration de l’environnement

Système d’exploitation sur tous les nœuds RHEL8.6

AWS FSX pour NetApp ONTAP Plusieurs zones de disponibilité avec un débit de 4
Go/s et 160000 000 IOPS

Configuration de NetApp FSX pour NetApp ONTAP

1. Pour nos premiers tests, nous avons créé un système de fichiers FSX pour NetApp ONTAP d’une capacité
de 2 To et de 40000 000 IOPS pour un débit de 2 Go/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"}

Dans notre exemple, nous déployons FSX pour NetApp ONTAP via l’interface de ligne de commande
AWS. Vous devrez personnaliser davantage la commande dans votre environnement, si nécessaire. FSX
pour NetApp ONTAP peut également être déployé et géré via la console AWS pour une expérience de
déploiement plus simple et rationalisée avec moins d’entrées de ligne de commande.

Documentation dans FSX for NetApp ONTAP, le nombre maximal d’IOPS pouvant être atteint pour un
système de fichiers à débit de 2 Go/s dans notre région de test (US-East-1) est de 80,000 000 iops. les
iops maximales totales pour un système de fichiers FSX for NetApp ONTAP sont de 160,000 000 iops, ce
qui requiert un déploiement à un débit de 4 Go/s, comme nous le montrerons plus loin dans ce document.

Pour plus d’informations sur les spécifications de performances de FSX for NetApp ONTAP, n’hésitez pas
à consulter la documentation d’AWS FSX for NetApp ONTAP ici : https://docs.aws.amazon.com/fsx/latest/
ONTAPGuide/performance.html .

Vous trouverez la syntaxe détaillée de la ligne de commande de FSX « create-file-system » ici :
https://docs.aws.amazon.com/cli/latest/reference/fsx/create-file-system.html

Par exemple, vous pouvez spécifier une clé KMS spécifique, par opposition à la clé principale AWS FSX
par défaut utilisée lorsqu’aucune clé KMS n’est spécifiée.

2. Lors de la création du système de fichiers FSX pour NetApp ONTAP, attendez que le statut « cycle de vie »
passe à « DISPONIBLE » dans votre retour JSON après avoir décrit votre système de fichiers comme suit
:

[root@ip-172-31-33-69 ~]# aws fsx describe-file-systems  --region us-

east-1 --file-system-ids fs-02ff04bab5ce01c7c

3. Validez les informations d’identification en vous connectant à FSX for NetApp ONTAP SSH avec
l’utilisateur fsxadmin :
Fsxadmin est le compte admin par défaut pour les systèmes de fichiers FSX for NetApp ONTAP lors de
leur création. Le mot de passe pour fsxadmin est le mot de passe qui a été configuré lors de la création du
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système de fichiers dans la console AWS ou via l’interface de ligne de commande AWS, comme nous
l’avons fait à l’étape 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/jOjFbMBsUcYOWjxoIky0ltHvVDL/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. Une fois vos identifiants validés, créez l’ordinateur virtuel de stockage sur le système de fichiers FSX pour
NetApp ONTAP

[root@ip-172-31-33-69 ~]# aws fsx --region us-east-1 create-storage-

virtual-machine --name svmkafkatest --file-system-id fs-

02ff04bab5ce01c7c

Un SVM (Storage Virtual machine) est un serveur de fichiers isolé avec ses propres identifiants
d’administration et terminaux pour l’administration et l’accès aux données dans FSX pour les volumes
NetApp ONTAP. Il fournit également la colocation FSX pour NetApp ONTAP.

5. Une fois que vous avez configuré votre machine virtuelle de stockage primaire, SSH dans le nouveau
système de fichiers FSX pour NetApp ONTAP et créez des volumes dans la machine virtuelle de stockage
à l’aide de l’exemple de commande ci-dessous. De la même manière, nous créons 6 volumes pour cette
validation. En fonction de notre validation, vous devez conserver le composant par défaut (8) ou moins, ce
qui améliore les performances de kafka.

FsxId02ff04bab5ce01c7c::*> volume create -volume kafkafsxN1 -state

online -policy default -unix-permissions ---rwxr-xr-x -junction-active

true -type RW -snapshot-policy none  -junction-path /kafkafsxN1 -aggr

-list aggr1

6. Nous aurons besoin de capacité supplémentaire dans nos volumes pour nos tests. Étendez la taille du
volume à 2 To et montez sur le chemin de jonction.

FsxId02ff04bab5ce01c7c::*> volume size -volume kafkafsxN1 -new-size +2TB

vol size: Volume "svmkafkatest:kafkafsxN1" size set to 2.10t.

FsxId02ff04bab5ce01c7c::*> volume size -volume kafkafsxN2 -new-size +2TB
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vol size: Volume "svmkafkatest:kafkafsxN2" size set to 2.10t.

FsxId02ff04bab5ce01c7c::*> volume size -volume kafkafsxN3 -new-size +2TB

vol size: Volume "svmkafkatest:kafkafsxN3" size set to 2.10t.

FsxId02ff04bab5ce01c7c::*> volume size -volume kafkafsxN4 -new-size +2TB

vol size: Volume "svmkafkatest:kafkafsxN4" size set to 2.10t.

FsxId02ff04bab5ce01c7c::*> volume size -volume kafkafsxN5 -new-size +2TB

vol size: Volume "svmkafkatest:kafkafsxN5" size set to 2.10t.

FsxId02ff04bab5ce01c7c::*> volume size -volume kafkafsxN6 -new-size +2TB

vol size: Volume "svmkafkatest:kafkafsxN6" size set to 2.10t.

FsxId02ff04bab5ce01c7c::*> volume show -vserver svmkafkatest -volume *

Vserver   Volume       Aggregate    State      Type       Size

Available Used%

--------- ------------ ------------ ---------- ---- ----------

---------- -----

svmkafkatest

          kafkafsxN1   -            online     RW       2.10TB

1.99TB    0%

svmkafkatest

          kafkafsxN2   -            online     RW       2.10TB

1.99TB    0%

svmkafkatest

          kafkafsxN3   -            online     RW       2.10TB

1.99TB    0%

svmkafkatest

          kafkafsxN4   -            online     RW       2.10TB

1.99TB    0%

svmkafkatest

          kafkafsxN5   -            online     RW       2.10TB

1.99TB    0%

svmkafkatest

          kafkafsxN6   -            online     RW       2.10TB

1.99TB    0%

svmkafkatest

          svmkafkatest_root

                       aggr1        online     RW          1GB

968.1MB    0%

7 entries were displayed.

FsxId02ff04bab5ce01c7c::*> volume mount -volume kafkafsxN1 -junction

-path /kafkafsxN1
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FsxId02ff04bab5ce01c7c::*> volume mount -volume kafkafsxN2 -junction

-path /kafkafsxN2

FsxId02ff04bab5ce01c7c::*> volume mount -volume kafkafsxN3 -junction

-path /kafkafsxN3

FsxId02ff04bab5ce01c7c::*> volume mount -volume kafkafsxN4 -junction

-path /kafkafsxN4

FsxId02ff04bab5ce01c7c::*> volume mount -volume kafkafsxN5 -junction

-path /kafkafsxN5

FsxId02ff04bab5ce01c7c::*> volume mount -volume kafkafsxN6 -junction

-path /kafkafsxN6

Dans FSX for NetApp ONTAP, les volumes peuvent être à provisionnement fin. Dans notre exemple, la
capacité totale du volume étendu dépasse la capacité totale du système de fichiers. Nous devrons donc
étendre la capacité totale du système de fichiers afin de déverrouiller la capacité supplémentaire du
volume provisionné, comme nous le démontrerons à l’étape suivante.

7. Ensuite, pour des performances et une capacité supplémentaires, nous étendons la capacité de débit de
FSX for NetApp ONTAP de 2 Go/s à 4 Go/s et d’IOPS à 160000, et la capacité à 5 To

[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-02ff04bab5ce01c7c

Vous trouverez la syntaxe détaillée de la ligne de commande du système de fichiers « update-file-system »
de FSX ici :
https://docs.aws.amazon.com/cli/latest/reference/fsx/update-file-system.html

8. Les volumes FSX pour NetApp ONTAP sont montés avec nconnect et les ions par défaut dans les
courtiers Kafka

La figure suivante présente l’architecture finale d’un cluster Kafka à base de FSX pour NetApp ONTAP :
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◦ Calcul. Nous avons utilisé un cluster Kafka à trois nœuds avec un ensemble de zoocontrôle à trois
nœuds qui s’exécute sur des serveurs dédiés. Chaque courtier disposait de six points de montage NFS
pour six volumes sur l’instance FSX pour NetApp ONTAP.

◦ Contrôle. Nous avons utilisé deux nœuds pour une combinaison Prometheus-Grafana. Pour la
génération des charges de travail, nous avons utilisé un cluster séparé à trois nœuds qui était capable
de produire et de consommer sur ce cluster Kafka.

◦ Stockage. Nous avons utilisé FSX pour NetApp ONTAP avec six volumes de 2 To montés. Le volume a
ensuite été exporté vers le courtier Kafka avec un montage NFS. Les volumes FSX pour NetApp
ONTAP sont montés avec 16 sessions nconnect et les options par défaut dans les courtiers Kafka.

Configurations de test OpenMessage.

Nous avons utilisé la même configuration que celle utilisée pour le NetApp Cloud Volumes ONTAP et leurs
détails sont ici -
https://docs.netapp.com/us-en/netapp-solutions/data-analytics/kafka-nfs-performance-overview-and-validation-
in-aws.html#architectural-setup

Méthodologie de test

1. Un cluster Kafka a été provisionné selon la spécification décrite ci-dessus à l’aide d’un système téraforme
et ansible. Terraform est utilisé pour créer l’infrastructure à l’aide d’instances AWS pour le cluster Kafka et
ansible pour y construire le cluster Kafka.

2. Une charge de travail OMB a été déclenchée avec la configuration de la charge de travail décrite ci-dessus
et le pilote Sync.

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

topic-100-partitions-1kb.yaml

3. Une autre charge de travail a été déclenchée avec le pilote de débit avec la même configuration de charge
de travail.
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sudo bin/benchmark –drivers driver-kafka/kafka-throughput.yaml

workloads/1-topic-100-partitions-1kb.yaml

Observation

Deux types de pilotes différents ont été utilisés pour générer des charges de travail afin de tester les
performances d’une instance Kafka fonctionnant sur NFS. La différence entre les pilotes est la propriété log
flush.

Pour un facteur de réplication Kafka 1 et FSX pour NetApp ONTAP :

• Débit total généré de manière cohérente par le pilote de synchronisation : environ 3218 Mbit/s et
performances maximales d’environ 3652 Mbit/s.

• Débit total généré de manière cohérente par le pilote de débit : environ 3679 Mbit/s et performances de
pointe d’environ 3908 Mbit/s.

Pour Kafka avec facteur de réplication 3 et FSX pour NetApp ONTAP :

• Débit total généré de manière cohérente par le pilote de synchronisation : environ 1252 Mbit/s et
performances maximales d’environ 1382 Mbit/s.

• Débit total généré de manière cohérente par le pilote de débit : environ 1218 Mbit/s et performances de
pointe d’environ 1328 Mbit/s.

Dans le facteur de réplication Kafka 3, l’opération de lecture et d’écriture s’est produite trois fois sur FSX pour
NetApp ONTAP. Dans le facteur de réplication Kafka 1, l’opération de lecture et d’écriture est une fois sur FSX
pour NetApp ONTAP, donc dans les deux cas de validation, Nous avons pu atteindre un débit maximal de 4
Go/s.

Le pilote de synchronisation peut générer un débit constant lorsque les journaux sont immédiatement transmis
au disque, tandis que le pilote de débit génère des pics de débit lorsque les journaux sont validés sur le disque
en bloc.

Ces valeurs de débit sont générées pour la configuration AWS appropriée. Pour des besoins de performances
plus élevés, il est possible de renforcer l’évolutivité des types d’instances et de les ajuster davantage pour
obtenir un meilleur débit. Le débit total ou le taux total est la combinaison du taux de production et du taux de
consommation.

Le tableau ci-dessous présente la FSX 2 Go/s pour NetApp ONTAP et la performance de 4 Go/s pour le
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facteur de réplication Kafka 3. Le facteur de réplication 3 effectue l’opération de lecture et d’écriture trois fois
sur FSX pour le stockage NetApp ONTAP. Le débit total du pilote de débit est de 881 Mo/s, ce qui permet de
lire et d’écrire le fonctionnement Kafka à environ 2.64 Go/s sur le système de fichiers FSX for NetApp ONTAP
de 2 Go/s. Le débit total du pilote de débit est de 1328 Mo/s, ce qui permet de lire et d’écrire le fonctionnement
kafka à environ 3.98 Go/s. Les performances de Kafka sont linéaires et évolutives en fonction du débit de FSX
pour NetApp ONTAP.

Le tableau ci-dessous présente les performances entre une instance EC2 et FSX pour NetApp ONTAP (facteur
de réplication Kafka : 3)

Présentation des performances et validation avec AFF A900 sur site

Sur site, nous avons utilisé le contrôleur de stockage NetApp AFF A900 avec ONTAP
9.12.1RC1 pour valider les performances et l’évolutivité d’un cluster Kafka. Avec ONTAP
et AFF, nous avons utilisé le même banc d’essai que nos précédentes meilleures
pratiques en matière de stockage à plusieurs niveaux.

Nous avons utilisé Kafka 6.2.0 confluent pour évaluer le système AFF A900. Le cluster comporte huit nœuds
de broker et trois nœuds de zookeeper. Pour les tests de performances, nous avons utilisé cinq nœuds
workers OMB.
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Configuration de stockage sous-jacente

Nous avons utilisé les instances NetApp FlexGroups pour fournir un namespace unique pour les répertoires de
journaux, ce qui simplifie la restauration et la configuration. Nous avons utilisé NFSv4.1 et pNFS pour fournir
un accès direct aux données des segments de journal.

Réglage du client

Chaque client a monté l’instance FlexGroup avec la commande suivante.

mount -t nfs -o vers=4.1,nconnect=16 172.30.0.121:/kafka_vol01

/data/kafka_vol01

En outre, nous avons augmenté le max_session_slots` par défaut 64 à 180. Ceci correspond à la limite
d’emplacement de session par défaut dans ONTAP.

Réglage du courtier Kafka

Pour optimiser le débit du système testé, nous avons considérablement augmenté les paramètres par défaut
de certains pools de threads clés. Nous recommandons de suivre les bonnes pratiques relatives à Kafka plus
fluides pour la plupart des configurations. Ce réglage a été utilisé pour optimiser la simultanéité des E/S en
attente au stockage. Ces paramètres peuvent être ajustés pour correspondre aux ressources de calcul et aux
attributs de stockage de votre courtier.
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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

Méthodologie de test du générateur de charges de travail

Nous avons utilisé les mêmes configurations OMB que pour les tests de Cloud pour le pilote de débit et la
configuration de rubrique.

1. Une instance FlexGroup a été provisionnée à l’aide d’Ansible sur un cluster 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: vs1

    state: present

    https: true

    export_policy: default

    volumes:

      - name: kafka_fg_vol01

        aggr: ["aggr1_a", "aggr2_a", “aggr1_b”, “aggr2_b”]

        path: /kafka_fg_vol01

  tasks:

    - name: Edit volumes

      netapp.ontap.na_ontap_volume:

        state: "{{ state }}"

        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 }}"

        qos_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 a été activé sur le SVM ONTAP.

vserver modify -vserver vs1 -v4.1-pnfs enabled -tcp-max-xfer-size 262144
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3. La charge de travail a été déclenchée avec le pilote de débit utilisant la même configuration de charge de
travail que pour Cloud Volumes ONTAP. Voir la section «Performances à l’état stable» ci-dessous. La
charge de travail utilisait un facteur de réplication de 3, ce qui signifie que trois copies des segments de
journal ont été conservées dans NFS.

sudo bin/benchmark --drivers driver-kafka/kafka-throughput.yaml

workloads/1-topic-100-partitions-1kb.yaml

4. Enfin, nous avons réalisé des mesures en utilisant un carnet de commandes pour mesurer la capacité des
consommateurs à rattraper les derniers messages. L’OMB crée un arriéré en interrompant les
consommateurs au début d’une mesure. Cela produit trois phases distinctes : la création de carnet de
commandes (trafic uniquement pour les producteurs), la purge des arriérés (une phase lourde pour les
consommateurs dans laquelle les consommateurs rattrapent les événements manqués dans un sujet) et
l’état stable. Voir la section «exploration des limites de stockage” pour plus d’informations.

Performances à l’état stable

Nous avons évalué le système AFF A900 à l’aide du banc d’essai OpenMessaging afin de fournir une
comparaison similaire à celle de Cloud Volumes ONTAP dans AWS et du DAS dans AWS. Toutes les valeurs
de performance correspondent au débit du cluster Kafka au niveau de la production et de l’utilisateur.

Grâce à Kafka et au AFF A900, les performances stables ont atteint un débit moyen supérieur à 3,4 Gbit/s
pour les producteurs et les consommateurs. Il s’agit de plus de 3.4 millions de messages sur le cluster Kafka.
En visualisant le débit continu en octets par seconde pour BrokerTopicMetrics, nous constatons l’excellente
performance à l’état stable et le trafic pris en charge par le système AFF A900.

Cela s’aligne parfaitement sur la vue des messages transmis par sujet. Le graphique suivant présente une
répartition par thème. Dans la configuration testée, nous avons vu près de 900 000 messages par sujet sur
quatre sujets.
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Des performances extrêmes et l’exploration des limites de stockage

Pour AFF, nous avons également testé OMB en utilisant la fonction backlog. La fonction backlog met en pause
les abonnements des consommateurs alors qu’un backlog d’événements est créé dans le cluster Kafka. Au
cours de cette phase, seul le trafic producteur se produit, ce qui génère des événements qui sont validés dans
les journaux. Cela émule le plus étroitement les flux de travail de traitement par lots ou d’analyse hors ligne.
Dans ces flux de travail, les abonnements client sont démarrés et doivent lire les données historiques qui ont
déjà été supprimées du cache du courtier.

Pour comprendre les limites de stockage du débit consommateur dans cette configuration, nous avons mesuré
la phase réservée à la production afin de déterminer la quantité de trafic d’écriture que le système A900
pourrait absorber. Voir la section suivante «Conseils de dimensionnementpour comprendre comment exploiter
ces données.

Lors de la partie réservée aux producteurs de cette mesure, nous avons constaté un débit de pointe élevé qui
a repoussé les limites des performances d’A900 (lorsque les autres ressources des courtiers n’étaient pas
saturées pour desservir le trafic des producteurs et du consommateur).
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La taille des messages a été portée à 16 000 pour cette mesure, afin de limiter les frais par
message et d’optimiser le débit de stockage aux points de montage NFS.

messageSize: 16384

consumerBacklogSizeGB: 4096

Le cluster Kafka confluent a atteint un débit producteur maximal de 4,03 Gbit/s.

18:12:23.833 [main] INFO WorkloadGenerator - Pub rate 257759.2 msg/s /

4027.5 MB/s | Pub err     0.0 err/s …

Une fois que l’OMB a terminé de remplir le carnet de commandes d’événements, le trafic des consommateurs
a été redémarré. Au cours des mesures avec une vidange de l’arriéré, nous avons observé un débit de
consommation maximal de plus de 20 Gbit/s sur tous les sujets. Le débit combiné du volume NFS qui stocke
les données du journal OMB est d’environ 30 Gbit/s.

Conseils de dimensionnement

Amazon Web Services propose une "guide de dimensionnement" Pour le dimensionnement et l’évolutivité du
cluster Kafka.

Ce dimensionnement constitue une formule utile pour déterminer les besoins en débit du stockage pour votre
cluster Kafka :

Pour un débit agrégé produit dans le cluster de tcluster avec un facteur de réplication de r, le débit reçu par le
stockage du courtier est le suivant :

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

          = t[cluster]/#brokers * r

Cela peut encore être simplifié :

max(t[cluster]) <= max(t[storage]) * #brokers/r

Cette formule vous permet de sélectionner la plateforme ONTAP adaptée à vos besoins en matière de Tier
actif Kafka.

Le tableau suivant explique le débit producteur anticipé pour le système A900 avec différents facteurs de
réplication :

Facteur de réplication Débit producteur (GPP)

3 (mesuré) 3.4

2 5.1

1 10.2
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Conclusion

La solution NetApp pour résoudre le problème du changement de nom soyeux offre une
forme de stockage simple, économique et gérée de manière centralisée pour les charges
de travail qui étaient auparavant incompatibles avec NFS.

Ce nouveau modèle permet aux clients de créer des clusters Kafka plus faciles à migrer et à mettre en miroir à
des fins de reprise après incident et de protection des données.
Nous avons également constaté que NFS offre des avantages supplémentaires, tels que la réduction de
l’utilisation du processeur et une restauration plus rapide, une efficacité du stockage considérablement
améliorée et des performances supérieures grâce à NetApp ONTAP.

Où trouver des informations complémentaires

Pour en savoir plus sur les informations données dans ce livre blanc, consultez ces
documents et/ou sites web :

• Qu’est-ce qu’Apache Kafka ?

"https://www.confluent.io/what-is-apache-kafka/"

• Qu’est-ce qu’un changement de nom ?

"https://linux-nfs.org/wiki/index.php/Server-side_silly_rename"

• ONAT est lu pour les applications de streaming.

"https://www.netapp.com/blog/ontap-ready-for-streaming-applications/"

• Problème de changement de nom avec Kafka

"https://sbg.technology/2018/07/10/kafka-nfs/"

• Documentation des produits NetApp

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

• Qu’est-ce que NFS ?

"https://en.wikipedia.org/wiki/Network_File_System"

• Qu’est-ce que la réaffectation de la partition Kafka ?

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

• Qu’est-ce que le banc d’essai OpenMessaging ?

"https://openmessaging.cloud/"

• Comment migrer un courtier Kafka ?

"https://medium.com/@sanchitbansal26/how-to-migrate-kafka-cluster-with-no-downtime-58c216129058"
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• Comment surveiller le courtier Kafka avec Prometheus ?

https://www.confluent.io/blog/monitor-kafka-clusters-with-prometheus-grafana-and-confluent/

• Plateforme gérée pour Apache Kafka

https://www.instaclustr.com/platform/managed-apache-kafka/

• Prise en charge d’Apache Kafka

https://www.instaclustr.com/support-solutions/kafka-support/

• Services de conseil pour Apache Kafka

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

Confluent Kafka avec les contrôleurs de stockage ONTAP
NetApp

Tr-4941 : association avec les contrôleurs de stockage NetApp ONTAP

Karthikeyan Nagalingam, Joe Scott, NetApp Rankesh Kumar, confluent

Pour que la plateforme confluent soit plus évolutive et plus élastique, elle doit pouvoir
faire évoluer et équilibrer les charges de travail très rapidement. Le stockage à plusieurs
niveaux permet le stockage de volumes massifs de données en parfaite maîtrise, en
réduisant cette charge opérationnelle.

Il s’agit de séparer le stockage des données du traitement, ce qui facilite la mise à niveau de chacun de
manière indépendante.

Chargé d’innovations de pointe, le logiciel de gestion des données NetApp ONTAP apporte une maîtrise
parfaite des avantages, quel que soit le lieu où résident les données.

Ce document présente les bancs d’essai sur les performances de la plateforme confluent sur NetApp ONTAP
grâce à un kit de test des performances de stockage à plusieurs niveaux.

Solution

Le contrôleur de stockage AFF A900 de Confluent et NetApp optimisé par ONTAP est
des systèmes distribués conçus pour les flux de données. Ces deux types de
technologies sont évolutives à l’horizontale, tolérantes aux pannes, et offrent
d’excellentes performances sous charge. Elles se complètent les unes aux autres en
streaming et en traitement des flux de données distribuées avec des coûts de stockage
inférieurs grâce à des technologies de réduction des données qui réduisent l’empreinte
des données. Le contrôleur de stockage AFF A900 offre des performances
exceptionnelles, permettant ainsi de dissocier les ressources de calcul et de stockage.
L’administration du système est ainsi simplifiée et les ressources peuvent évoluer de
manière indépendante.
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Détails de l’architecture de la solution

Cette section traite du matériel et des logiciels utilisés pour la vérification des performances en concourant le
déploiement de plateforme avec NetApp ONTAP pour le stockage hiérarchisé. Le tableau suivant couvre
l’architecture de la solution et les composants de base.

Composant de plate-forme Configuration de l’environnement

Plate-forme Confluent version 6.2 • 3 x zoopers

• 8 serveurs de courtage

• 5 serveurs d’outils

• 1 x Grafana

• 1 x centre de contrôle

Système d’exploitation sur tous les nœuds Linux (ubuntu 18.04)

NetApp ONTAP pour les compartiments chauds • 1 paire AFF A900 haute disponibilité (HA)

• 4 SSD 24 x 800

• Protocole S3

• 100 GbE

15 serveurs Fujitsu PRIMERGY RX2540 • 2 processeurs, 16 cœurs physiques au total

• Intel Xeon

• 256 Go de mémoire physique

• Deux ports 100 GbE
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Présentation de la technologie

Cette section décrit la technologie utilisée dans cette solution.

Contrôleur de stockage NetApp ONTAP

NetApp ONTAP est un système d’exploitation du stockage haute performance.

NetApp ONTAP 9.8 intègre la prise en charge des API Amazon simple Storage Service (S3). ONTAP prend en
charge un sous-ensemble d’actions d’API Amazon Web Services (AWS) S3 et permet de représenter les
données en tant qu’objets dans des systèmes ONTAP entre fournisseurs cloud (AWS, Azure et GCP) et
environnements sur site.

Le logiciel NetApp StorageGRID est la solution NetApp phare pour le stockage objet. ONTAP complète
StorageGRID en fournissant un point d’entrée et de prétraitement sur la périphérie, puis en étendant
l’environnement Data Fabric optimisé par NetApp pour les données d’objet et en améliorant la valeur du
portefeuille de produits NetApp.

L’accès à un compartiment S3 est fourni par le biais des applications utilisateur et client autorisées. Le schéma
suivant montre l’application accédant à un compartiment S3.

Principales utilisations

L’objectif principal de la prise en charge des API S3 est de fournir un accès aux objets sur ONTAP.
L’architecture de stockage unifié ONTAP prend désormais en charge les fichiers (NFS et SMB), les blocs (FC
et iSCSI) et les objets (S3).
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Applications S3 natives

De plus en plus d’applications peuvent utiliser la prise en charge de ONTAP pour l’accès aux objets via S3.
Bien qu’elles soient adaptées aux charges de travail d’archivage haute capacité, les besoins de hautes
performances des applications S3 natives ne cessent de croître et comprennent :

• Analytique

• Intelligence artificielle

• Ingestion périphérie/cœur

• Apprentissage machine

Les clients peuvent désormais utiliser les outils de gestion familiers tels qu’ONTAP System Manager pour le
provisionnement rapide du stockage objet haute performance pour le développement et les opérations dans
ONTAP, en tirant parti des fonctionnalités d’efficacité et de sécurité du stockage ONTAP, comme ils le font.

Terminaux FabricPool

À partir de ONTAP 9.8, FabricPool prend en charge le Tiering dans les compartiments ONTAP, permettant le
Tiering d’ONTAP vers ONTAP. Il s’agit d’une excellente option pour les clients qui souhaitent reconvertir leur
infrastructure FAS existante en tant que terminal de magasin d’objets.

FabricPool prend en charge le Tiering vers ONTAP de deux manières :

• Hiérarchisation locale du cluster. les données inactives sont envoyées vers un compartiment situé sur le
cluster local à l’aide de LIF de cluster.

• Hiérarchisation du cluster à distance. les données inactives sont envoyées vers un compartiment situé
sur un cluster distant d’une manière similaire à un niveau de cloud FabricPool classique à l’aide de LIF IC
sur le client FabricPool et de LIF de données dans le magasin d’objets ONTAP.

ONTAP S3 est adapté si vous souhaitez utiliser des fonctionnalités S3 dans les clusters déjà en place, sans
nécessiter de matériel ni de gestion supplémentaire. Pour des déploiements de plus de 300 To, le logiciel
NetApp StorageGRID reste la solution phare de NetApp pour le stockage objet. Une licence FabricPool n’est
pas requise si vous utilisez ONTAP ou StorageGRID comme Tier cloud.

NetApp ONTAP pour le stockage hiérarchisé confluent

Chaque data Center doit assurer le fonctionnement continu des applications stratégiques, ainsi que la
disponibilité et la sécurité des données importantes. Le nouveau système NetApp AFF A900 est optimisé par
le logiciel ONTAP Enterprise Edition et une résilience élevée. Notre nouveau système de stockage NVMe
ultrarapide élimine les interruptions des opérations stratégiques, réduit les réglages de performance et protège
vos données contre les attaques par ransomware.

Du déploiement initial à l’évolutivité de votre cluster hétérogène, votre environnement exige une adaptation
rapide aux changements qui ne fonctionnent pas aux applications stratégiques. Grâce aux fonctions de gestion
des données d’entreprise, de qualité de service et de performances de ONTAP, vous pouvez planifier et
adapter votre environnement à vos besoins.

L’utilisation conjointe du système NetApp ONTAP et du stockage hiérarchisé centralisé simplifie la gestion des
clusters Apache Kafka en utilisant le système ONTAP comme cible de stockage scale-out. Ce système permet
ainsi une évolutivité indépendante des ressources de calcul et de stockage pour mieux comprendre les
besoins.

Un serveur ONTAP S3 repose sur les capacités de stockage scale-out matures d’ONTAP. Faites évoluer votre
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cluster ONTAP de manière transparente en étendant vos compartiments S3 pour utiliser les nœuds
récemment ajoutés au cluster ONTAP.

Gestion simple avec ONTAP System Manager

ONTAP System Manager est une interface graphique basée sur un navigateur qui vous permet de configurer,
gérer et contrôler votre contrôleur de stockage ONTAP sur l’ensemble des sites dispersés à travers le monde
dans une seule fenêtre.

Vous pouvez configurer et gérer ONTAP S3 avec System Manager et l’interface de ligne de commandes
d’ONTAP. Si vous activez S3 et créez des compartiments à l’aide de System Manager, ONTAP fournit des
valeurs par défaut de bonnes pratiques pour une configuration simplifiée. Si vous configurez le serveur S3 et
les compartiments à partir de l’interface de ligne de commande, vous pouvez toujours les gérer avec System
Manager si vous le souhaitez ou vice-versa.

Lorsque vous créez un compartiment S3 avec System Manager, ONTAP configure un niveau de service de
performance par défaut qui est le plus élevé disponible sur votre système. Par exemple, sur un système AFF,
le paramètre par défaut est Extreme. Les niveaux de service de performance sont des groupes de règles de
QoS adaptatifs prédéfinis. Au lieu d’un des niveaux de service par défaut, vous pouvez définir une « policy
group » QoS personnalisée ou aucun « policy group ».

Voici quelques groupes de règles de QoS adaptatifs prédéfinis :

• Extreme. utilisé pour les applications nécessitant la plus faible latence et les meilleures performances.

• Performance. utilisée pour les applications avec des besoins de performances et une latence modestes.

• Valeur. utilisé pour les applications pour lesquelles le débit et la capacité sont plus importants que la
latence.

• Personnalisé. spécifiez une stratégie de qualité de service personnalisée ou aucune règle de qualité de
service.
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Si vous sélectionnez utiliser pour le Tiering, aucun niveau de service de performances n’est sélectionné et le
système essaie de sélectionner un support à faible coût avec des performances optimales pour les données
hiérarchisées.

ONTAP tente de provisionner ce compartiment sur les niveaux locaux qui comptent les disques les plus
appropriés, en satisfaisant le niveau de service choisi. Toutefois, si vous devez spécifier les disques à inclure
dans le compartiment, configurez le stockage objet S3 à partir de l’interface de ligne de commandes en
spécifiant les niveaux locaux (agrégat). Si vous configurez le serveur S3 à partir de l’interface de ligne de
commandes, vous pouvez toujours le gérer avec System Manager.

Si vous souhaitez spécifier les agrégats utilisés pour les compartiments, vous pouvez uniquement le faire via
l’interface de ligne de commande.

Confluent

Confluent Platform est une plate-forme de diffusion de données à grande échelle qui vous permet d’accéder,
de stocker et de gérer facilement les données sous forme de flux continus en temps réel. Conçu par les
créateurs d’Apache Kafka à l’origine, ce logiciel étend les avantages de Kafka avec des fonctionnalités haute
performance tout en éliminant les tâches de gestion et de surveillance Kafka. Aujourd’hui, plus de 80 % des
entreprises classées au Fortune 100 sont alimentées par la technologie de streaming de données, et la plupart
d’entre elles utilisent la technique de confluent.

Pourquoi confluent ?

En intégrant des données historiques et en temps réel dans une seule source centrale de vérité, Confluent
facilite la création d’une toute nouvelle catégorie d’applications modernes orientées événements, en
bénéficiant d’un pipeline de données universel et en permettant d’exploiter de nouveaux cas d’utilisation avec
évolutivité, performances et fiabilité.

À quoi sert le confluent ?

Confluent Platform vous permet de vous concentrer sur la manière de tirer de la valeur commerciale de vos
données plutôt que de vous soucier des mécanismes sous-jacents, tels que le mode de transport ou
d’intégration des données entre des systèmes disparates. La plateforme Confluent simplifie la connexion des
sources de données à Kafka, créant des applications de streaming, ainsi que la sécurisation, le contrôle et la
gestion de votre infrastructure Kafka. Aujourd’hui, la plateforme Fluent est utilisée pour de nombreux cas
d’utilisation dans de nombreux secteurs, qu’il s’agisse de services financiers, de vente en canaux et de
voitures autonomes, de détection des fraudes, de microservices et de l’IoT.

La figure suivante montre les composants de la plate-forme de confluent.
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Présentation de la technologie de streaming d’événement confluent

Au cœur de la plate-forme de confluent est "Kafka", la plate-forme de diffusion en continu open source la plus
populaire. Voici les fonctionnalités clés de Kafka :

• Publiez et abonnez-vous à des flux d’enregistrements.

• Stockez les flux d’enregistrements de manière tolérante aux pannes.

• Traiter les flux d’enregistrements.

La plate-forme confluent prête à l’emploi comprend également le registre de schéma, le proxy REST, un total
de plus de 100 connecteurs prédéfinis Kafka et ksqlDB.

Présentation des fonctionnalités d’entreprise de la plate-forme confluent

• Confluent Control Center. Un système basé sur l’interface utilisateur pour la gestion et le contrôle de
Kafka. Il vous permet de gérer facilement Kafka Connect et de créer, modifier et gérer les connexions avec
d’autres systèmes.

• Confluent pour Kubernetes. Confluent pour Kubernetes est un opérateur Kubernetes. Les opérateurs
Kubernetes étendent les fonctionnalités d’orchestration de Kubernetes en fournissant des fonctionnalités et
des exigences uniques pour une application de plateforme spécifique. Pour la plateforme Confluent, cela
inclut de simplifier considérablement le processus de déploiement de Kafka sur Kubernetes et
d’automatiser les tâches du cycle de vie de l’infrastructure classiques.

• Connecteurs Kafka Connect. les connecteurs utilisent l’API Kafka Connect pour connecter Kafka à
d’autres systèmes tels que les bases de données, les magasins de valeur clé, les index de recherche et
les systèmes de fichiers. Confluent Hub dispose de connecteurs téléchargeables pour les sources de
données et les éviers les plus populaires, y compris les versions entièrement testées et prises en charge
de ces connecteurs avec plate-forme confluent. Plus de détails sont disponibles "ici".

• Clusters à auto-équilibrage. offre un équilibrage de charge automatisé, une détection des pannes et une
auto-rétablissement. Il permet également d’ajouter ou de désaffecter des courtiers en fonction des besoins,
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sans réglage manuel.

• * Liaison cluster de confluent.* connecte directement les clusters et met en miroir les sujets d’un cluster à
un autre via un pont de liaison. La liaison entre clusters simplifie la configuration des déploiements de
clouds hybrides, multiclouds et multiclouds.

• BALANCER de données de confluent. surveille le nombre de courtiers, la taille des partitions, le nombre
de partitions et le nombre de lignes d’attache au sein du cluster. Il vous permet de déplacer des données
pour créer une charge de travail homogène dans le cluster, tout en limitant le trafic pour limiter l’impact sur
les workloads de production tout en procédant à un rééquilibrage.

• Le réplicateur confluent. facilite plus que jamais la maintenance de plusieurs clusters Kafka dans de
multiples centres de données.

• Stockage à plusieurs niveaux. fournit des options pour stocker des volumes importants de données
Kafka à l’aide de votre fournisseur de cloud favori, ce qui réduit la charge opérationnelle et le coût. Le
stockage hiérarchisé permet de conserver les données sur un stockage objet économique et de les faire
évoluer uniquement lorsque vous avez besoin de ressources de calcul supplémentaires.

• * Client JMS confluent.* plate-forme confluent comprend un client compatible JMS pour Kafka. Ce client
Kafka met en œuvre l’API standard JMS 1.1, en utilisant les courtiers Kafka comme back-end. Ceci est
utile si vous avez des applications héritées utilisant JMS et que vous souhaitez remplacer le courtier de
messages JMS existant par Kafka.

• Proxy MQTT confluent. fournit un moyen de publier des données directement sur Kafka à partir de
périphériques et passerelles MQTT sans avoir besoin d’un courtier MQTT au milieu.

• * Plugins de sécurité confluent.* des plugins de sécurité confluent sont utilisés pour ajouter des capacités
de sécurité à divers outils et produits de plate-forme confluent. Actuellement, un plug-in est disponible pour
le proxy REST confluent qui permet d’authentifier les demandes entrantes et de propager le principal
authentifié aux demandes vers Kafka. Les clients proxy REST prolixes utilisent ainsi les fonctionnalités de
sécurité multilocataires du courtier Kafka.

Validation des performances confluentes

Nous avons effectué la vérification avec une plateforme confluent pour le stockage
hiérarchisé sur NetApp ONTAP. Les équipes NetApp et confluent ont collaboré sur cette
vérification et ont exécuté les cas de test requis pour l’équipe informatique.

Configuration confluent

Pour cette configuration, nous avons utilisé trois zoopers, cinq courtiers et cinq serveurs de test avec 256 Go
de RAM et 16 processeurs. Pour le stockage NetApp, nous avons utilisé ONTAP avec une paire haute
disponibilité AFF A900. Le stockage et les courtiers étaient connectés via des connexions 100 GbE.

La figure suivante montre la topologie réseau de la configuration utilisée pour la vérification du stockage à
plusieurs niveaux.
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Les serveurs d’outils agissent comme des clients d’application qui envoient ou reçoivent des événements vers
ou depuis des nœuds de confluent.

Configuration du stockage multi-niveaux fluide

Nous avons utilisé les paramètres de test suivants :
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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=kafkabucket1-1

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

jmx.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,node1,node2,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

À des fins de vérification, nous avons utilisé ONTAP avec le protocole HTTP, mais HTTPS était également
utilisé. La clé d’accès et la clé secrète sont stockées dans le nom de fichier fourni dans le
confluent.tier.s3.cred.file.path paramètre.

Contrôleur de stockage NetApp – ONTAP

Nous avons configuré une configuration de paires haute disponibilité uniques dans ONTAP à des fins de
vérification.
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Résultats de la vérification

Nous avons complété les cinq tests suivants pour la vérification. Les deux premiers étaient les tests de
fonctionnalité et les trois autres étaient les tests de performance.

Test d’exactitude du magasin d’objets

Ce test effectue les opérations de base comme obtenir, placer et supprimer dans le magasin d’objets utilisé
pour le stockage hiérarchisé à l’aide d’appels d’API.
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Test d’exactitude des fonctionnalités de hiérarchisation

Ce test vérifie la fonctionnalité de bout en bout du stockage objet. Il crée un sujet, produit un flux d’événements
vers le sujet nouvellement créé, attend que les courtiers archivent les segments vers le stockage objet,
utilisent le flux d’événements et valide les correspondances des flux consommés avec le flux produit. Nous
avons effectué ce test avec et sans injection de défaut dans le magasin d’objets. Nous avons simulé une
panne des nœuds en arrêtant le service Service Manager dans l’un des nœuds de ONTAP et en validant que
la fonctionnalité de bout en bout fonctionne avec le stockage objet.

Banc d’essai de récupération de Tier

Ce test a validé les performances de lecture du stockage d’objets hiérarchisés et vérifié les demandes de
lecture de plage en charge lourde à partir des segments générés par le banc d’essai. Dans ce banc d’essai,
confluent a développé des clients personnalisés pour traiter les demandes d’extraction de niveau.

Générateur de charges de travail consommant le produit

Ce test génère indirectement un workload d’écriture sur le magasin d’objets via l’archivage de segments. Le
workload de lecture (segments lus) a été généré à partir du stockage objet lorsque les groupes de
consommateurs ont extrait les segments. Cette charge de travail a été générée par un script TOCC. Ce test a
vérifié les performances de lecture et d’écriture sur le stockage objet dans les threads parallèles. Nous avons
testé avec et sans injection de panne dans le magasin d’objets, comme nous l’avons fait pour le test
d’exactitude de la fonctionnalité de Tiering.

Générateur de charges de travail de rétention

Ce test a permis de vérifier les performances de suppression d’un stockage objet sous une charge de travail
de conservation des rubriques élevée. La charge de travail de rétention a été générée à l’aide d’un script
TOCC qui produit de nombreux messages en parallèle à un sujet de test. La rubrique de test était configurée
avec un paramètre de conservation basé sur la taille et le temps agressif qui a provoqué la purge continue du
flux d’événements du magasin d’objets. Les segments ont ensuite été archivés. Cela a entraîné de
nombreuses suppressions dans le stockage objet par le courtier et la collecte des performances des
opérations de suppression du magasin d’objets.

Pour plus d’informations sur la vérification, reportez-vous au "Confluent" site web.

Tests de performance avec le générateur de charges de travail produisant la
consommation

Nous avons réalisé des tests de stockage sur plusieurs niveaux avec cinq ou huit nœuds
de courtage lors d’une charge de travail exigeante en produits, avec une paire haute
disponibilité AFF A900 sur un contrôleur de stockage NetApp. Selon nos tests, le temps
d’exécution et les résultats en termes de performances ont été dimensionnés en
conséquence, avec le nombre de nœuds courtiers, jusqu’à ce que l’utilisation des
ressources AFF A900 atteigne cent pour cent. La configuration du contrôleur de stockage
ONTAP nécessite au moins une paire haute disponibilité.

Les performances de l’opération de récupération S3 ont augmenté de façon linéaire en fonction du nombre de
nœuds courtiers en confluent. Le contrôleur de stockage ONTAP prend en charge jusqu’à 12 paires HA dans
un déploiement unique.

Le graphique suivant montre le trafic de Tiering S3 combiné avec cinq ou huit nœuds de courtage. Nous avons
optimisé les performances d’une seule paire haute disponibilité AFF A900.
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Le graphique suivant montre le débit Kafka à environ 31,74 Gbit/s.

Nous avons également observé un débit similaire dans le contrôleur de stockage ONTAP perfstat rapport.

object_store_server:wle-mendocino-07-08:get_data:34080805907b/ s

object_store_server:wle-mendocino-07-08:put_data:484236974b/ s

Instructions sur les bonnes pratiques en matière de performances

Cette page décrit les meilleures pratiques en matière d’amélioration des performances de
cette solution.

• Pour ONTAP, lorsque possible, utilisez une taille D’OBTENTION >=1 Mo.

• Croissantes num.network.threads et num.io.threads dans server.properties Sur les nœuds
de courtage, vous pouvez envoyer davantage d’activités de Tiering vers le Tier S3. Ces résultats sont
obtenus avec num.network.threads et num.io.threads réglez sur 32.
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• Les compartiments S3 doivent cibler huit composants par agrégat de membres.

• Les liaisons Ethernet conduisant le trafic S3 doivent utiliser une MTU de 9 000 si possible sur le stockage
et le client.

Conclusion

Ce test de vérification a atteint 31,74 Gbit/s de débit de Tiering en collaboration avec le
contrôleur de stockage NetApp ONTAP.

Où trouver des informations complémentaires

Pour en savoir plus sur les informations données dans ce livre blanc, consultez ces documents et/ou sites web
:

• Qu’est-ce que le confluent ?

"https://www.confluent.io/apache-kafka-vs-confluent/"

• Détails des paramètres de l’évier S3

"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 dans les bonnes pratiques ONTAP

https://www.netapp.com/pdf.html?item=/media/17219-tr4814.pdf

• Gestion du stockage objet S3

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

• Documentation produit NetApp

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

Solutions de stockage NetApp pour Apache Spark

Tr-4570 : Solutions de stockage NetApp pour Apache Spark : architecture, cas
d’utilisation et résultats des performances

Rick Huang, Karthikeyan Nagalingam, NetApp

Ce document est consacré à l’architecture Apache Spark, aux utilisations client et au
portefeuille de solutions de stockage NetApp consacré à l’analytique Big Data et à
l’intelligence artificielle (IA). Nous avons également présenté les résultats de plusieurs
tests à l’aide des outils standard de l’IA, du machine learning (ML) et du deep learning
(DL) par rapport à un système Hadoop standard qui vous permet de choisir la solution
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Spark adaptée. Il vous faut tout d’abord une architecture Spark, les composants
appropriés et deux modes de déploiement (cluster et client).

Ce document présente également des cas d’utilisation pour résoudre les problèmes de configuration. Il
présente également la gamme de solutions de stockage NetApp qui traite de l’analytique Big Data, de l’IA, DU
ML et du DL avec Spark. Nous terminons ensuite avec les résultats des tests effectués à partir des cas
d’utilisation propres à Spark et de la gamme de solutions NetApp Spark.

Défis des clients

Cette section se concentre sur les défis clients liés à l’analytique Big Data et à l’IA/AM/AP dans des secteurs
en croissance de données tels que le commerce, le marketing digital, la banque, la fabrication discrète, la
fabrication des processus, américain et à ses services professionnels.

Performances imprévisibles

Les déploiements Hadoop classiques utilisent généralement du matériel ordinaire. Pour optimiser les
performances, vous devez configurer le réseau, le système d’exploitation, le cluster Hadoop, les composants
de l’écosystème tels que Spark et le matériel. Même si vous ajustez chaque couche, il peut être difficile
d’atteindre les niveaux de performance souhaités, car Hadoop fonctionne sur du matériel générique qui n’a
pas été conçu pour assurer de hautes performances dans votre environnement.

Pannes de nœuds et de supports

Même dans des conditions normales, le matériel de base est susceptible de subir des défaillances. Si un
disque d’un nœud de données tombe en panne, le maître Hadoop considère par défaut que ce nœud est
défectueux. Il copie ensuite les données spécifiques de ce nœud sur le réseau, des réplicas à un nœud en bon
état. Ce processus ralentit les paquets réseau pour toutes les tâches Hadoop. Le cluster doit ensuite recopier
les données et supprimer les données sur-répliquées lorsque le nœud défectueux revient à un état sain.

Dépendance vis-à-vis d’un fournisseur Hadoop

Les distributeurs Hadoop disposent de leur propre distribution Hadoop avec leurs propres versions, qui
dépendent des clients de ces distributions. Toutefois, de nombreux clients ont besoin d’une prise en charge
pour les analyses en mémoire qui n’lient pas le client à des distributions Hadoop spécifiques. Ils ont besoin de
la liberté de changer de distribution tout en bénéficiant de l’analytique.

Manque de support pour plus d’une langue

Les clients ont souvent besoin d’un support pour plusieurs langues en plus des programmes MapReduce Java
pour exécuter leurs tâches. Les options telles que SQL et les scripts offrent davantage de flexibilité pour
obtenir les réponses, davantage d’options pour organiser et récupérer les données, et accélèrent le
déplacement des données dans une structure analytique.

Difficulté d’utilisation

Pendant quelques temps, certains se plaignent du fait que Hadoop est difficile à utiliser. Même si Hadoop est
devenu plus simple et plus puissant à chaque nouvelle version, cette critique a persisté. Hadoop exige de
comprendre les modèles de programmation Java et MapReduce, ce qui représente un véritable défi pour les
administrateurs de base de données et les équipes qui disposent de compétences classiques en matière de
script.
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Structures et outils complexes

Les équipes chargées de l’IA sont confrontées à plusieurs défis. Même avec des connaissances avancées en
science des données, les outils et les frameworks pour différents écosystèmes et applications de déploiement
ne se traduisent pas toujours par une traduction unique. Une plate-forme de data science doit s’intégrer en
toute transparence aux plateformes Big Data correspondantes intégrées sur Spark et offrir la facilité de
déplacement des données, des modèles réutilisables, un code prêt à l’emploi et des outils qui prennent en
charge les meilleures pratiques en matière de prototypage, de validation, de gestion des versions, de partage,
de réutilisation, et de déploiement rapide des modèles en production.

Pourquoi choisir NetApp ?

NetApp peut améliorer votre expérience Spark de l’une des manières suivantes :

• L’accès direct NetApp NFS (voir la figure ci-dessous) permet aux clients d’exécuter des tâches d’analytique
Big Data sur leurs données NFSv3 ou NFSv4 existantes ou nouvellement sollicitées sans déplacer ou
copier les données. Elle empêche plusieurs copies de données et n’a plus besoin de synchroniser les
données avec une source.

• Optimisation du stockage et réduction de la réplication des serveurs. Par exemple, la solution Hadoop de
NetApp E-Series nécessite deux à trois réplicas des données et la solution FAS Hadoop requiert une
source de données, mais aucune réplication ou copie de données. Les solutions de stockage NetApp
génèrent également moins de trafic serveur à serveur.

• Amélioration des tâches Hadoop et du comportement du cluster en cas de panne de disque ou de nœud.

• De meilleures performances d’ingestion des données.

Dans le secteur financier et de la santé par exemple, ces transferts de données doivent se conformer à des
obligations légales, une tâche ardue. Dans ce scénario, l’accès direct NetApp NFS analyse les données
financières et de santé à partir de leur emplacement d’origine. L’autre avantage clé est que l’accès direct
NetApp NFS simplifie la protection des données Hadoop grâce aux commandes Hadoop natives et à
l’activation des workflows de protection des données avec la gamme complète de solutions NetApp de gestion
des données.
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L’accès direct NetApp NFS propose deux types d’options de déploiement pour les clusters Hadoop/Spark :

• Par défaut, les clusters Hadoop ou Spark utilisent le système HDFS (Hadoop Distributed File System) pour
le stockage des données et le système de fichiers par défaut. NetApp NFS direct peut remplacer le
système HDFS par défaut par un stockage NFS comme système de fichiers par défaut, permettant ainsi
une analytique directe sur les données NFS.

• Dans une autre option de déploiement, l’accès direct NetApp NFS prend en charge la configuration de
NFS en tant que stockage supplémentaire et HDFS dans un cluster Hadoop ou Spark unique. Dans ce
cas, le client peut partager des données via les exports NFS et y accéder depuis le même cluster, ainsi
que des données HDFS.

Les principaux avantages de l’accès direct NetApp NFS sont les suivants :

• L’analyse des données depuis leur emplacement actuel empêche toute tâche fastidieuse de transférer des
données analytiques vers une infrastructure Hadoop telle que HDFS.

• Réduction du nombre de répliques de trois à un.

• Les utilisateurs peuvent découpler les ressources de calcul et de stockage afin de les faire évoluer de
façon indépendante.

• Protection des données grâce aux fonctionnalités avancées de gestion d’ONTAP.

• Certification avec la plateforme de données Hortonworks.

• Déploiements d’analytique hybride.

• Réduction des délais de sauvegarde grâce à la fonctionnalité multithread dynamique.

Voir "Tr-4657 : solutions de données de cloud hybride NetApp - Spark et Hadoop en fonction des cas
d’utilisation clients" Pour la sauvegarde de données Hadoop, la sauvegarde et la reprise d’activité depuis le
cloud vers les systèmes sur site, ce qui permet le DevTest sur les données Hadoop existantes, la protection
des données et la connectivité multicloud, et l’accélération des workloads d’analytique.

Les sections suivantes décrivent les fonctionnalités de stockage importantes pour les clients Spark.

Hiérarchisation du stockage

La hiérarchisation du stockage Hadoop permet de stocker des fichiers de différents types de stockage
conformément à une règle de stockage. Les types de stockage sont notamment hot, cold, warm, all_ssd,
one_ssd, et lazy_persist.

<<<<<<<< NOUS AVONS VALIDÉ la hiérarchisation du stockage Hadoop sur un contrôleur de stockage
NetApp AFF et un contrôleur de stockage E-Series avec des disques SSD et SAS utilisant différentes règles
de stockage. Le cluster Spark avec l’AFF-A800 dispose de quatre nœuds de traitement, tandis que le cluster
avec l’E-Series en compte huit. Cette comparaison a notamment pour objectif de comparer les performances
des SSD et des disques durs.
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Nous avons validé la hiérarchisation du stockage Hadoop sur un contrôleur de stockage NetApp AFF et
un contrôleur de stockage E-Series avec des disques SSD et SAS utilisant différentes règles de
stockage. Le cluster Spark avec l’AFF-A800 dispose de quatre nœuds de traitement, tandis que le cluster
avec l’E-Series en compte huit. Cela nous a principalement permis de comparer les performances des
disques SSD aux disques durs. >>>>>> a51c9ddf73ca69e1120ce05edc7b0b9607b96eae

La figure suivante montre les performances des solutions NetApp pour un SSD Hadoop.

• La configuration NL-SAS de base utilisait huit nœuds de calcul et 96 disques NL-SAS. Cette
configuration a généré 1 To de données en 4 minutes et 38 secondes. Voir "Tr-3969 solution NetApp
E-Series pour Hadoop" pour plus d’informations sur le cluster et la configuration du stockage.

• Grâce à TeraGen, la configuration SSD a généré 1 To de données 15,6 fois plus vite que la
configuration NL-SAS. De plus, la configuration SSD utilisait deux fois moins de nœuds de calcul et
deux fois moins de disques (24 disques SSD au total). En fonction de la durée d’exécution des
tâches, elle était presque deux fois plus rapide que la configuration NL-SAS.

• Grâce à Terasort, la configuration SSD a trié 1 To de données 1138.36 fois plus vite que la
configuration NL-SAS. De plus, la configuration SSD utilisait deux fois moins de nœuds de calcul et
deux fois moins de disques (24 disques SSD au total). Par conséquent, par disque, c’était environ
trois fois plus rapide que la configuration NL-SAS. <<<<<<<< TÊTE

• En passant de disques rotatifs à un système 100 % Flash, le message clé est d’améliorer les
performances. Le nombre de nœuds de calcul n’était pas un goulot d’étranglement. Avec le stockage
100 % Flash de NetApp, les performances d’exécution évoluent parfaitement.

• Avec NFS, les données étaient fonctionnellement équivalentes au regroupement des pools, ce qui
permet de réduire le nombre de nœuds de calcul en fonction de votre charge de travail. Les
utilisateurs du cluster Apache Spark n’ont pas besoin de rééquilibrer manuellement les données lors
de la modification du nombre de nœuds de calcul.

• En résumé, le passage des disques rotatifs au 100 % Flash améliore les performances. Le nombre de
nœuds de calcul n’était pas un goulot d’étranglement. Avec le stockage 100 % Flash de NetApp, les
performances d’exécution évoluent parfaitement.
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• Avec NFS, les données étaient fonctionnellement équivalentes au regroupement des pools, ce qui permet
de réduire le nombre de nœuds de calcul en fonction de votre charge de travail. Les utilisateurs d’un
cluster Apache Spark n’ont pas besoin de rééquilibrer manuellement les données lors de la modification du
nombre de nœuds de calcul. >>>>>> a51c9ddf73ca69e1120ce05edc7b0b9607b96eae

Évolutivité des performances - évolutivité horizontale

Pour augmenter la puissance de calcul d’un cluster Hadoop dans une solution AFF, il est possible d’ajouter
des nœuds de données avec un nombre approprié de contrôleurs de stockage. NetApp recommande de
démarrer avec quatre nœuds de données par baie de contrôleur de stockage, puis d’augmenter le nombre de
huit nœuds de données par contrôleur de stockage, en fonction des caractéristiques des charges de travail.

AFF et FAS sont parfaits pour l’analytique sur place. Vous pouvez ajouter des gestionnaires de nœuds et, sans
interrompre l’activité, un contrôleur de stockage à la demande sans interrompre l’activité. Nous proposons des
fonctionnalités riches avec AFF et FAS, notamment la prise en charge des supports NVMe, l’efficacité garantie,
la réduction des données, la qualité de service, l’analytique prédictive, tiering, réplication, déploiement dans le
cloud et sécurité. Pour aider les clients à satisfaire leurs besoins, NetApp propose des fonctionnalités telles
que l’analytique des systèmes de fichiers, les quotas et l’équilibrage de la charge intégrée sans frais de licence
supplémentaires. NetApp fournit de meilleures performances que ses concurrents en termes de nombre de
tâches simultanées, de latence inférieure ou d’opérations simplifiées, et un débit par seconde supérieur à celui
de ses concurrents. De plus, NetApp Cloud Volumes ONTAP s’exécute sur les trois principaux fournisseurs
cloud.

Évolutivité des performances - évolutivité verticale

Les fonctionnalités scale-up permettent d’ajouter des disques aux systèmes AFF, FAS et E-Series lorsque
vous avez besoin de capacité de stockage supplémentaire. Avec Cloud Volumes ONTAP, l’évolutivité du
stockage jusqu’au niveau des po est deux facteurs : Tiering des données peu utilisées vers un stockage objet
à partir d’un stockage bloc et pile des licences Cloud Volumes ONTAP sans calcul supplémentaire.

Protocoles multiples

Les systèmes NetApp prennent en charge la plupart des protocoles pour les déploiements Hadoop,
notamment SAS, iSCSI, FCP, InfiniBand, Et NFS.

Solutions opérationnelles et prises en charge

Les solutions Hadoop décrites dans ce document sont prises en charge par NetApp. Ces solutions sont
également certifiées avec les principaux distributeurs Hadoop. Pour plus d’informations, reportez-vous à la
section "MAPR" site, le "Hortonworks" Et le Cloudera "certification" et "en tant que partenaire" distants.

Public visé

L’univers de l’analytique et de la science des données touche plusieurs disciplines au
NIVEAU DE L’INFORMATIQUE et des activités :

• Les data Scientists doivent donc pouvoir utiliser leurs outils et leurs bibliothèques de choix.

• L’ingénieur doit savoir comment les données circulent et où elles résident.

• Un ingénieur DevOps doit disposer des outils nécessaires pour intégrer les nouvelles applications d’IA et
DE ML dans son pipeline d’intégration et de livraison continues.

• Les administrateurs et architectes cloud doivent être en mesure de configurer et de gérer des ressources
de cloud hybride.
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• Les utilisateurs professionnels veulent avoir accès à des applications d’analytique, d’IA, DE ML et de DL.

Dans ce rapport technique, nous explique comment NetApp AFF, E-Series, StorageGRID, NFS direct, Apache
Spark Horovod et Keras aident chacun de ces rôles à apporter de la valeur aux entreprises.

Technologie de la solution

Apache Spark est un framework de programmation célèbre qui permet de rédiger des
applications Hadoop directement avec le système Hadoop Distributed File System
(HDFS). Spark est prête pour la production et prend en charge le traitement du streaming
de données, et elle est plus rapide que MapReduce. Spark propose une mise en cache
des données en mémoire configurable pour une itération efficace, et le shell Spark est
interactif pour l’apprentissage et l’exploration des données. Avec Spark, vous pouvez
créer des applications en Python, Scala ou Java. Les applications SPARK consistent en
un ou plusieurs travaux qui ont une ou plusieurs tâches.

Chaque application Spark est dotée d’un tournevis à bougie. En mode YARN-client, le pilote s’exécute
localement sur le client. En mode YARN-Cluster, le pilote s’exécute dans le cluster du maître d’application. En
mode cluster, l’application continue à fonctionner même si le client se déconnecte.

Il existe trois gestionnaires de cluster :
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• Autonome. ce gestionnaire fait partie de Spark, ce qui facilite l’installation d’un cluster.

• Apache Mesos. il s’agit d’un gestionnaire de cluster général qui exécute également MapReduce et
d’autres applications.

• HADOOP YARN. il s’agit d’un gestionnaire de ressources dans Hadoop 3.

Le jeu de données distribué résilient (RDD) est le composant principal de Spark. RDD recrée les données
perdues et manquantes des données stockées dans la mémoire du cluster et stocke les données initiales
provenant d’un fichier ou créées par programmation. Les RDD sont créés à partir de fichiers, de données en
mémoire ou d’un autre RDD. La programmation des étincelles effectue deux opérations : la transformation et
les actions. Transformation crée un nouveau RDD basé sur un RDD existant. Les actions renvoient une valeur
à partir d’un RDD.

Les transformations et les actions s’appliquent également aux ensembles de données Spark et aux
DataFrames. Un jeu de données est un ensemble distribué de données qui offre les avantages des RDD (fort
typage, utilisation des fonctions lambda) avec les avantages du moteur d’exécution optimisé de Spark SQL.
Un jeu de données peut être construit à partir d’objets JVM, puis manipulé à l’aide de transformations
fonctionnelles (MAP, plantMap, filtre, etc.). Un DataFrame est un jeu de données organisé en colonnes
nommées. Il est conceptuellement équivalent à une table dans une base de données relationnelle ou à une
trame de données dans R/Python. DataFrames peut être construit à partir d’un large éventail de sources, telles
que des fichiers de données structurés, des tables dans Hive/HBase, des bases de données externes sur site
ou dans le cloud, ou des disques durs virtuels existants.

Les applications Spark incluent un ou plusieurs travaux Spark. Les travaux exécutent des tâches dans des
exécuteurs et les exécuteurs exécutent des conteneurs DE FILS. Chaque exécuteur s’exécute dans un seul
conteneur et des exécuteurs existent tout au long de la durée de vie d’une application. Un exécuteur est
corrigé après le démarrage de l’application et LE FIL ne redimensionne pas le conteneur déjà alloué. Un
exécuteur peut exécuter des tâches simultanément sur des données en mémoire.

Présentation des solutions NetApp Spark

Nous portefeuilles de solutions de stockage FAS/AFF, E-Series et Cloud Volumes ONTAP
Nous avons validé AFF et le système de stockage E-Series avec ONTAP pour les
solutions Hadoop avec Apache Spark.

La Data Fabric optimisée par NetApp intègre des services et des applications de gestion des données
(éléments de base) pour l’accès, le contrôle, la protection et la sécurité des données, comme l’illustre la figure
ci-dessous.
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Les éléments de base de la figure ci-dessus sont les suivants :

• NetApp NFS Direct Access. fournit les derniers clusters Hadoop et Spark avec un accès direct aux
volumes NFS NetApp sans configuration logicielle ni pilote supplémentaire.

• NetApp Cloud Volumes ONTAP et Cloud volumes Services. stockage Software-defined basé sur
ONTAP s’exécutant dans Amazon Web Services (AWS) ou Azure NetApp Files (ANF) dans les services
cloud Microsoft Azure.

• La technologie NetApp SnapMirror fournit des fonctionnalités de protection des données entre les
instances sur site et ONTAP Cloud ou NPS.

• Fournisseurs de services cloud. ces fournisseurs incluent AWS, Microsoft Azure, Google Cloud et IBM
Cloud.

• PaaS. services d’analytique cloud tels qu’Amazon Elastic MapReduce (EMR) et Databricks dans AWS,
ainsi que Microsoft Azure HDInsight et Azure Databricks.

La figure suivante décrit la solution Spark avec du stockage NetApp.
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La solution ONTAP Spark utilise le protocole NetApp NFS à accès direct pour l’analytique sur place et les
workflows d’IA, DE ML et de DL en utilisant un accès aux données de production existantes. Les données de
production disponibles aux nœuds Hadoop sont exportées pour effectuer des tâches analytiques sur place et
d’IA, DE ML et de DL. Vous pouvez accéder aux données à traiter dans les nœuds Hadoop avec l’accès direct
NetApp NFS ou sans Dans Spark avec l’autonome ou yarn Cluster Manager vous permet de configurer un
volume NFS à l’aide de file:///<target_volume. Nous avons validé trois cas d’utilisation avec des jeux
de données différents. Les détails de ces validations sont présentés dans la section « Résultats des tests ».
(xréf)

La figure suivante représente le positionnement du stockage NetApp Apache Spark/Hadoop.

Nous avons identifié les fonctionnalités uniques de la solution E-Series Spark, de la solution AFF/FAS ONTAP
Spark et de la solution StorageGRID Spark, et nous avons effectué une validation et des tests détaillés.
D’après nos observations, NetApp recommande la solution E-Series pour les installations nouvelles et les
déploiements évolutifs. En outre, la solution AFF/FAS assure la prise en charge de l’analytique sur place, de
l’IA, DU ML et du DL qui exploite les données NFS existantes, ainsi que StorageGRID pour l’IA, LE ML et le DL
et l’analytique des données moderne lorsque le stockage objet est requis.

100

file:///<target_volume
file:///<target_volume
file:///<target_volume


Un data Lake est un référentiel de stockage pour les datasets volumineux de forme native qui peut être utilisé
pour les tâches d’analytique, d’IA, DE ML et de DL. Nous avons créé un référentiel de data Lake pour les
solutions E-Series, AFF/FAS et StorageGRID SG6060 Spark. Le système E-Series fournit un accès HDFS au
cluster Hadoop Spark, tandis que les données de production existantes sont accessibles via le protocole
d’accès direct NFS au cluster Hadoop. Pour les datasets qui résident dans le stockage objet, NetApp
StorageGRID fournit un accès sécurisé S3 et S3a.

Récapitulatif du cas d’utilisation

Cette page décrit les différents domaines dans lesquels cette solution peut être utilisée.

Streaming des données

Apache Spark peut traiter le streaming de données en streaming, qui est utilisé pour les processus
d’extraction, de transformation et de charge (ETL), l’enrichissement des données, la détection des événements
et l’analyse complexe des sessions :

• Streaming ETL. les données sont continuellement nettoyées et regroupées avant d’être envoyées dans
les datastores. Netflix utilise Kafka et Spark pour créer une solution de surveillance des données et des
recommandations de films en ligne en temps réel capable de traiter des milliards d’événements chaque
jour à partir de différentes sources de données. Toutefois, le traitement par lot par ETL classique est traité
différemment. Ces données sont lues d’abord, puis converties au format de la base de données avant
d’être écrites dans la base de données.

• Enrichissement des données. la diffusion Spark enrichit les données en direct avec des données
statiques pour permettre une analyse des données en temps réel. Par exemple, les annonceurs en ligne
peuvent fournir des publicités ciblées personnalisées, dirigées par des informations sur le comportement
des clients.

• Détection d’événement déclencheur. la diffusion Spark vous permet de détecter et de réagir rapidement
à un comportement inhabituel qui pourrait indiquer des problèmes potentiellement graves. Par exemple,
les institutions financières utilisent des déclencheurs pour détecter et arrêter les transactions de fraude, et
les hôpitaux utilisent des déclencheurs pour détecter les changements sanitaires dangereux détectés dans
les paramètres vitaux d’un patient.

• Analyse de session complexe. la diffusion en continu Spark collecte des événements tels que l’activité
de l’utilisateur après s’être connecté à un site Web ou à une application, qui sont ensuite regroupées et
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analysées. Par exemple, Netflix utilise cette fonctionnalité pour fournir des recommandations de films en
temps réel.

Pour obtenir une configuration plus streaming, la vérification Kafka confluent et les tests de performance,
consultez la section "Tr-4912 : recommandations sur les meilleures pratiques pour le stockage hiérarchisé
Kafka fluide avec NetApp".

Apprentissage machine

Le framework intégré Spark vous aide à exécuter des requêtes répétées sur des jeux de données à l’aide de la
bibliothèque d’apprentissage machine (MLlib). MLlib est utilisé dans des domaines tels que la mise en grappe,
la classification et la réduction de la dimensionnalité pour certaines fonctions communes de Big Data telles que
l’intelligence prédictive, la segmentation des clients à des fins de marketing et l’analyse de sentiment. MLlib est
utilisé dans la sécurité du réseau pour effectuer des inspections en temps réel des paquets de données pour
des indications d’activité malveillante. Elle permet aux fournisseurs de sécurité de découvrir les nouvelles
menaces et de garder une longueur d’avance sur les pirates informatiques tout en protégeant leurs clients en
temps réel.

L’apprentissage profond

TensorFlow est un framework de deep learning répandu dans le secteur. TensorFlow prend en charge
l’entraînement distribué sur un cluster de processeur ou de processeur graphique. Cette formation distribuée
permet aux utilisateurs de l’exécuter sur une grande quantité de données comportant des couches profondes.

Jusqu’à récemment, si nous souhaitions utiliser TensorFlow avec Apache Spark, nous devions effectuer tous
les opérations ETL pour TensorFlow sur PySpark, puis écrire les données sur un stockage intermédiaire. Ces
données seraient ensuite chargées sur le cluster TensorFlow pour le processus d’entraînement réel. Ce flux de
travail exigeait que l’utilisateur conserve deux clusters différents, un pour ETL et un pour l’entraînement
distribué de TensorFlow. L’exécution et la maintenance de plusieurs clusters étaient généralement fastidieuses
et chronophages.

Les DataFrames et RDD dans les versions antérieures de Spark ne conviennent pas parfaitement à
l’apprentissage profond, en raison de son accès aléatoire limité. La prise en charge native des frameworks de
deep learning est ajoutée dans Spark 3.0 avec l’hydrogène projet. Cette approche permet de planifier des
opérations non MapReduce sur le cluster Spark.

Analyse interactive

Apache Spark est suffisamment rapide pour effectuer des requêtes exploratoires sans échantillonnage avec
des langages de développement autres que Spark, y compris SQL, R et Python. Spark utilise des outils de
visualisation pour traiter des données complexes et les visualiser de manière interactive. Spark avec diffusion
structurée effectue des requêtes interactives sur des données en direct dans le cadre d’analyses Web qui vous
permettent d’exécuter des requêtes interactives sur la session en cours d’un visiteur Web.

Système de recommandation

Au fil des ans, les systèmes de recommandation ont apporté des changements considérables à notre vie, car
les entreprises et les consommateurs ont réagi à des changements spectaculaires dans les secteurs du
shopping en ligne, du divertissement en ligne et de nombreux autres secteurs. Ces systèmes constituent
effectivement l’un des succès les plus évidents liés à l’IA en production. Dans de nombreux cas d’usage
pratiques, les systèmes de recommandation sont combinés à l’IA ou aux chatbots de conversation avec un
système backend NLP, afin d’obtenir des informations pertinentes et de produire des inférences utiles.

Aujourd’hui, de nombreux détaillants adoptent des modèles commerciaux plus récents, comme l’achat en ligne
et la collecte en magasin, la collecte en ligne, le paiement à l’auto-paiement, la numérisation et l’utilisation, etc.
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Ces modèles occupent une place de premier plan lors de la pandémie de COVID-19 en rendant les achats
plus sûrs et plus pratiques pour les consommateurs. L’IA est cruciale pour ces tendances digitales en pleine
expansion, qui sont influencées par le comportement des consommateurs et inversement. Pour répondre à la
demande croissante de ses clients, accroître l’expérience de leurs clients, améliorer leur efficacité
opérationnelle et augmenter leur chiffre d’affaires, NetApp aide ses clients et entreprises à utiliser des
algorithmes de machine learning et de deep learning pour concevoir des systèmes de recommandation plus
rapides et plus précis.

Plusieurs techniques populaires sont utilisées pour formuler des recommandations, notamment le filtrage
collaboratif, les systèmes basés sur le contenu, le modèle de recommandation de deep learning (DLRM) et
des techniques hybrides. Auparavant, les clients utilisaient PySpark pour mettre en œuvre un filtrage
collaboratif afin de créer des systèmes de recommandation. Spark MLlib implémente les moindres carrés
alternatifs (ALS) pour le filtrage collaboratif, un algorithme très populaire parmi les entreprises avant la montée
de DLRM.

Le traitement du langage naturel

L’IA, rendue possible par le traitement du langage naturel (NLP), est la branche de l’IA qui aide les ordinateurs
à communiquer avec les humains. Le NLP est très répandu dans tous les secteurs verticaux et nombreux cas
d’utilisation, des assistants intelligents et chatbots aux applications de recherche et de texte prédictif Google.
Selon un "Gartner" Prévu, d’ici 2022, 70 % des personnes interagiront quotidiennement avec des plateformes
d’IA conversationnelles. Pour une conversation de haute qualité entre un humain et une machine, les réactions
doivent être rapides, intelligentes et naturelles.

Les clients ont besoin d’une grande quantité de données pour traiter et former leurs modèles NLP et ASR
(reconnaissance vocale automatique). Elles doivent également déplacer les données de la périphérie au cœur,
et jusqu’au cloud, et elles doivent pouvoir inférence en quelques millisecondes afin d’établir une
communication naturelle avec les humains. NetApp ai et Apache Spark constituent une combinaison idéale
pour le calcul, le stockage, le traitement des données, l’entraînement des modèles, le réglage fin, et de
déploiement des applications.

L’analyse des sentiments est un domaine d’étude au sein de NLP dans lequel des sentiments positifs, négatifs
ou neutres sont extraits du texte. L’analyse de opinion comporte de nombreux cas d’utilisation, allant de la
détermination de la performance des employés du centre de support lors de conversations avec les appelants
à la prestation de réponses de chatbot automatisées appropriées. Il a également été utilisé pour prédire le
cours des actions d’une entreprise sur la base des interactions entre les représentants de l’entreprise et le
public au cours des appels trimestriels sur les bénéfices. En outre, l’analyse de sentiment peut être utilisée
pour déterminer l’opinion d’un client sur les produits, les services ou l’assistance fournis par la marque.

Nous avons utilisé "Spark NLP" bibliothèque à partir de "John Snow Labs" Pour charger des pipelines pré-
entraînés et des représentations d’encodeur bidirectionnelles à partir de modèles Transformers (BERT), y
compris "le sentiment des informations financières" et "FinBERT", effectuer la tokenisation, la reconnaissance
d’entités nommées, l’entraînement de modèle, l’ajustement et l’analyse de sentiment à grande échelle. Spark
NLP est la seule bibliothèque Open Source de NLP en production qui offre des transformateurs de pointe
comme BERT, ALBERT, ELECTRA, XLNet, DistillBERT, Roberta, DeBERTa, XLM- Roberta, Longex, ELMO,
Encodeur de phrase universel, Google T5, MarianMT et GPT2. La bibliothèque fonctionne non seulement en
Python et en R, mais aussi dans l’écosystème JVM (Java, Scala et Kotlin) à grande échelle en étendant en
natif Apache Spark.

Principales utilisations et architectures de l’IA, DU ML et du DL

Les principaux champs d’application de l’IA, DU ML et du DL peuvent être divisés en
plusieurs sections :
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Les pipelines Spark NLP et l’inférence TensorFlow distribuée

La liste suivante contient les bibliothèques Open Source les plus populaires de NLP qui ont été adoptées par
la communauté des sciences de la donnée sous différents niveaux de développement :

• "Boîte à outils en langage naturel (NLTK)". La boîte à outils complète pour toutes les techniques NLP. Elle
est maintenue depuis le début des années 2000.

• "TextBlob". Une API Python facile à utiliser avec les outils NLP reposant sur NLTK et Pattern.

• "Stanford Core NLP". Services et paquets NLP en Java développés par le Stanford NLP Group.

• "Gensim". La modélisation des sujets pour l’homme a commencé comme un ensemble de scripts Python
pour le projet de la Bibliothèque de mathématiques numériques tchèque.

• "L’espionnage". Flux de production NLP industriels de bout en bout avec Python et cython avec
accélération GPU pour transformateurs.

• "Texte rapide". Une bibliothèque libre, légère et open-source de NLP pour l’apprentissage des mariages de
mots et la classification des peines créée par le laboratoire de recherche sur l’IA (FAIR) de Facebook.

Spark NLP est une solution unique et unifiée pour toutes les tâches et exigences de la NLP qui permet un
logiciel évolutif, haute performance et haute précision de la NLP pour les cas d’utilisation réels en production.
Elle tire parti de l’apprentissage par transfert et met en œuvre les derniers algorithmes et modèles de pointe
dans la recherche et dans d’autres secteurs. En raison du manque de soutien total de Spark pour les
bibliothèques ci-dessus, Spark NLP a été construit sur le dessus de "Spark ML" Tirer parti du moteur de
traitement de données distribué en mémoire général de Spark en tant que bibliothèque NLP de qualité
professionnelle pour les flux de production critiques. Les annoter utilisent des algorithmes basés sur des
règles, l’apprentissage machine et TensorFlow pour alimenter l’implémentation de l’apprentissage profond.
Cela couvre les tâches NLP courantes, y compris, mais sans s’y limiter, la tokenisation, la lemmatisation, le
juguler, le marquage de la partie de la parole, la reconnaissance de l’entité nommée, vérification
orthographique et analyse de sentiment.

Les représentations d’encodeur bidirectionnelles des transformateurs (BERT) sont une technique
d’apprentissage machine basée sur transformateur pour NLP. Elle a popularisé le concept de préformation et
de réglage fin. L’architecture de transformateur de BERT provient de la traduction automatique, qui modélise
les dépendances à long terme mieux que les modèles de langage RNN (réseau neuronal récurrent). Il a
également introduit la tâche MLM (Modelage du langage masqué), où 15 % aléatoire de tous les jetons sont
masqués et le modèle les prédit, ce qui permet une réelle bidirectionnalité.

L’analyse des sentiments financiers est difficile en raison du langage spécialisé et du manque de données
étiquetées dans ce domaine. "FinBERT", Un modèle de langue basé sur une BERT pré-pré-pré-pré-pré, a été
adapté au domaine "Reuters TRC2", un corpus financier, et affinée avec des données étiquetées ( "Banque de
PhraseBank") pour la classification des sentiments financiers. Les chercheurs ont extrait 4, 500 phrases
d’articles de presse avec des termes financiers. Puis 16 experts et maîtres étudiants ayant des antécédents
financiers ont qualifié les phrases de positif, neutre et négatif. Nous avons conçu un flux de travail Spark de
bout en bout pour analyser le sentiment des transcriptions d’appel des primes d’entreprise du Top 10 NASDAQ
de 2016 à 2020 à l’aide de FinBERT et de deux autres pipelines pré-entraînés ( "Analyse des sentiments pour
les nouvelles financières", "Expliquer le DL du document") De Spark NLP.

Le moteur de deep learning sous-jacent pour Spark NLP est TensorFlow, une plateforme open source de bout
en bout pour le machine learning. Elle permet de créer des modèles facilement, de produire du ML partout et
de puissants expérimentations à des fins de recherche. Par conséquent, lors de l’exécution de nos pipelines
dans Spark yarn cluster Le mode consiste à exécuter TensorFlow distribué avec des données et une mise
en parallèle des modèles sur un nœud maître, plusieurs nœuds workers et un stockage NAS monté sur le
cluster.
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Horovod a distribué une formation

La validation principale de Hadoop pour les performances MapReduce est réalisée avec TeraGen, Terasort,
TeraValidate et DFSIO (lecture et écriture). Les résultats de la validation TeraGen et Terasort sont présentés
dans le "Tr-3969 : Solutions NetApp pour Hadoop" Pour les E-Series et dans la section « hiérarchisation du
stockage » pour la AFF.

Selon les demandes des clients, nous considérons que la formation distribuée avec Spark constitue l’un des
cas d’utilisation les plus importants. Dans ce document, nous avons utilisé le "Hovorod sur Spark" Pour valider
les performances de Spark avec les solutions NetApp de cloud hybride, cloud et sur site à l’aide des
contrôleurs de stockage FAS 100 % Flash (AFF) de NetApp, Azure NetApp Files et StorageGRID.

Le package Horovod sur Spark constitue une solution idéale pour Horovod, qui simplifie l’exécution de charges
de travail d’entraînement distribuées dans les clusters Spark. Ceci permet une boucle de conception étroite
dans laquelle le traitement des données, l’entraînement des modèles et l’évaluation des modèles sont réalisés
dans Spark où résident les données d’entraînement et d’inférence.

Il existe deux API pour exécuter Horovod sur Spark : une API d’estimateur de haut niveau et une API
d’exécution de bas niveau. Bien que les deux utilisent le même mécanisme sous-jacent pour lancer Horovod
sur des exécuteurs Spark, l’API Estimator résume le traitement des données, la boucle d’entraînement des
modèles, la vérification des modèles, la collecte des métriques et la formation distribuée. Nous avons utilisé
les estimateurs Horovod Spark, TensorFlow et Keras pour une préparation des données de bout en bout et un
workflow de formation distribué basé sur le "Vente de magasins de Gaggle Rossmann" la concurrence.

Le script keras_spark_horovod_rossmann_estimator.py se trouve dans la section "Scripts Python
pour chaque utilisation majeure." Il contient trois parties :

• La première partie effectue diverses étapes de prétraitement des données sur un ensemble initial de
fichiers CSV fournis par Kaggle et rassemblés par la communauté. Les données d’entrée sont séparées
dans un kit d’entraînement par un Validation un sous-ensemble de données et un jeu de données test.

• La seconde partie définit un modèle DNN (réseau neuronal de deep Keras) avec une fonction d’activation
sigmoïde logarithmique et un optimiseur Adam. Elle effectue également une entraînement distribué du
modèle à l’aide de Horovod sur Spark.

• La troisième partie effectue des prévisions sur le dataset de test en utilisant le meilleur modèle qui
minimise le jeu de validation moyenne d’erreur absolue globale. Il crée ensuite un fichier CSV de sortie.

Voir la section "« Apprentissage machine »" pour divers résultats de comparaison d’exécution.

L’apprentissage profond multi-utilisateur utilisant Keras pour la prédiction CTR

Avec les récentes avancées des plates-formes ET des applications DE ML, une grande attention se porte
maintenant sur l’apprentissage à grande échelle. Le taux de clics (CTR) est défini comme le nombre moyen de
clics par cent impressions de publicités en ligne (exprimé en pourcentage). Elle est largement adoptée comme
indicateur clé dans différents secteurs d’activité et champs d’application, notamment le marketing digital, la
vente au détail, l’e-commerce et les fournisseurs de services. Découvrez nos "Tr-4904 : formation distribuée
dans Azure - prévision de taux par clic" Pour en savoir plus sur les applications CTR et une implémentation
complète du workflow d’IA cloud avec Kubernetes, l’ETL de données distribuées et l’entraînement des
modèles via DASK et CUDA ML.

Dans ce rapport technique, nous avons utilisé une variante du "Criteo Terabyte cliquez sur le jeu de données
des journaux" (Voir TR-4904) pour l’apprentissage profond distribué multi-travailleurs utilisant Keras pour créer
un workflow Spark avec des modèles DCN (Deep et Cross Network), en comparant ses performances en
termes de fonction d’erreur de perte de journaux avec un modèle de régression logistique Spark ML de base.
Le DCN capture efficacement les interactions de fonctions efficaces avec des degrés délimités, apprend des
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interactions hautement non linéaires, ne nécessite pas d’ingénierie des fonctions manuelles ni de recherche
exhaustive et présente un faible coût de calcul.

Les données des systèmes de recommandation Web sont généralement distinctes et catégoriques, ce qui
conduit à un espace important et clairsemé de problèmes pour l’exploration des fonctionnalités. Cela a limité la
plupart des systèmes à grande échelle à des modèles linéaires tels que la régression logistique. Cependant, il
est essentiel d’identifier les fonctionnalités prédictives fréquentes et d’explorer en même temps des
caractéristiques croisées rares ou peu visibles pour faire de bonnes prévisions. Les modèles linéaires sont
simples, interprétables et faciles à mettre à l’échelle, mais ils sont limités dans leur puissance expressive.

Les caractéristiques transversales, en revanche, ont été montrées significatives dans l’amélioration de
l’expressivité des modèles. Malheureusement, il nécessite souvent une ingénierie des fonctionnalités
manuelles ou une recherche exhaustive pour identifier ces fonctionnalités. Il est souvent difficile de généraliser
les interactions de composants non visibles. L’utilisation d’un réseau neuronal transversal comme DCN évite
l’ingénierie des fonctions spécifiques aux tâches en appliquant explicitement le croisement des fonctions de
manière automatique. Le réseau transversal se compose de plusieurs couches, où le degré d’interactions le
plus élevé est déterminé par la profondeur de la couche. Chaque couche produit des interactions d’ordre plus
élevé en fonction de celles existantes et conserve les interactions des couches précédentes.

Un réseau neuronal de deep learning (DNN) promet de capturer des interactions très complexes entre
plusieurs fonctionnalités. Toutefois, par rapport au DCN, il nécessite presque un ordre de grandeur plus de
paramètres, est incapable de former explicitement des fonctions transversales et peut ne pas apprendre
efficacement certains types d’interactions de fonctions. Le réseau transversal est efficace en termes de
mémoire et facile à mettre en œuvre. L’entraînement conjoint des composants Cross et DNN capture
efficacement les interactions prédictives des fonctions et fournit des performances de pointe sur le jeu de
données Criteo CTR.

Un modèle DCN commence par une couche d’intégration et de superposition, suivie d’un réseau transversal et
d’un réseau profond en parallèle. Elles sont ensuite suivies d’une couche de combinaison finale qui combine
les sorties des deux réseaux. Vos données d’entrée peuvent être un vecteur avec des fonctions éparses et
denses. Dans Spark, les deux "ml" et "mllib" les bibliothèques contiennent le type SparseVector. Il est donc
important que les utilisateurs établissent une distinction entre les deux et soient conscients lorsqu’ils appellent
leurs fonctions et méthodes respectives. Dans les systèmes de recommandation Web tels que la prédiction
CTR, les entrées sont surtout des fonctions catégoriques, par exemple ‘country=usa’. Ces fonctions sont
souvent codées en tant que vecteurs à chaud, par exemple ‘[0,1,0, …]’. Codage à chaud (OHE) avec
SparseVector est utile lorsqu’il s’agit de jeux de données du monde réel avec des vocabulaires en constante
évolution et en pleine croissance. Nous avons modifié des exemples dans "DeepCTR" Traiter de gros
vocabulaires, créant des vecteurs d’intégration dans la couche d’intégration et de superposition de notre DCN.

Le "Criteo Afficher le jeu de données annonces" prédit le taux de clics des publicités. Il possède 13
caractéristiques entières et 26 caractéristiques catégoriques dans lesquelles chaque catégorie a une
cardinalité élevée. Pour ce jeu de données, une amélioration de 0.001 dans logloperdus est pratiquement
significative en raison de la grande taille d’entrée. Une légère amélioration de la précision des prévisions pour
une grande base d’utilisateurs peut potentiellement conduire à une augmentation importante du chiffre
d’affaires d’une entreprise. Le jeu de données contient 11 Go de journaux utilisateur sur une période de 7
jours, ce qui équivaut à environ 41 millions d’enregistrements. Nous avons utilisé Spark
dataFrame.randomSplit()function diviser par deux les données à des fins d’entraînement (80 %), de
cross-validation (10 %) et les 10 % restants à des fins de test.

DCN a été mis en œuvre sur TensorFlow avec Keras. Il existe quatre composants principaux pour la mise en
œuvre du processus de formation des modèles avec DCN :

• Traitement et incorporation de données. les fonctions de valeur réelle sont normalisées en appliquant
une transformation de journal. Pour les caractéristiques catégoriques, nous intégrons les fonctions dans
les vecteurs denses de dimension 6×(cardinalité de catégorie)1/4. Le fait de concaténer tous les
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émudages donne un vecteur de dimension 1026.

• Optimisation. nous avons appliqué l’optimisation stochastique de mini-lot avec l’optimiseur Adam. La taille
de batchs a été définie sur 512. La normalisation des lots a été appliquée au réseau profond et la norme
de l’attache de gradient a été définie à 100.

• * Régularisation.* nous avons utilisé l’arrêt précoce, comme la régularisation L2 ou la chute n’a pas été
trouvée efficace.

• Hyperparamètres. nous présentons des résultats basés sur une recherche de grille sur le nombre de
couches masquées, la taille de couche masquée, le taux d’apprentissage initial et le nombre de couches
transversales. Le nombre de couches masquées variait de 2 à 5, avec des tailles de couche cachées
comprises entre 32 et 1024. Pour le DCN, le nombre de couches transversales était de 1 à 6. Le taux
d’apprentissage initial a été ajusté de 0.0001 à 0.001 par incréments de 0.0001. Toutes les expériences
ont appliqué un arrêt précoce à l’étape 150,000 de l’entraînement, au-delà duquel le surajustement a
commencé.

En plus du DCN, nous avons également testé d’autres modèles de deep learning courants pour la prédiction
CTR, notamment "DeepFM", "XDeepFM", "Int. Auto", et "DCN v2".

Architectures utilisées pour la validation

Nous avons utilisé quatre nœuds workers et un nœud maître avec une paire HA AFF-A800. Tous les membres
du cluster étaient connectés via des commutateurs réseau 10GbE.

Pour cette validation de la solution NetApp Spark, nous avons utilisé trois contrôleurs de stockage différents :
E5760, E5724 et AFF-A800. Les contrôleurs de stockage E-Series ont été connectés à cinq nœuds de
données avec des connexions SAS de 12 Gbit/s. Le contrôleur de stockage AFF à paire haute disponibilité
fournit les volumes NFS exportés via des connexions 10 GbE vers les nœuds workers Hadoop. Les membres
du cluster Hadoop ont été connectés via des connexions 10GbE dans les solutions E-Series, AFF et
StorageGRID Hadoop.
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Résultats des tests

Nous avons utilisé les scripts Terasort et TeraValidate de l’outil de test TeraGen pour
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mesurer la validation des performances Spark avec les configurations E5760, E5724 et
AFF-A800. En outre, trois cas d’utilisation majeurs ont été testés : les pipelines Spark
NLP et l’entraînement TensorFlow distribué, la formation Horovod distribuée et
l’apprentissage profond multi-travailleur à l’aide de Keras pour la prédiction par CTR avec
DeepFM.

Pour la validation des environnements E-Series et StorageGRID, nous avons utilisé le facteur de réplication
Hadoop 2. Pour la validation AFF, nous n’utilisons qu’une seule source de données.

Le tableau suivant répertorie la configuration matérielle pour la validation des performances Spark.

Type Nœuds workers
Hadoop

Type de disque Disques par nœud Contrôleur de
stockage

SG6060 4 SAS 12 Paire haute
disponibilité unique

E5760 4 SAS 60 Une seule paire HA

E5724 4 SAS 24 Une seule paire HA

AFF800 4 SSD 6 Une seule paire HA

Le tableau suivant répertorie la configuration logicielle requise.

Logiciel Version

RHEL 7.9

Environnement d’exécution OpenJDK 1.8.0

Serveur virtuel OpenJDK 64 bits 25.302

GIT 2.24.1

GCC/G++ 11.2.1

Étincelle 3.2.1

PySpark 3.1.2

SparkNLP 3.4.2

TensorFlow 2.9.0

Keras 2.9.0

Horovod 0.24.3

Analyse du sentiment financier

Nous avons publié "Tr-4910 : analyse du sentiment issue des communications avec le client sur NetApp ai",
Dans lequel un pipeline d’IA conversationnel de bout en bout a été créé à l’aide du "Kit NetApp DataOps",
Stockage AFF et système NVIDIA DGX. Le pipeline exécute le traitement du signal audio par lots, la
reconnaissance vocale automatique (ASR), l’apprentissage par transfert et l’analyse de sentiment en utilisant
le kit DataOps, "SDK NVIDIA Riva", et le "Cadre Tao". Élargissement de l’utilisation de l’analyse des
sentiments à l’industrie des services financiers, nous avons conçu un workflow SparkNLP, chargé de trois
modèles BERT pour diverses tâches du NLP, telles que la reconnaissance des entités nommées et obtenu un
sentiment de phrase pour les 10 meilleures entreprises du NASDAQ appels trimestriels sur les bénéfices.
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Le script suivant sentiment_analysis_spark. py Utilise le modèle FinBERT pour traiter les
transcriptions dans HDFS et produire des comptages positifs, neutres et négatifs, comme le montre le tableau
suivant :

-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.extraJavaOptions="-Xss10m -XX:MaxPermSize=1024M"

--conf spark.executor.extraJavaOptions="-Xss10m -XX:MaxPermSize=512M"

/sparkusecase/tr-4570-nlp/sentiment_analysis_spark.py

hdfs:///data1/Transcripts/

> ./sentiment_analysis_hdfs.log 2>&1

real13m14.300s

user557m11.319s

sys4m47.676s

Le tableau ci-dessous répertorie les résultats de l’analyse du sentiment au niveau des phrases pour les 10
premières entreprises du NASDAQ de 2016 à 2020.

Le
nombre
et le
pourcent
age de
sentimen
ts

Toutes
les 10
entrepris
es

AAPL AIRBUS AMZN CSCO GOGL INTC MSFT NVDA

Comptes
positifs

7447 1567 743 290 682 826 824 904 417

Compte
neutre

64067 6856 7596 5086 6650 5914 6099 5715 6189

Comptes
négatifs

1787 253 213 84 189 97 282 202 89

Décompt
es sans
catégorie

196 0 0 76 0 0 0 1 0

(nombre
total)

73497 8676 8552 5536 7521 6837 7205 6822 6695

En termes de pourcentages, la plupart des phrases prononcées par les PDG et les DAF sont factuelles et
portent donc un sentiment neutre. Lors d’un appel sur les gains, les analystes posent des questions qui
peuvent transmettre un sentiment positif ou négatif. Il est intéressant d’examiner de manière quantitative la
façon dont le sentiment négatif ou positif affecte le cours des actions le même jour ou le jour suivant de la
négociation.
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Le tableau ci-dessous répertorie les 10 premières entreprises du NASDAQ, exprimées en pourcentage, au
niveau des phrases.

Pourcent
age de
sentimen
t

Toutes
les 10
entrepris
es

AAPL AIRBUS AMZN CSCO GOGL INTC MSFT NVDA

Positif 10.13 % 18.06 % 8.69 % 5.24 % 9.07 % 12.08 % 11.44 % 13.25 % 6.23 %

Neutre 87.17 % 79.02 % 88.82 % 91.87 % 88.42 % 86.50 % 84.65 % 83.77 % 92.44 %

Négatif 2.43 % 2.92 % 2.49 % 1.52 % 2.51 % 1.42 % 3.91 % 2.96 % 1.33 %

Sans
catégorie

0.27 % 0 % 0 % 1.37 % 0 % 0 % 0 % 0.01 % 0 %

En termes d’exécution du flux de travail, nous avons constaté une nette amélioration de 4,6 fois par rapport à
local Le mode vers un environnement distribué dans HDFS et une amélioration encore de 0.14 % avec 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.extraJavaOptions="-Xss10m -XX:MaxPermSize=1024M"

--conf spark.executor.extraJavaOptions="-Xss10m -XX:MaxPermSize=512M"

/sparkusecase/tr-4570-nlp/sentiment_analysis_spark.py

file:///sparkdemo/sparknlp/Transcripts/

> ./sentiment_analysis_nfs.log 2>&1

real13m13.149s

user537m50.148s

sys4m46.173s

Comme le montre la figure suivante, le parallélisme des données et des modèles a amélioré le traitement des
données et la vitesse d’inférence des modèles TensorFlow distribués. L’emplacement des données dans NFS
a permis une exécution légèrement supérieure, car le goulot d’étranglement du flux de travail correspond au
téléchargement des modèles pré-entraînés. Si nous augmentons la taille des jeux de données de transcription,
l’avantage du protocole NFS est plus évident.
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Formation distribuée avec la performance Horovod

La commande suivante a produit des informations d’exécution et un fichier journal dans notre cluster Spark à
l’aide d’un seul master nœud avec 160 exécuteurs avec chacun un noyau. La mémoire de l’exécuteur était
limitée à 5 Go pour éviter les erreurs de mémoire insuffisante. Voir la section "“Scripts Python pour chaque cas
d’utilisation majeur”" pour obtenir plus de détails sur le traitement des données, l’entraînement du modèle et le
calcul de la précision du modèle dans keras_spark_horovod_rossmann_estimator.py.

(base) [root@n138 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>&1

Le temps d’exécution résultant avec dix séries de tests d’entraînement était le suivant :

real43m34.608s

user12m22.057s

sys2m30.127s
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Il fallait plus de 43 minutes pour traiter les données d’entrée, entraîner un modèle DNN, calculer la précision et
produire des points de contrôle TensorFlow et un fichier CSV pour les résultats de prédiction. Nous avons
limité le nombre de tests d’entraînement à 10, qui dans la pratique est souvent réglé à 100 pour assurer une
précision satisfaisante du modèle. La durée d’entraînement évolue généralement de manière linéaire avec le
nombre de séries de tests.

Nous avons ensuite utilisé les quatre nœuds workers disponibles dans le cluster et exécuté le même script
dans yarn Mode avec données dans HDFS :

(base) [root@n138 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_1.csv

--local-checkpoint-file /tmp/checkpoint/

> /tmp/keras_spark_horovod_rossmann_estimator_yarn.log 2>&1

Le temps d’exécution obtenu a été amélioré comme suit :

real8m13.728s

user7m48.421s

sys1m26.063s

Avec le modèle et le parallélisme des données de Horovod dans Spark, nous avons vu une vitesse d’exécution
de 5,29x yarn contre local mode avec dix séries de tests d’entraînement. Ceci est illustré dans la figure
suivante avec les légendes HDFS et Local. L’entraînement du modèle DNN sous-jacent peut être accéléré au
moyen de processeurs graphiques, le cas échéant. Nous prévoyons de mener ces tests et de publier les
résultats dans un futur rapport technique.

Notre prochain test a comparé les temps d’exécution avec les données d’entrée résidant dans NFS et HDFS.
Le volume NFS du AFF A800 a été monté sur /sparkdemo/horovod Sur les cinq nœuds (un maître, quatre
travailleurs) de notre cluster Spark Nous avons exécuté une commande similaire à celle des tests précédents
avec --data- dir Paramètre maintenant pointant vers le montage NFS :
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(base) [root@n138 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>&1

Le temps d’exécution avec NFS obtenu est le suivant :

real 5m46.229s

user 5m35.693s

sys  1m5.615s

Il y a eu une accélération supplémentaire de 1,43 fois, comme le montre la figure suivante. Par conséquent,
avec un système de stockage 100 % Flash NetApp connecté à leur cluster, les clients profitent des avantages
du transfert et de la distribution rapides des données pour les workflows Horovod Spark, avec une vitesse de
7,5 fois supérieure à celle d’un seul nœud.
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Modèles de deep learning pour les performances de prévision CTR

Pour les systèmes de recommandation conçus pour optimiser le CTR, vous devez apprendre les interactions
de fonctionnalités sophistiquées derrière les comportements utilisateur qui peuvent être calculées
mathématiquement de bas en haut de gamme. Les interactions de type faible et élevé avec les fonctionnalités
doivent être tout aussi importantes pour un bon modèle d’apprentissage profond, sans biasing vers l’un ou
l’autre. Le Deep Factorisation machine (DeepFM), un réseau neuronal basé sur la factorisation, combine les
machines d’automatisation à des fins de recommandation et d’apprentissage profond afin d’apprendre les
fonctionnalités dans une nouvelle architecture de réseaux neuronaux.

Bien que les machines de factorisation conventionnelles utilisent des interactions de composants pairées en
tant que produit interne de vecteurs latents entre les fonctionnalités et permettent théoriquement de capturer
des informations de gros ordre, en pratique, les professionnels de l’apprentissage machine n’utilisent
généralement que des interactions de fonctionnalités de second ordre du fait de la complexité élevée des
calculs et du stockage. Des variantes de réseau neuronal profondes comme celle de Google "Modèles larges
et profonds" en revanche, elle apprend des interactions de fonctionnalités sophistiquées dans une structure de
réseau hybride en combinant un modèle à large linéaire et un modèle profond.

Il existe deux entrées pour ce modèle large et profond, l’une pour le modèle large sous-jacent et l’autre pour le
plus profond, dont la dernière partie nécessite toujours une ingénierie de fonctionnalité experte et rend ainsi la
technique moins généralisable pour d’autres domaines. Contrairement au modèle large et profond, DeepFM
peut être efficacement formé avec des fonctions brutes sans aucune technique de fonction car sa grande
partie et sa pièce profonde partagent la même entrée et le même vecteur d’intégration.

Nous avons d’abord traité le Criteo train.txt (11 Go) dans un fichier CSV nommé ctr_train.csv Stocké
dans un montage NFS /sparkdemo/tr-4570-data à l’aide de
run_classification_criteo_spark.py dans la section "“Scripts Python pour chaque cas d’utilisation
majeur.”" Dans ce script, la fonction process_input_file effectue plusieurs méthodes de chaîne pour
supprimer les onglets et les insérer ‘,’ comme séparateur et ‘\n’ en tant que réseau. Notez que vous
n’avez besoin que de traiter l’original train.txt une fois, de sorte que le bloc de code soit affiché comme
commentaires.

Pour les tests suivants sur les différents modèles d’apprentissage profond, nous avons utilisé
ctr_train.csv comme fichier d’entrée. Lors des tests suivants, le fichier CSV d’entrée a été lu dans un
Spark DataFrame avec un schéma contenant un champ de ‘label’, composants denses entiers ['I1',
'I2', 'I3', …, 'I13'], et des caractéristiques parsemées ['C1', 'C2', 'C3', …, 'C26']. Les
éléments suivants spark-submit La commande prend dans un CSV d’entrée, forme des modèles DeepFM
avec une répartition à 20 % pour la validation croisée, et sélectionne le meilleur modèle après dix séries de
tests d’entraînement pour calculer la précision de prédiction sur le jeu de tests :

(base) [root@n138 ~]# 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>&1

Notez que depuis le fichier de données ctr_train.csv Est supérieur à 11 Go, vous devez définir une
quantité suffisante spark.driver.maxResultSize supérieure à la taille du jeu de données pour éviter
toute erreur.
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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.sql.shuffle.partitions", "480") \

    .config("spark.sql.execution.arrow.enabled", "true") \

    .config("spark.driver.maxResultSize", "50gb") \

    .getOrCreate()

Dans le ci-dessus SparkSession.builder configuration que nous avons également activée "Flèche
Apache", Qui convertit un Spark DataFrame en un Pandas DataFrame avec le df.toPandas() méthode.

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.

Après la division aléatoire, le dataset d’entraînement contient plus de 36 rangées et des échantillons de 9
millions dans le dataset de test :

Training dataset size =  36672493

Testing dataset size =  9168124

Ce rapport technique étant axé sur les tests CPU sans utiliser de GPU, il est impératif de construire
TensorFlow avec des indicateurs de compilateur appropriés. Cette étape évite d’appeler des bibliothèques à
accélération graphique et tire pleinement parti des instructions AVX (Advanced Vector Extensions) et AVX2 de
TensorFlow. Ces fonctionnalités sont conçues pour les calculs algébriques linéaires tels que l’ajout vectorisé,
les multiproduits matriciels dans un entraînement DNN d’avance ou de contre-propagation. L’instruction FMA
(Multiply Add) avec AVX2 utilisant des registres à virgule flottante 256 bits est idéale pour les types de code
entier et de données, ce qui permet d’obtenir une vitesse de 2 fois plus élevée. Pour le code FP et les types de
données, AVX2 atteint 8 % de vitesse supérieure à AVX.

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.
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Pour créer TensorFlow à partir d’une source, NetApp vous recommande d’utiliser "Bazel". Pour notre
environnement, nous avons exécuté les commandes suivantes dans l’invite du shell pour l’installation dnf,
dnf-plugins, Et Bazel.

yum install dnf

dnf install 'dnf-command(copr)'

dnf copr enable vbatts/bazel

dnf install bazel5

Vous devez activer GCC 5 ou version ultérieure pour utiliser les fonctions C++17 pendant le processus de
création, qui est fourni par RHEL avec la bibliothèque de collections logicielles (SCL). Les commandes
suivantes s’installent devtoolset Et GCC 11.2.1 sur notre cluster RHEL 7.9 :

subscription-manager repos --enable rhel-server-rhscl-7-rpms

yum install devtoolset-11-toolchain

yum install devtoolset-11-gcc-c++

yum update

scl enable devtoolset-11 bash

. /opt/rh/devtoolset-11/enable

Notez que les deux dernières commandes sont en cours d’activation devtoolset-11, qui utilise
/opt/rh/devtoolset-11/root/usr/bin/gcc (GCC 11.2.1). Assurez-vous également que votre git La
version est supérieure à 1.8.3 (fournie avec RHEL 7.9). Se reporter à ceci "article" pour mise à jour git à
2.24.1.

Nous supposons que vous avez déjà cloné le dernier référentiel TensorFlow maître. Créez ensuite un
workspace répertoire avec un WORKSPACE Fichier pour créer TensorFlow à partir de la source avec AVX,
AVX2 et FMA. Exécutez le configure Et spécifiez l’emplacement binaire Python correct. "CUDA" Est
désactivé pour nos tests car nous n’avons pas utilisé de GPU. A .bazelrc le fichier est généré en fonction de
vos paramètres. De plus, nous avons modifié le fichier et l’ensemble build
--define=no_hdfs_support=false Pour activer la prise en charge de HDFS. Reportez-vous à la section
.bazelrc dans la section "“Scripts Python pour chaque cas d’utilisation majeur,”" pour obtenir une liste
complète des paramètres et des indicateurs.

./configure

bazel build -c opt --copt=-mavx --copt=-mavx2 --copt=-mfma --copt=

-mfpmath=both -k //tensorflow/tools/pip_package:build_pip_package

Après avoir créé TensorFlow avec les indicateurs appropriés, exécutez le script suivant pour traiter le jeu de
données Criteo Display Ads, former un modèle DeepFM et calculer la zone sous la courbe caractéristique
d’exploitation du récepteur (ROC CASC) à partir des notes de prédiction.
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(base) [root@n138 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>&1

Après dix tests d’entraînement, nous avons obtenu le score AUC sur le jeu de données de test :

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 la même manière que dans les précédents cas d’utilisation, nous avons comparé le temps d’exécution du
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flux de production Spark avec des données résidant sur différents emplacements. La figure suivante montre
une comparaison des prédictions CTR d’apprentissage profond pour le temps d’exécution des workflows
Spark.

Solution cloud hybride

Le data Center d’entreprise moderne est un cloud hybride qui connecte plusieurs
environnements d’infrastructures distribuées par le biais d’un plan de gestion continue
des données avec un modèle d’exploitation cohérent, sur site et/ou dans plusieurs clouds
publics. Pour profiter pleinement d’un cloud hybride, vous devez pouvoir déplacer les
données en toute transparence entre vos environnements sur site et multicloud sans
avoir à convertir les données ou à remanier l’application.

Nous avons indiqué qu’ils commencent leur transition vers le cloud hybride, soit en déplaçant le stockage
secondaire vers le cloud pour des utilisations telles que la protection des données, soit en déplaçant les
workloads moins stratégiques comme le développement d’applications et le DevOps vers le cloud. Elles
passent par la suite à des charges de travail plus stratégiques. L’hébergement web et de contenu, le DevOps
et le développement d’applications, les bases de données, l’analytique et les applications conteneurisées font
partie des workloads de cloud hybride les plus répandus. La complexité, le coût et les risques liés aux projets
d’IA des entreprises ont toujours entravé l’adoption de l’IA, de l’étape expérimentale à la production.

Avec une solution de cloud hybride NetApp, les clients bénéficient d’outils intégrés de sécurité, de
gouvernance des données et de conformité avec un seul panneau de commande pour la gestion des données

119



et des workflows dans les environnements distribués, tout en optimisant le coût total de possession en fonction
de leur consommation. La figure suivante est un exemple de solution proposée par un partenaire de services
clouds chargé d’offrir une connectivité multicloud pour les données d’analytique Big Data des clients.

Dans ce scénario, les données IoT reçues dans AWS de différentes sources sont stockées dans un
emplacement central dans NetApp Private Storage (NPS). Le stockage NPS est connecté aux clusters Spark
ou Hadoop situés dans AWS et Azure, ce qui permet aux applications d’analytique Big Data exécutées dans
plusieurs clouds d’accéder aux mêmes données. Voici les principaux défis et exigences de cette utilisation :

• Les clients veulent exécuter les tâches d’analytique sur les mêmes données à l’aide de plusieurs clouds.

• Les données doivent être reçues de différentes sources, telles que les environnements sur site et cloud,
par le biais de différents capteurs et concentrateurs.

• La solution doit être efficace et économique.

• Le principal défi consiste à concevoir une solution économique et efficace qui offre des services
d’analytique hybride entre les différents environnements sur site et cloud.

Notre solution de protection des données et de connectivité multicloud résout le problème des applications
d’analytique cloud de plusieurs hyperscalers. Comme illustré dans la figure ci-dessus, les données provenant
des capteurs sont transmises et ingérées sur le cluster AWS Spark via Kafka. Les données sont stockées dans
un partage NFS hébergé sur NPS, situé en dehors du fournisseur cloud au sein d’un data Center Equinix.

Étant donné que NetApp NPS est connecté à Amazon AWS et Microsoft Azure via respectivement les
connexions Direct Connect et Express route, les clients peuvent utiliser le module d’analytique sur place pour
accéder aux données à partir de clusters d’analytique Amazon et AWS. Par conséquent, car les systèmes de
stockage sur site et NPS exécutent le logiciel ONTAP, "SnapMirror" Permet de mettre en miroir les données
NPS dans le cluster sur site pour une analytique de cloud hybride entre les environnements sur site et clouds
multiples.

Pour optimiser les performances, NetApp recommande généralement d’utiliser plusieurs interfaces réseau et
des connexions directes ou des routes express pour accéder aux données à partir des instances cloud. Nous
avons d’autres solutions de transfert de données, notamment "XCP" et "Copie et synchronisation BlueXP"
Aider les clients à concevoir des clusters Spark dans le cloud hybride intégrant la cohérence applicative,
sécurisés et économiques.

Scripts Python pour chaque utilisation majeure

Les trois scripts Python suivants correspondent aux trois principaux cas d’utilisation
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testés. Tout d’abord sentiment_analysis_sparknlp.py.

# TR-4570 Refresh NLP testing by Rick Huang

from sys import argv

import os

import sparknlp

import pyspark.sql.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.sql.shuffle.partitions", "480")\

     .getOrCreate()

sc = spark.sparkContext

from pyspark.sql import SQLContext

sql = SQLContext(sc)

sqlContext = 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') \
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        .setCaseSensitive(True) \

        .setMaxSentenceLength(512)

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

        ])

    # Use Finisher() & construct PySpark ML pipeline

    finisher = Finisher().setInputCols(["token", "lemma", "pos",

"entities"])

    print(f"\n\t4. Attaching Finisher Transformer to the pipeline")

    pipeline_ex = Pipeline() \

        .setStages([

           explain_pipeline_model,

           finisher

           ])

    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)
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    # result_sa_df = pipeline_sa.transform(clean_df)

    result_finbert_df = pipeline_finbert.fit(clean_df).transform(clean_df)

    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"):
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                print(filepath)

                filelist.append(filepath)

    return filelist

def 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

def 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[1]))

    # For HDFS single file & directory:

    input_df = process_input_file(str(argv[1]))

    print("Obtained input_df.")
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    process_sentence_df(input_df)

    print("Processed input_df")

    numfiles += 1

    # For HDFS directory of subdirectories of files:

    input_parse_list = str(argv[1]).split('/')

    print(input_parse_list)

    if input_parse_list[-2:-1] == ['Transcripts']:

        print("Start processing HDFS directory: ", str(argv[1]))

        process_hdfs_dir(str(argv[1]))

    print(f"[OK!] All done. Number of files processed = {numfiles}")

Le deuxième script est 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.

#

==========================================================================

====

# 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.sql.types as T

import pyspark.sql.functions as F

from pyspark import SparkConf, Row

from pyspark.sql 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
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import horovod.spark.keras as hvd

from horovod.spark.common.backend import SparkBackend

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()

    # ================ #

    # DATA PREPARATION #

    # ================ #

    print('================')

    print('Data preparation')

    print('================')
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    # Create Spark session for data preparation.

    conf = SparkConf() \

        .setAppName('Keras Spark Rossmann Estimator Example') \

        .set('spark.sql.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,

'(.*?) -', 1)) \

            .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)
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    def add_elapsed(df, cols):

        def add_elapsed_column(col, asc):

            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 r[col]:

                        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', 'Week']).select(df['*'],

google_trend_de.trend_de)

        # Merge in weather.

        weather = weather_csv.join(state_names_csv, weather_csv.file ==
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state_names_csv.StateName)

        df = df.join(weather, ['State', 'Date'])

        # Fix null values.

        df = df \

            .withColumn('CompetitionOpenSinceYear',

F.coalesce(df.CompetitionOpenSinceYear, F.lit(1900))) \

            .withColumn('CompetitionOpenSinceMonth',

F.coalesce(df.CompetitionOpenSinceMonth, F.lit(1))) \

            .withColumn('Promo2SinceYear', F.coalesce(df.Promo2SinceYear,

F.lit(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.lit(0), F.least(F.lit(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.lit(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)
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        return vocab

    def cast_columns(df, cols):

        for col in cols:

            df = df.withColumn(col,

F.coalesce(df[col].cast(T.FloatType()), F.lit(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', *elapsed_cols)

                          .unionAll(test_df.select('Date', 'Store',

*elapsed_cols)),

                          elapsed_cols)

    # Join with elapsed times.

    train_df = train_df \

        .join(elapsed, ['Date', 'Store']) \

        .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('===================')

    print('Prepared data frame')

    print('===================')

    train_df.show()

    categorical_cols = [

        'Store', 'State', 'DayOfWeek', 'Year', 'Month', 'Day', 'Week',
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'CompetitionMonthsOpen', 'Promo2Weeks', 'StoreType',

        'Assortment', 'PromoInterval', 'CompetitionOpenSinceYear',

'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][0]

    # Convert Sales to log domain

    train_df = train_df.withColumn('Sales', F.log(train_df.Sales))

    print('===================================')

    print('Data frame with transformed columns')

    print('===================================')

    train_df.show()

    print('================')

    print('Data frame sizes')
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    print('================')

    train_rows = train_df.filter(~train_df.Validation).count()

    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('==============')

    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.sqrt(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((1, 1), name='reshape_' +

col)(inputs[col])

                                   for col in continuous_cols])

    continuous_bn = BatchNormalization()(continuous_bn)

    x = Concatenate()(embeddings + [continuous_bn])

    x = Flatten()(x)
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    x = Dense(1000, activation='relu',

kernel_regularizer=tf.keras.regularizers.l2(0.00005))(x)

    x = Dense(1000, activation='relu',

kernel_regularizer=tf.keras.regularizers.l2(0.00005))(x)

    x = Dense(1000, activation='relu',

kernel_regularizer=tf.keras.regularizers.l2(0.00005))(x)

    x = Dense(500, activation='relu',

kernel_regularizer=tf.keras.regularizers.l2(0.00005))(x)

    x = Dropout(0.5)(x)

    output = Dense(1, activation=act_sigmoid_scaled)(x)

    model = tf.keras.Model([inputs[f] for f in all_cols], output)

    model.summary()

    opt = tf.keras.optimizers.Adam(lr=args.learning_rate, epsilon=1e-3)

    # Checkpoint callback to specify options for the returned Keras model

    ckpt_callback = BestModelCheckpoint(monitor='val_loss', mode='auto',

save_freq='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 #
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    # ================ #

    print('================')

    print('Final prediction')

    print('================')

    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()

Le troisième script est 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.sql 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.sql.functions import udf, split, lit

from pyspark.sql.functions import size, sum as sqlsum

import pyspark.sql.functions as F

134



import pyspark.sql.types as T

from pyspark.sql.types import ArrayType, StructType, StructField,

LongType, StringType, IntegerType, FloatType

from pyspark.sql.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.sql.shuffle.partitions", "480") \

    .config("spark.sql.execution.arrow.enabled", "true") \

    .config("spark.driver.maxResultSize", "50gb") \

    .getOrCreate()

# spark.conf.set("spark.sql.execution.arrow.enabled", "true") # deprecated

print("Apache Spark version:")

print(spark.version)

sc = spark.sparkContext

sqlContext = 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 in sample])

    # # Add header in data file and save as CSV
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    # header = ','.join(str(x) for x in (['label'] + dense_feat +

sparse_feat))

    # 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 = sqlContext.read.option("header", True).csv(file_name)

    raw_df.show(5, False)

    raw_df.printSchema()

    # convert columns I1 to I13 from string to integers

    conv_df = raw_df.select(col('label').cast("double"),

                            *(col(i).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(1, 14)]

    sparse_features = ['C' + str(i) for i in range(1, 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
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    label_npa.ravel()

    label_npa.reshape(len(label_npa), )

    # 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', 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(1, 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(data[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
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    fixlen_feature_columns = [SparseFeat(feat,

vocabulary_size=data.select(feat).distinct().count() + 1, embedding_dim=4)

                              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))

138



Conclusion

Dans ce document, nous présenterons l’architecture Apache Spark, les utilisations client
et le portefeuille de solutions de stockage NetApp en ce qui concerne le Big Data,
l’analytique moderne, l’IA, LE ML et le DL. Dans le cadre de tests de validation des
performances basés sur des outils de banc d’essai standard et sur la demande client, les
solutions NetApp Spark offrent des performances supérieures à celles des systèmes
Hadoop natifs. La combinaison des cas d’utilisation clients et des résultats de
performances présentés dans ce rapport peut vous aider à choisir la solution Spark la
mieux adaptée à votre déploiement.

Où trouver des informations complémentaires

Ce rapport technique a utilisé les références suivantes :

• Architecture et composants d’Apache Spark

"http://spark.apache.org/docs/latest/cluster-overview.html"

• Cas d’utilisation d’Apache Spark

"https://www.qubole.com/blog/big-data/apache-spark-use-cases/"

• Les défis d’Apache

"http://www.infoworld.com/article/2897287/big-data/5-reasons-to-turn-to-spark-for-big-data-analytics.html"

• Spark NLP

"https://www.johnsnowlabs.com/spark-nlp/"

• BERT

"https://arxiv.org/abs/1810.04805"

• Deep et Cross Network pour les annonces cliquez sur les prédictions

"https://arxiv.org/abs/1708.05123"

• FlexGroup

"http://www.netapp.com/us/media/tr-4557.pdf"

• ETL de diffusion en continu

"https://www.infoq.com/articles/apache-spark-streaming"

• Solutions NetApp E-Series pour Hadoop

"https://www.netapp.com/media/16420-tr-3969.pdf"

• Analyse des sentiments des communications avec NetApp ai
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"https://docs.netapp.com/us-en/netapp-solutions/pdfs/sidebar/Sentiment_analysis_with_NetApp_AI.pdf"

• Solutions NetApp d’analytique moderne

"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

• Copie et synchronisation BlueXP

"https://cloud.netapp.com/cloud-sync-service"

• Kit d’outils DataOps

"https://github.com/NetApp/netapp-dataops-toolkit"

De l’analytique Big Data à l’intelligence artificielle

Tr-4732 : analytique Big Data dans l’intelligence artificielle

Karthikeyan Nagalingam, NetApp

Ce document explique comment déplacer des données d’analytique Big Data et des
données HPC vers l’IA. L’IA traite les données NFS par le biais d’exportations NFS, alors
que les clients disposent souvent de leurs données d’IA dans une plateforme d’analytique
Big Data, comme le stockage HDFS, Blob ou S3, ainsi que des plateformes HPC comme
GPFS. Ce document fournit des instructions sur le transfert des données d’analytique Big
Data et des données HPC vers l’IA à l’aide de NetApp XCP et NIPAM. Nous présentons
également les avantages commerciaux du transfert de données du Big Data et de
l’informatique haute performance vers l’IA.

Concepts et composants

Stockage analytique Big Data

L’analytique Big Data est le premier fournisseur de stockage pour HDFS. Un client utilise souvent un système
de fichiers compatible Hadoop (HCFS), tel que Windows Azure Blob Storage, MapR File System (MapR-FS) et
le stockage objet S3.

Système de fichiers parallèle général

Le GPFS d’IBM est un système de fichiers d’entreprise qui constitue une alternative au HDFS. GPFS offre la
flexibilité pour les applications et permet de choisir la taille de bloc et la disposition de la réplication, qui
assurent de bonnes performances et une bonne efficacité.
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Module d’analytique sur place NetApp

Le module d’analytique sur place (NIPAM) de NetApp sert de pilote pour que les clusters Hadoop puissent
accéder aux données NFS. Il comporte quatre composants : un pool de connexions, un InputStream NFS, un
cache de descripteur de fichier et un OutputStream NFS. Pour plus d’informations, voir "Tr-4382 : module
d’analytique sur place NetApp."

Copie distribuée Hadoop

Hadoop Distributed Copy (DistCp) est un outil de copie distribué utilisé pour les tâches de gestion inter-cluster
et intra-cluster volumineuses. Cet outil utilise MapReduce pour la distribution des données, le traitement des
erreurs et le reporting. Elle étend la liste des fichiers et répertoires et les saisit pour mapper les tâches afin de
copier les données de la liste source. L’image ci-dessous présente l’opération DistCp dans HDFS et non
HDFS.

Le DistCp Hadoop déplace les données entre les deux systèmes HDFS sans utiliser de pilote supplémentaire.
NetApp est le pilote des systèmes non HDFS. Pour une destination NFS, NIPAM fournit au pilote la copie des
données utilisées par Hadoop DistCp pour communiquer avec les destinations NFS lors de la copie des
données.

NetApp Cloud Volumes Service

NetApp Cloud Volumes Service est un service de fichiers cloud natif offrant des performances extrêmes. Ce
service permet aux clients d’accélérer les délais de mise sur le marché en faisant rapidement tourner les
ressources vers la hausse ou la baisse et en utilisant les fonctionnalités NetApp pour améliorer la productivité
et réduire les temps d’indisponibilité du personnel. Cloud Volumes Service constitue une alternative idéale
pour la reprise après incident et la sauvegarde dans le cloud, car elle réduit l’empreinte globale du data Center
et consomme moins de stockage de cloud public natif.

NetApp XCP

NetApp XCP est un logiciel client qui permet une migration de données rapide et fiable, de tout type à NetApp
et de NetApp à NetApp. Cet outil est conçu pour copier un grand nombre de données NAS non structurées
depuis n’importe quel système NAS vers un contrôleur de stockage NetApp. L’outil de migration XCP utilise un
moteur de streaming d’E/S multi-cœurs capable de traiter de nombreuses demandes en parallèle, comme la
migration des données, la liste des fichiers ou des répertoires et la génération de rapports sur l’espace. Il s’agit
de l’outil de migration des données NetApp par défaut. Vous pouvez utiliser XCP pour copier les données d’un
cluster Hadoop et d’HPC vers un stockage NFS NetApp. Le schéma ci-dessous présente le transfert des
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données d’un cluster Hadoop et HPC vers un volume NFS NetApp utilisant XCP.

Copie et synchronisation NetApp BlueXP

NetApp BlueXP Copy and Sync est un logiciel en tant que service de réplication de données hybride qui
transfère et synchronise les données NFS, S3 et CIFS de manière transparente et sécurisée entre le stockage
sur site et le cloud. Ce logiciel est utilisé pour la migration des données, l’archivage, la collaboration,
l’analytique, et bien plus encore. Une fois les données transférées, la copie et la synchronisation BlueXP
synchronisent en continu les données entre la source et la destination. En avant, il transfère ensuite le delta.
Elles sécurisent également les données dans votre propre réseau, dans le cloud ou sur site. Ce logiciel vous
est basé sur un modèle de paiement basé sur l’utilisation. Il offre une solution économique et propose des
fonctionnalités de surveillance et de reporting pour vos transferts de données.

Défis des clients

Lorsque vous essayez d’accéder aux données issues de l’analytique Big Data pour les
opérations d’IA, vous devez :

• Les données des clients se trouvent dans un référentiel de data Lake. Le data Lake peut contenir différents
types de données, qu’elles soient structurées, non structurées, semi-structurées, journaux ou encore
machines à machines. L’ensemble de ces types de données doit être traité dans des systèmes d’IA.

• L’IA n’est pas compatible avec les systèmes de fichiers Hadoop. Une architecture d’IA standard n’est pas
en mesure d’accéder directement aux données HDFS et HCFS, qui doit être déplacée vers un système de
fichiers compréhensible par l’IA (NFS).

• Le déplacement des données du data Lake vers l’IA nécessite généralement des processus spécialisés.
Le volume de données dans le data Lake peut être très élevé. Un client doit disposer d’un moyen efficace,
haut débit et économique de déplacer des données vers des systèmes d’IA.

• Synchronisation des données. Si un client souhaite synchroniser des données entre la plateforme Big Data
et l’IA, parfois les données traitées par l’IA peuvent être utilisées avec le Big Data à des fins de traitement
analytique.

Solution de transfert de données

Dans un cluster Big Data, les données sont stockées dans les systèmes HDFS ou HCFS,
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par exemple MapR-FS, Windows Azure Storage Blob, S3 ou le système de fichiers
Google. Nous avons effectué des tests avec HDFS, MapR-FS et S3, afin de copier les
données vers l’exportation NFS NetApp ONTAP à l’aide du protocole NIPAM hadoop
distcp commande à partir de la source.

Le diagramme suivant illustre le déplacement type des données d’un cluster Spark doté d’un système de
stockage HDFS vers un volume NFS NetApp ONTAP, afin que NVIDIA puisse traiter les opérations d’IA.

Le hadoop distcp La commande utilise le programme MapReduce pour copier les données. NIPAM
fonctionne avec MapReduce pour servir de pilote au cluster Hadoop lors de la copie de données. NIPAM peut
distribuer une charge sur plusieurs interfaces réseau pour une exportation unique. Ce processus optimise le
débit du réseau en répartissant les données sur plusieurs interfaces réseau lorsque vous copiez les données
de HDFS ou HCFS sur NFS.

NIPAM n’est pas pris en charge ni certifié avec MapR.

Solution de transfert de données pour l’IA

La solution de transfert de données pour l’IA repose sur les besoins des utilisateurs en
matière de traitement des données Hadoop à partir d’opérations d’IA. NetApp déplace les
données de HDFS vers NFS à l’aide de NIPAM. Dans un cas d’utilisation, le client devait
déplacer les données vers NFS sur site et un autre client devait déplacer les données de
Windows Azure Storage Blob vers Cloud Volumes Service pour traiter les données des
instances cloud GPU dans le cloud.

Le schéma suivant illustre les détails de la solution de transfert de données.
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Les étapes suivantes sont requises pour créer la solution de transfert de données :

1. Le SAN ONTAP fournit HDFS, et NAS fournit le volume NFS via NIPAM au cluster du data Lake de
production.

2. Les données du client sont dans HDFS et NFS. Les données NFS peuvent être des données de
production à partir d’autres applications utilisées pour l’analytique Big Data et les opérations d’IA.

3. La technologie NetApp FlexClone crée un clone du volume NFS de production et le provisionne sur site
vers le cluster d’IA.

4. Les données d’une LUN SAN HDFS sont copiées dans un volume NFS avec NIPAM et l' hadoop distcp
commande. NIPAM utilise la bande passante de plusieurs interfaces réseau pour transférer des données.
Ce processus réduit le temps de copie des données afin de pouvoir transférer davantage de données.

5. Les deux volumes NFS sont provisionnés sur le cluster d’IA pour les opérations d’IA.

6. Pour traiter les données NFS sur site avec des GPU dans le cloud, les volumes NFS sont mis en miroir
vers NetApp Private Storage (NPS) avec la technologie NetApp SnapMirror et montés sur les fournisseurs
de services cloud pour les GPU.

7. Le client souhaite traiter des données dans des services EC2/EMR, HDInsight ou DataProc dans des GPU
provenant de fournisseurs de services cloud. Le mécanisme de déplacement des données Hadoop
déplace les données des services Hadoop vers les services Cloud volumes avec NIPAM et le hadoop
distcp commande.

8. Les données Cloud Volumes Service sont provisionnées à l’IA via le protocole NFS.les données traitées
via l’IA peuvent être envoyées sur un emplacement sur site à des fins d’analytique Big Data, en plus du
cluster NVIDIA via NIPAM, SnapMirror et NPS.

Dans ce scénario, le client dispose de données volumineuses dans le système NAS à un emplacement
distant, requises pour le traitement d’IA sur le contrôleur de stockage NetApp sur site. Dans ce scénario, il est
préférable d’utiliser l’outil de migration XCP pour migrer les données plus rapidement.

Le client hybride peut utiliser BlueXP Copy and Sync pour migrer des données sur site de données NFS, CIFS
et S3 vers le cloud et vice versa pour le traitement d’IA à l’aide de processeurs graphiques comme ceux d’un
cluster NVIDIA. La copie et la synchronisation BlueXP ainsi que l’outil de migration XCP sont tous deux utilisés
pour la migration des données NFS vers NetApp ONTAP NFS.
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GPFS jusqu’au NFS NetApp ONTAP

Dans cette validation, nous avons utilisé quatre serveurs comme serveurs NSD (Network
Shared Disk) pour fournir des disques physiques pour GPFS. GPFS est créé sur les
disques NSD pour les exporter comme des exportations NFS, de sorte que les clients
NFS puissent y accéder, comme illustré dans la figure ci-dessous. Nous avons utilisé
XCP pour copier les données de GPFS- exportés NFS vers un volume NFS NetApp.
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Les fondamentaux de GPFS

Les types de nœud suivants sont utilisés dans GPFS :

• Admin node. Spécifie un champ facultatif contenant un nom de noeud utilisé par les commandes
d’administration pour communiquer entre les noeuds. Par exemple, le nœud admin mastr-
51.netapp.com impossible de transmettre une vérification réseau à tous les autres nœuds du cluster.

• Noeud quorum. détermine si un noeud est inclus dans le pool de noeuds dont le quorum est dérivé. Vous
avez besoin d’au moins un nœud comme nœud quorum.

• Nœud gestionnaire. indique si un nœud fait partie du pool de nœuds à partir duquel les gestionnaires de
système de fichiers et les gestionnaires de jetons peuvent être sélectionnés. Il est recommandé de définir
plusieurs nœuds en tant que nœud gestionnaire. Le nombre de nœuds que vous désignez en tant que
Manager dépend de la charge de travail et du nombre de licences de serveur GPFS dont vous disposez.
Si vous exécutez des tâches parallèles volumineuses, vous aurez peut-être besoin de plus de nœuds de
gestion que dans un cluster à quatre nœuds prenant en charge une application Web.

• NSD Server. le serveur qui prépare chaque disque physique à utiliser avec GPFS.

• Protocol node. le nœud qui partage les données GPFS directement via n’importe quel protocole Secure
Shell (SSH) avec NFS. Ce nœud requiert une licence de serveur GPFS.

Liste des opérations pour GPFS, NFS et XCP

Cette section fournit la liste des opérations qui créent GPFS, exportent GPFS comme une exportation NFS et
transfèrent les données à l’aide de XCP.

Créer GPFS

Pour créer GPFS, procédez comme suit :

1. Téléchargez et installez l’accès aux données à l’échelle du spectre pour la version Linux sur l’un des
serveurs.

2. Installez le package prérequis (Chef par exemple) sur tous les nœuds et désactivez Security-Enhanced
Linux (SELinux) sur tous les nœuds.

3. Configurez le nœud d’installation et ajoutez le nœud admin et le nœud GPFS au fichier de définition de
cluster.

4. Ajoutez le nœud gestionnaire, le nœud quorum, les serveurs NSD et le nœud GPFS.

5. Ajoutez l’interface graphique, les nœuds d’administration et GPFS, et ajoutez un serveur d’interface
graphique supplémentaire si nécessaire.

6. Ajoutez un autre nœud GPFS et vérifiez la liste de tous les nœuds.

7. Spécifiez un nom de cluster, un profil, un binaire de shell distant, un binaire de copie de fichier distant et
une plage de ports à définir sur tous les nœuds GPFS du fichier de définition de cluster.

8. Affichez les paramètres de configuration de GPFS et ajoutez un nœud d’administration supplémentaire.

9. Désactivez la collecte de données et téléchargez le paquet de données sur le centre de support IBM.

10. Activez le protocole NTP et vérifiez les configurations avant l’installation.

11. Configurez, créez et vérifiez les disques NSD.

12. Créez le GPFS.

13. Montez le GPFS.

14. Vérifiez et fournissez les autorisations requises pour le GPFS.

147



15. Vérifiez que GPFS est en lecture et en écriture en exécutant le dd commande.

Exporter GPFS dans NFS

Pour exporter le GPFS dans NFS, procédez comme suit :

1. Exportez GPFS en tant que NFS /etc/exports fichier.

2. Installez les modules de serveur NFS requis.

3. Démarrer le service NFS.

4. Répertoriez les fichiers dans GPFS pour valider le client NFS.

Configurez le client NFS

Pour configurer le client NFS, procédez comme suit :

1. Exportez le GPFS en tant que NFS via le /etc/exports fichier.

2. Démarrez les services client NFS.

3. Montez le GPFS via le protocole NFS sur le client NFS.

4. Validez la liste des fichiers GPFS dans le dossier monté NFS.

5. Déplacer les données de GPFS exportés NFS vers NetApp NFS à l’aide de XCP.

6. Valider les fichiers GPFS sur le client NFS.

HDFS et MapR-FS sur ONTAP NFS

Pour cette solution, NetApp a validé la migration des données du data Lake (HDFS) et du
cluster MapR vers ONTAP NFS. Les données résidaient dans MapR-FS et HDFS.
NetApp XCP a introduit une nouvelle fonctionnalité qui migre directement les données
d’un système de fichiers distribué tel que HDFS et MapR-FS vers ONTAP NFS. XCP
utilise des threads asynchrones et des appels API HDFS C pour communiquer et
transférer des données de MapR-FS ainsi que HDFS.

La figure ci-dessous illustre la migration des données entre le data Lake (HDFS) et MapR-FS et le protocole
ONTAP NFS. Grâce à cette nouvelle fonctionnalité, il n’est pas nécessaire d’exporter la source en tant que
partage NFS.
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Pourquoi les clients passent-ils de HDFS et de MapR-FS au NFS ?

La plupart des distributions Hadoop, telles qu’Cloudera et Hortonworks, utilisent les distributions HDFS et
MapR, utilise leur propre système de fichiers appelé Mapr-FS pour stocker les données. Les données HDFS et
MapR-FS offrent des informations exploitables aux data Scientists qui peuvent être exploitées dans le machine
learning (ML) et le deep learning (DL). Les données dans HDFS et MapR-FS ne sont pas partagées, ce qui
signifie qu’elles ne peuvent pas être utilisées par d’autres applications. Les clients recherchent des données
partagées, notamment dans le secteur bancaire où les données sensibles des clients sont utilisées par de
multiples applications. La dernière version d’Hadoop (3.x ou version ultérieure) prend en charge les sources de
données NFS, qui sont accessibles sans logiciel tiers supplémentaire. Avec la nouvelle fonctionnalité NetApp
XCP, les données peuvent être transférées directement de HDFS et de MapR-FS vers NetApp NFS afin de
fournir un accès à plusieurs applications

Les tests ont été réalisés dans Amazon Web Services (AWS) pour transférer les données de MapR-FS vers
NFS, dans le cadre du test de performance initial avec 12 nœuds APR et 4 serveurs NFS.

Quantité Taille VCPU Mémoire Stockage Le réseau

Serveur NFS 4 i3en.24xlarge 96 488 Gio 8 x SSD
NVMe 7500

100

Nœuds MAPR 12 I3en.12xlarge 48 384 Gio 4 x 7500 SSD
NVMe

50

Selon les tests initiaux, nous avons obtenu un débit de 20 Gbit/s et sommes parvenus à transférer 2 po de
données par jour.

Pour plus d’informations sur la migration de données HDFS sans exporter HDFS vers NFS, reportez-vous à la
section « étapes de déploiement - NAS » du "Tr-4863 : TR-4863 : instructions sur les meilleures pratiques pour
NetApp XCP - Data Mover, migration de fichiers et analyse".

Avantages pour l’entreprise

Le déplacement des données de l’analytique Big Data vers l’IA présente plusieurs
avantages :

• La possibilité d’extraire les données de différents systèmes de fichiers Hadoop et GPFS dans un système
de stockage NFS unifié

• Transfert de données automatisé et intégré à Hadoop

• Réduction du coût de développement de la librairie pour le déplacement des données à partir des
systèmes de fichiers Hadoop

• Performances maximales grâce au débit agrégé de plusieurs interfaces réseau à partir d’une seule source
de données à l’aide de NIPAM

• Méthodes planifiées et à la demande pour le transfert des données

• L’efficacité du stockage et une fonctionnalité de gestion d’entreprise pour les données NFS unifiées grâce
au logiciel de gestion des données ONTAP

• Transfert de données sans coût supplémentaire avec la méthode Hadoop

Étapes détaillées de GPFS vers NFS

Cette section fournit les étapes détaillées requises pour configurer GPFS et transférer les
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données vers NFS à l’aide de NetApp XCP.

Configurer GPFS

1. Téléchargez et installez Spectrum Scale Data Access pour Linux sur l’un des serveurs.

[root@mastr-51 Spectrum_Scale_Data_Access-5.0.3.1-x86_64-Linux-

install_folder]# ls

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. Installez le pack prérequis (y compris les en-têtes du chef et du noyau) sur tous les nœuds.

[root@mastr-51 5.0.3.1]# for i in 51 53 136 138 140  ; do ssh

10.63.150.$i "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/SHA1

Signature, key ID 83ef826a: NOKEY

Preparing...

########################################

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/SHA1

Signature, key ID 83ef826a: NOKEY

Preparing...

########################################

Updating / installing...

chef-13.6.4-1.el7

########################################

Thank you for installing Chef!

workr-136.netapp.com

warning: /gpfs_install/chef-13.6.4-1.el7.x86_64.rpm: Header V4 DSA/SHA1

Signature, key ID 83ef826a: NOKEY

Preparing...

########################################

Updating / installing...
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chef-13.6.4-1.el7

########################################

Thank you for installing Chef!

workr-138.netapp.com

warning: /gpfs_install/chef-13.6.4-1.el7.x86_64.rpm: Header V4 DSA/SHA1

Signature, key ID 83ef826a: NOKEY

Preparing...

########################################

Updating / installing...

chef-13.6.4-1.el7

########################################

Thank you for installing Chef!

workr-140.netapp.com

warning: /gpfs_install/chef-13.6.4-1.el7.x86_64.rpm: Header V4 DSA/SHA1

Signature, key ID 83ef826a: NOKEY

Preparing...

########################################

Updating / installing...

chef-13.6.4-1.el7

########################################

Thank you for installing Chef!

[root@mastr-51 5.0.3.1]#

[root@mastr-51 installer]# for i in 51 53 136 138 140  ; do ssh

10.63.150.$i "hostname; yumdownloader kernel-headers-3.10.0-

862.3.2.el7.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...

########################################

Updating / installing...

kernel-headers-3.10.0-862.3.2.el7

########################################

Cleaning up / removing...

kernel-headers-3.10.0-957.21.2.el7

########################################

mastr-53.netapp.com

Loaded plugins: product-id, subscription-manager

Preparing...

########################################

Updating / installing...

kernel-headers-3.10.0-862.3.2.el7

########################################

Cleaning up / removing...

kernel-headers-3.10.0-862.11.6.el7

########################################
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workr-136.netapp.com

Loaded plugins: product-id, subscription-manager

Repository ambari-2.7.3.0 is listed more than once in the configuration

Preparing...

########################################

Updating / installing...

kernel-headers-3.10.0-862.3.2.el7

########################################

Cleaning up / removing...

kernel-headers-3.10.0-862.11.6.el7

########################################

workr-138.netapp.com

Loaded plugins: product-id, subscription-manager

Preparing...

########################################

package kernel-headers-3.10.0-862.3.2.el7.x86_64 is already installed

workr-140.netapp.com

Loaded plugins: product-id, subscription-manager

Preparing...

########################################

Updating / installing...

kernel-headers-3.10.0-862.3.2.el7

########################################

Cleaning up / removing...

kernel-headers-3.10.0-862.11.6.el7

########################################

[root@mastr-51 installer]#

3. Désactivez SELinux sur tous les nœuds.

[root@mastr-51 5.0.3.1]# for i in 51 53 136 138 140  ; do ssh

10.63.150.$i "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]#

4. Configurez le nœud d’installation.
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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. Ajoutez le nœud admin et le nœud GPFS au fichier de définition 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. Ajoutez le nœud gestionnaire et le nœud 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. Ajoutez le nœud quorum et le nœud GPFS.

[root@mastr-51 installer]# ./spectrumscale node add workr-136 -q

[ 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. Ajoutez les serveurs NSD et le nœud 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. Ajoutez l’interface graphique, les nœuds d’administration et 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. Ajouter un autre serveur d’interface graphique.

[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. Ajouter un autre nœud 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. Vérifiez et répertoriez tous les nœuds.
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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   OS   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. Spécifiez un nom de cluster dans le fichier de définition de 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. Spécifiez le profil.
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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/O [gpfsProtocolDefaults], random

I/O [gpfsProtocolRandomIO]

15. Spécifiez le binaire du shell distant à utiliser par GPFS ; utiliser -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. Spécifiez le binaire de copie de fichier distant à utiliser par GPFS ; utilisez -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. Spécifiez la plage de ports à définir sur tous les nœuds GPFS ; utilisez -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. Afficher les paramètres de configuration GPFS.

[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.

[root@mastr-51 installer]#

19. Ajouter un noeud admin.
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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. Désactivez la collecte de données et téléchargez le paquet de données sur le centre de support IBM.

[root@mastr-51 installer]# ./spectrumscale callhome disable

[ INFO  ] Disabling the callhome.

[ INFO  ] Configuration updated.

[root@mastr-51 installer]#

21. Activez le protocole NTP.

[root@mastr-51 installer]# ./spectrumscale config ntp -e on

[root@mastr-51 installer]# ./spectrumscale config ntp -l

[ 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 -l

[ 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; 1s ago

  Process: 2964 ExecStart=/usr/sbin/ntpd -u ntp:ntp $OPTIONS

(code=exited, status=0/SUCCESS)

 Main PID: 2965 (ntpd)

   CGroup: /system.slice/ntpd.service

           └─2965 /usr/sbin/ntpd -u ntp:ntp -g

Sep 10 14:20:34 mastr-51.netapp.com ntpd[2965]: ntp_io: estimated max

descriptors: 1024, initial socket boundary: 16

Sep 10 14:20:34 mastr-51.netapp.com ntpd[2965]: Listen and drop on 0

v4wildcard 0.0.0.0 UDP 123

Sep 10 14:20:34 mastr-51.netapp.com ntpd[2965]: Listen and drop on 1

v6wildcard :: UDP 123

Sep 10 14:20:34 mastr-51.netapp.com ntpd[2965]: Listen normally on 2 lo

127.0.0.1 UDP 123

Sep 10 14:20:34 mastr-51.netapp.com ntpd[2965]: Listen normally on 3

enp4s0f0 10.63.150.51 UDP 123

Sep 10 14:20:34 mastr-51.netapp.com ntpd[2965]: Listen normally on 4 lo

::1 UDP 123

Sep 10 14:20:34 mastr-51.netapp.com ntpd[2965]: Listen normally on 5

enp4s0f0 fe80::219:99ff:feef:99fa UDP 123

Sep 10 14:20:34 mastr-51.netapp.com ntpd[2965]: Listening on routing

socket on fd #22 for interface updates

Sep 10 14:20:34 mastr-51.netapp.com ntpd[2965]: 0.0.0.0 c016 06 restart

Sep 10 14:20:34 mastr-51.netapp.com ntpd[2965]: 0.0.0.0 c012 02 freq_set

kernel 11.890 PPM

[root@mastr-51 installer]#

22. Vérifiez d’abord les configurations avant l’installation.
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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.log

[ 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. Configurez les disques NSD.
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[root@mastr-51 cluster-test]# cat disk.1st

%nsd: device=/dev/sdf

nsd=nsd1

servers=workr-136

usage=dataAndMetadata

failureGroup=1

%nsd: device=/dev/sdf

nsd=nsd2

servers=workr-138

usage=dataAndMetadata

failureGroup=1

24. Créer les disques NSD.

[root@mastr-51 cluster-test]# mmcrnsd -F disk.1st -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. Vérifiez l’état du disque NSD.

[root@mastr-51 cluster-test]# mmlsnsd

 File system   Disk name    NSD servers

------------------------------------------------------------------------

---

 (free disk)   nsd1         workr-136.netapp.com

 (free disk)   nsd2         workr-138.netapp.com

[root@mastr-51 cluster-test]#

26. Créez le GPFS.

160



[root@mastr-51 cluster-test]# mmcrfs gpfs1 -F disk.1st -B 1M -T /gpfs1

The following disks of gpfs1 will be formatted on node workr-

136.netapp.com:

    nsd1: 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/gpfs1.

mmcrfs: Propagating the cluster configuration data to all

  affected nodes.  This is an asynchronous process.

[root@mastr-51 cluster-test]#

27. Montez le 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. Vérifiez et fournissez les autorisations requises pour le GPFS.
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[root@mastr-51 cluster-test]# mmlsdisk gpfs1

disk         driver   sector     failure holds    holds

storage

name         type       size       group metadata data  status

availability pool

------------ -------- ------ ----------- -------- ----- -------------

------------ ------------

nsd1         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 i in 51 53 136 138  ; do ssh

10.63.150.$i "hostname; chmod 777 /gpfs1" ; done;

mastr-51.netapp.com

mastr-53.netapp.com

workr-136.netapp.com

workr-138.netapp.com

[root@mastr-51 cluster-test]#

29. Vérifiez que GPFS est lu et écrit en exécutant le dd commande.

[root@mastr-51 cluster-test]# dd if=/dev/zero of=/gpfs1/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 i in 51 53 136 138  ; do ssh

10.63.150.$i "hostname; ls -ltrh /gpfs1" ; 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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Exporter GPFS dans NFS

Pour exporter GPFS dans NFS, procédez comme suit :

1. Exportez le GPFS en tant que NFS via le /etc/exports fichier.

[root@mastr-51 gpfs1]# cat /etc/exports

/gpfs1        *(rw,fsid=745)

[root@mastr-51 gpfs1]

2. Installez les modules de serveur NFS requis.

[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.el7.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.el7.x86_64

1/2

  Cleanup    : rpcbind-0.2.0-47.el7.x86_64

2/2

  Verifying  : rpcbind-0.2.0-48.el7.x86_64

1/2

  Verifying  : rpcbind-0.2.0-47.el7.x86_64

2/2

Updated:

  rpcbind.x86_64 0:0.2.0-48.el7

Complete!

[root@mastr-51 ~]#

3. Démarrer le service NFS.
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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

           └─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

           └─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 -q 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[1]: Starting NFS server and

services...

Nov 06 16:34:50 mastr-51.netapp.com systemd[1]: Started NFS server and

services.

[root@mastr-51 ~]#

4. Répertorier les fichiers dans GPFS pour valider le client NFS.

165



[root@mastr-51 gpfs1]# df -Th

Filesystem                                 Type      Size  Used Avail

Use% Mounted on

/dev/mapper/rhel_stlrx300s6--22--irmc-root xfs        94G   55G   39G

59% /

devtmpfs                                   devtmpfs   32G     0   32G

0% /dev

tmpfs                                      tmpfs      32G     0   32G

0% /dev/shm

tmpfs                                      tmpfs      32G  3.3G   29G

11% /run

tmpfs                                      tmpfs      32G     0   32G

0% /sys/fs/cgroup

/dev/sda7                                  xfs       9.4G  210M  9.1G

3% /boot

tmpfs                                      tmpfs     6.3G     0  6.3G

0% /run/user/10065

tmpfs                                      tmpfs     6.3G     0  6.3G

0% /run/user/10068

tmpfs                                      tmpfs     6.3G     0  6.3G

0% /run/user/10069

10.63.150.213:/nc_volume3                  nfs4      380G  8.0M  380G

1% /mnt

tmpfs                                      tmpfs     6.3G     0  6.3G

0% /run/user/0

gpfs1                                      gpfs      7.3T  9.1G  7.3T

1% /gpfs1

[root@mastr-51 gpfs1]#

[root@mastr-51 ~]# cd /gpfs1

[root@mastr-51 gpfs1]# ls

catalog  ces  gpfs-ces  ha  testfile

[root@mastr-51 gpfs1]#

[root@mastr-51 ~]# cd /gpfs1

[root@mastr-51 gpfs1]# ls

ces  gpfs-ces  ha  testfile

[root@mastr-51 gpfs1]# ls -ltrha

total 5.1G

dr-xr-xr-x   2 root root 8.0K Jan  1  1970 .snapshots

-rw-r--r--   1 root root 5.0G Oct  8 18:10 testfile

dr-xr-xr-x. 30 root root 4.0K Oct  8 18:19 ..

drwxr-xr-x   2 root root 4.0K Nov  5 20:02 gpfs-ces

drwxr-xr-x   2 root root 4.0K Nov  5 20:04 ha

drwxrwxrwx   5 root root 256K Nov  5 20:04 .

drwxr-xr-x   4 root root 4.0K Nov  5 20:35 ces

[root@mastr-51 gpfs1]#
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Configurez le client NFS

Pour configurer le client NFS, procédez comme suit :

1. Installez les modules dans le client 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-3.1-repo-1

| 2.9 kB  00:00:00

HDP-3.1-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

mysql-connectors-community

| 2.5 kB  00:00:00

mysql-tools-community

| 2.5 kB  00:00:00

mysql56-community

| 2.5 kB  00:00:00

rhel-7-server-optional-rpms

| 3.2 kB  00:00:00

rhel-7-server-rpms
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| 3.5 kB  00:00:00

(1/10): mysql-connectors-community/x86_64/primary_db

|  49 kB  00:00:00

(2/10): mysql-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): mysql56-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 1:1.3.0-0.61.el7 will be updated

---> 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

Dependencies Resolved

========================================================================

==============================================

 Package                 Arch                 Version

Repository                        Size

========================================================================

==============================================

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.el7.x86_64.rpm

|  60 kB  00:00:00

(2/2): nfs-utils-1.3.0-0.65.el7.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.el7.x86_64

1/4

service rpcbind start

  Updating   : 1:nfs-utils-1.3.0-0.65.el7.x86_64

2/4

  Cleanup    : 1:nfs-utils-1.3.0-0.61.el7.x86_64

3/4

  Cleanup    : rpcbind-0.2.0-47.el7.x86_64

4/4

  Verifying  : 1:nfs-utils-1.3.0-0.65.el7.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  : 1: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 ~]#

2. Démarrez les services client NFS.
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[root@hdp2 ~]# service rpcbind start

Redirecting to /bin/systemctl start rpcbind.service

 [root@hdp2 ~]#

3. Montez le GPFS via le protocole NFS sur le client NFS.

[root@hdp2 ~]# mkdir /gpfstest

[root@hdp2 ~]# mount 10.63.150.51:/gpfs1 /gpfstest

[root@hdp2 ~]# df -h

Filesystem                            Size  Used Avail Use% Mounted on

/dev/mapper/rhel_stlrx300s6--22-root  1.1T  113G  981G  11% /

devtmpfs                              126G     0  126G   0% /dev

tmpfs                                 126G   16K  126G   1% /dev/shm

tmpfs                                 126G  510M  126G   1% /run

tmpfs                                 126G     0  126G   0%

/sys/fs/cgroup

/dev/sdd2                             197M  191M  6.6M  97% /boot

tmpfs                                  26G     0   26G   0% /run/user/0

10.63.150.213:/nc_volume2              95G  5.4G   90G   6% /mnt

10.63.150.51:/gpfs1                   7.3T  9.1G  7.3T   1% /gpfstest

[root@hdp2 ~]#

4. Validez la liste des fichiers GPFS dans le dossier monté sur NFS.

[root@hdp2 ~]# cd /gpfstest/

[root@hdp2 gpfstest]# ls

ces  gpfs-ces  ha  testfile

[root@hdp2 gpfstest]# ls -l

total 5242882

drwxr-xr-x 4 root root       4096 Nov  5 15:35 ces

drwxr-xr-x 2 root root       4096 Nov  5 15:02 gpfs-ces

drwxr-xr-x 2 root root       4096 Nov  5 15:04 ha

-rw-r--r-- 1 root root 5368709120 Oct  8 14:10 testfile

[root@hdp2 gpfstest]#

5. Déplacer les données du NFS GPFS- exporté vers le NFS NetApp en utilisant XCP.
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[root@hdp2 linux]# ./xcp copy -parallel 20 10.63.150.51:/gpfs1

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:/gpfs1/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:/gpfs1': WARNING: This NFS server only supports

1-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), 11s

 34 scanned, 32 copied, 32 indexed, 1 giant, 1.17 GiB in (94.2 MiB/s),

2.90 MiB out (229 KiB/s), 16s

 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), 31s

 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), 41s

 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), 1m1s

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. Valider les fichiers GPFS sur le client NFS.
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[root@hdp2 mnt]# df -Th

Filesystem                           Type      Size  Used Avail Use%

Mounted on

/dev/mapper/rhel_stlrx300s6--22-root xfs       1.1T  113G  981G  11% /

devtmpfs                             devtmpfs  126G     0  126G   0%

/dev

tmpfs                                tmpfs     126G   16K  126G   1%

/dev/shm

tmpfs                                tmpfs     126G  518M  126G   1%

/run

tmpfs                                tmpfs     126G     0  126G   0%

/sys/fs/cgroup

/dev/sdd2                            xfs       197M  191M  6.6M  97%

/boot

tmpfs                                tmpfs      26G     0   26G   0%

/run/user/0

10.63.150.213:/nc_volume2            nfs4       95G  5.4G   90G   6%

/mnt

10.63.150.51:/gpfs1                  nfs4      7.3T  9.1G  7.3T   1%

/gpfstest

[root@hdp2 mnt]#

[root@hdp2 mnt]# ls -ltrha

total 128K

dr-xr-xr-x   2 root        root                4.0K Dec 31  1969

.snapshots

drwxrwxrwx   2 root        root                4.0K Feb 14  2018 data

drwxrwxrwx   3 root        root                4.0K Feb 14  2018

wcresult

drwxrwxrwx   3 root        root                4.0K Feb 14  2018

wcresult1

drwxrwxrwx   2 root        root                4.0K Feb 14  2018

wcresult2

drwxrwxrwx   2 root        root                4.0K Feb 16  2018

wcresult3

-rw-r--r--   1 root        root                2.8K Feb 20  2018

READMEdemo

drwxrwxrwx   3 root        root                4.0K Jun 28 13:38 scantg

drwxrwxrwx   3 root        root                4.0K Jun 28 13:39

scancopyFromLocal

-rw-r--r--   1 hdfs        hadoop              1.2K Jul  3 19:28 f3

-rw-r--r--   1 hdfs        hadoop              1.2K Jul  3 19:28 README

-rw-r--r--   1 hdfs        hadoop              1.2K Jul  3 19:28 f9

-rw-r--r--   1 hdfs        hadoop              1.2K Jul  3 19:28 f6

-rw-r--r--   1 hdfs        hadoop              1.2K Jul  3 19:28 f5

-rw-r--r--   1 hdfs        hadoop              1.2K Jul  3 19:30 f4

-rw-r--r--   1 hdfs        hadoop              1.2K Jul  3 19:30 f8
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-rw-r--r--   1 hdfs        hadoop              1.2K Jul  3 19:30 f2

-rw-r--r--   1 hdfs        hadoop              1.2K Jul  3 19:30 f7

drwxrwxrwx   2 root        root                4.0K Jul  9 11:14 test

drwxrwxrwx   3 root        root                4.0K Jul 10 16:35

warehouse

drwxr-xr-x   3       10061 tester1             4.0K Jul 15 14:40 sdd1

drwxrwxrwx   3 testeruser1 hadoopkerberosgroup 4.0K Aug 20 17:00

kermkdir

-rw-r--r--   1 testeruser1 hadoopkerberosgroup    0 Aug 21 14:20 newfile

drwxrwxrwx   2 testeruser1 hadoopkerberosgroup 4.0K Aug 22 10:13

teragen1copy_3

drwxrwxrwx   2 testeruser1 hadoopkerberosgroup 4.0K Aug 22 10:33

teragen2copy_1

-rw-rwxr--   1 root        hdfs                1.2K Sep 19 16:38 R1

drwx------   3 root        root                4.0K Sep 20 17:28 user

-rw-r--r--   1 root        root                5.0G Oct  8 14:10

testfile

drwxr-xr-x   2 root        root                4.0K Nov  5 15:02 gpfs-

ces

drwxr-xr-x   2 root        root                4.0K Nov  5 15:04 ha

drwxr-xr-x   4 root        root                4.0K Nov  5 15:35 ces

dr-xr-xr-x. 26 root        root                4.0K Nov  6 11:40 ..

drwxrwxrwx  21 root        root                4.0K Nov 11 12:14 .

drwxrwxrwx   7 nobody      nobody              4.0K Nov 11 12:14 catalog

[root@hdp2 mnt]#

MAPR-FS pour ONTAP NFS

Cette section fournit les étapes détaillées requises pour transférer les données de MapR-
FS vers ONTAP NFS à l’aide de NetApp XCP.

1. Provisionnez trois LUN pour chaque nœud de MapR et offrez la propriété de tous les nœuds MapR.

2. Lors de l’installation, sélectionnez les LUN récemment ajoutées pour les disques de cluster MapR utilisés
pour MapR-FS.

3. Installez un cluster MapR en fonction du "Documentation de MapR 6.1".

4. Vérifiez les opérations Hadoop de base à l’aide des commandes MapReduce telles que hadoop jar
xxx.

5. Conservez les données clients dans la solution de MapR-FS. Par exemple, nous avons généré environ un
téraoctet de données d’échantillon dans MapR-FS en utilisant Teragen.

6. Configurez MAPR-FS comme exportation NFS.

a. Désactivez le service nlockmgr sur tous les nœuds de MapR.
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root@workr-138: ~$ rpcinfo -p

   program vers proto   port  service

    100000    4   tcp    111  portmapper

    100000    3   tcp    111  portmapper

    100000    2   tcp    111  portmapper

    100000    4   udp    111  portmapper

    100000    3   udp    111  portmapper

    100000    2   udp    111  portmapper

    100003    4   tcp   2049  nfs

    100227    3   tcp   2049  nfs_acl

    100003    4   udp   2049  nfs

    100227    3   udp   2049  nfs_acl

    100021    3   udp  55270  nlockmgr

    100021    4   udp  55270  nlockmgr

    100021    3   tcp  35025  nlockmgr

    100021    4   tcp  35025  nlockmgr

    100003    3   tcp   2049  nfs

    100005    3   tcp   2049  mountd

    100005    1   tcp   2049  mountd

    100005    3   udp   2049  mountd

    100005    1   udp   2049  mountd

root@workr-138: ~$

 

root@workr-138: ~$ rpcinfo -d 100021 3

root@workr-138: ~$ rpcinfo -d 100021 4

b. Exportez des dossiers spécifiques à partir de MapR-FS sur tous les nœuds MAPR de la
/opt/mapr/conf/exports fichier. N’exportez pas le dossier parent avec des autorisations
différentes lorsque vous exportez des sous-dossiers.
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[mapr@workr-138 ~]$ 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/cluster1 rw to a.b.c.d & ro to e.f.g.h (denied for

others)

#/mapr/cluster1 a.b.c.d(rw),e.f.g.h(ro)

# export /mapr/cluster2 only to e.f.g.h (denied for others)

#/mapr/cluster2 e.f.g.h(rw)

# export /mapr/cluster3 rw to e.f.g.h & ro to others

#/mapr/cluster2 e.f.g.h(rw) (ro)

#to export a certain cluster, volume or a subdirectory as an alias,

#comment out  /mapr & uncomment

#/mapr/clustername         /alias1 (rw)

#/mapr/clustername/vol     /alias2 (rw)

#/mapr/clustername/vol/dir /alias3 (rw)

#only the alias will be visible/exposed to the nfs client not the

mapr path, host options as before

[mapr@workr-138 ~]$

7. Actualisez le service 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' are written

to '/tmp/maprticket_5000'

[mapr@workr-138 ~]$ maprcli nfsmgmt refreshexports

8. Attribuez une plage d’adresses IP virtuelles à un serveur spécifique ou à un ensemble de serveurs du
cluster MapR. Le cluster MapR attribue ensuite une adresse IP à un serveur spécifique pour l’accès aux
données NFS. Les adresses IP permettent la haute disponibilité, ce qui signifie que, si un serveur ou un
réseau présentant une défaillance IP particulière, l’adresse IP suivante de la plage d’adresses IP peut être
utilisée pour l’accès NFS.

Pour fournir un accès NFS à partir de tous les nœuds MapR, vous pouvez attribuer un
ensemble d’adresses IP virtuelles à chaque serveur et utiliser les ressources de chaque
nœud de MapR pour l’accès aux données NFS.
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9. Vérifiez les adresses IP virtuelles attribuées à chaque nœud de MapR et utilisez-les pour accéder aux
données NFS.

root@workr-138: ~$ ip a

1: lo: <LOOPBACK,UP,LOWER_UP> mtu 65536 qdisc noqueue state UNKNOWN

group default qlen 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_lft forever preferred_lft forever
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    inet6 ::1/128 scope host

       valid_lft forever preferred_lft forever

2: ens3f0: <BROADCAST,MULTICAST,UP,LOWER_UP> mtu 9000 qdisc mq state UP

group default qlen 1000

    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_lft forever preferred_lft forever

    inet 10.63.150.96/24 scope global secondary ens3f0:~m0

       valid_lft forever preferred_lft forever

    inet 10.63.150.97/24 scope global secondary ens3f0:~m1

       valid_lft forever preferred_lft forever

    inet6 fe80::921b:eff:fed1:5df9/64 scope link

       valid_lft forever preferred_lft forever

3: eno1: <BROADCAST,MULTICAST,UP,LOWER_UP> mtu 1500 qdisc mq state UP

group default qlen 1000

    link/ether 90:1b:0e:d1:af:b4 brd ff:ff:ff:ff:ff:ff

4: ens3f1: <BROADCAST,MULTICAST,UP,LOWER_UP> mtu 1500 qdisc mq state UP

group default qlen 1000

    link/ether 90:1b:0e:d1:5d:fa brd ff:ff:ff:ff:ff:ff

5: eno2: <NO-CARRIER,BROADCAST,MULTICAST,UP> mtu 1500 qdisc mq state

DOWN group default qlen 1000

    link/ether 90:1b:0e:d1:af:b5 brd ff:ff:ff:ff:ff:ff

[root@workr-138: ~$

[root@workr-140 ~]# ip a

1: lo: <LOOPBACK,UP,LOWER_UP> mtu 65536 qdisc noqueue state UNKNOWN

group default qlen 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_lft forever preferred_lft forever

    inet6 ::1/128 scope host

       valid_lft forever preferred_lft forever

2: ens3f0: <BROADCAST,MULTICAST,UP,LOWER_UP> mtu 9000 qdisc mq state UP

group default qlen 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

ens3f0

       valid_lft forever preferred_lft forever

    inet 10.63.150.92/24 scope global secondary ens3f0:~m0

       valid_lft forever preferred_lft forever

    inet6 fe80::921b:eff:fed1:5e03/64 scope link noprefixroute

       valid_lft forever preferred_lft forever

3: eno1: <BROADCAST,MULTICAST,UP,LOWER_UP> mtu 1500 qdisc mq state UP

group default qlen 1000

    link/ether 90:1b:0e:d1:af:9a brd ff:ff:ff:ff:ff:ff

4: ens3f1: <BROADCAST,MULTICAST,UP,LOWER_UP> mtu 1500 qdisc mq state UP
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group default qlen 1000

    link/ether 90:1b:0e:d1:5e:04 brd ff:ff:ff:ff:ff:ff

5: eno2: <NO-CARRIER,BROADCAST,MULTICAST,UP> mtu 1500 qdisc mq state

DOWN group default qlen 1000

    link/ether 90:1b:0e:d1:af:9b brd ff:ff:ff:ff:ff:ff

[root@workr-140 ~]#

10. Montez le MAPR-FS exporté par NFS à l’aide de l’IP virtuelle attribuée pour vérifier l’opération NFS.
Toutefois, cette étape n’est pas requise pour le transfert de données via NetApp XCP.

root@workr-138: tmp$ mount -v -t nfs 10.63.150.92:/maprnfs3

/tmp/testmount/

mount.nfs: timeout set for Thu Dec  5 15:31:32 2019

mount.nfs: trying text-based options

'vers=4.1,addr=10.63.150.92,clientaddr=10.63.150.138'

mount.nfs: mount(2): Protocol not supported

mount.nfs: trying text-based options

'vers=4.0,addr=10.63.150.92,clientaddr=10.63.150.138'

mount.nfs: mount(2): Protocol not supported

mount.nfs: 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: portmap query retrying: RPC: Timed out

mount.nfs: prog 100005, trying vers=3, prot=6

mount.nfs: trying 10.63.150.92 prog 100005 vers 3 prot TCP port 2049

root@workr-138: tmp$ df -h

Filesystem              Size  Used Avail Use% Mounted on

/dev/sda7                84G   48G   37G  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/sdd1               3.7T  201G  3.5T   6% /mnt/sdd1

/dev/sda6               946M  220M  726M  24% /boot

tmpfs                    26G     0   26G   0% /run/user/5000

gpfs1                   7.3T  9.1G  7.3T   1% /gpfs1

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. Configurer NetApp XCP pour transférer les données de la passerelle NFS de MapR-FS vers le protocole
NFS ONTAP
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a. Configurer l’emplacement du catalogue pour XCP.

[root@hdp2 linux]# cat /opt/NetApp/xFiles/xcp/xcp.ini

# Sample xcp config

[xcp]

#catalog =  10.63.150.51:/gpfs1

catalog =  10.63.150.213:/nc_volume1

b. Copiez le fichier de licence dans /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. Activer XCP à l’aide du xcp activate commande.

d. Vérifier la source de l’exportation 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

v1/3/4, PMAP v2/3/4, STATUS v1

'10.63.150.92': UDP rpc services: MNT v1/3, NFS v4, NFSACL v3, NLM

v1/3/4, PMAP v2/3/4, STATUS v1

== 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), 0s.

[root@hdp2 linux]#

e. Transférez les données en utilisant XCP de plusieurs nœuds de MapR des IP source multiples et des
adresses IP de destination multiples (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

xcp: 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/tg4': WARNING: This

NFS server only supports 1-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), 11s

 130 scanned, 128 giants, 12.6 GiB in (933 MiB/s), 12.6 GiB out (934

MiB/s), 16s

 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
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 130 scanned, 128 giants, 25.5 GiB in (893 MiB/s), 25.5 GiB out (894

MiB/s), 31s

 130 scanned, 128 giants, 29.6 GiB in (842 MiB/s), 29.6 GiB out (843

MiB/s), 36s

….

[root@workr-140 linux]# ./xcp_yatin copy  --parallel 20

10.63.150.92:/maprnfs3/tg4_2

10.63.150.85,10.63.150.86:/datapipeline_dataset/tg4_2_dest

XCP 1.6-dev; (c) 2019 NetApp, Inc.; Licensed to Karthikeyan

Nagalingam [NetApp Inc] until Wed Feb  5 11:07:27 2020

xcp: WARNING: No index name has been specified, creating one with

name: autoname_copy_2019-12-06_21.14.24.637773

xcp: mount '10.63.150.92:/maprnfs3/tg4_2': WARNING: This NFS server

only supports 1-second timestamp granularity. This may cause sync to

fail because changes will often be undetectable.

 130 scanned, 128 giants, 4.39 GiB in (896 MiB/s), 4.39 GiB out (897

MiB/s), 5s

 130 scanned, 128 giants, 9.94 GiB in (1.10 GiB/s), 9.96 GiB out

(1.10 GiB/s), 10s

 130 scanned, 128 giants, 15.4 GiB in (1.09 GiB/s), 15.4 GiB out

(1.09 GiB/s), 15s

 130 scanned, 128 giants, 20.1 GiB in (953 MiB/s), 20.1 GiB out (954

MiB/s), 20s

 130 scanned, 128 giants, 24.6 GiB in (928 MiB/s), 24.7 GiB out (929

MiB/s), 25s

 130 scanned, 128 giants, 29.0 GiB in (877 MiB/s), 29.0 GiB out (878

MiB/s), 31s

 130 scanned, 128 giants, 33.2 GiB in (852 MiB/s), 33.2 GiB out (853

MiB/s), 36s

 130 scanned, 128 giants, 37.8 GiB in (941 MiB/s), 37.8 GiB out (942

MiB/s), 41s

 130 scanned, 128 giants, 42.0 GiB in (860 MiB/s), 42.0 GiB out (861

MiB/s), 46s

 130 scanned, 128 giants, 46.1 GiB in (852 MiB/s), 46.2 GiB out (853

MiB/s), 51s

 130 scanned, 128 giants, 50.1 GiB in (816 MiB/s), 50.2 GiB out (817

MiB/s), 56s

 130 scanned, 128 giants, 54.1 GiB in (819 MiB/s), 54.2 GiB out (820

MiB/s), 1m1s

 130 scanned, 128 giants, 58.5 GiB in (897 MiB/s), 58.6 GiB out (898

MiB/s), 1m6s

 130 scanned, 128 giants, 62.9 GiB in (900 MiB/s), 63.0 GiB out (901

MiB/s), 1m11s

 130 scanned, 128 giants, 67.2 GiB in (876 MiB/s), 67.2 GiB out (877

MiB/s), 1m16s
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f. Vérifier la répartition de charge sur le contrôleur de stockage.

Hadoop-AFF8080::*> statistics show-periodic -interval 2 -iterations 0

-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 e9b

Hadoop-AFF8080: nic_common.e9b: 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

Où trouver des informations complémentaires

Pour en savoir plus sur les informations données dans ce livre blanc, consultez ces
documents et/ou sites web :

• Meilleures pratiques NetApp pour les modules d’analytique sur place
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"https://www.netapp.com/us/media/tr-4382.pdf"

• NetApp FlexGroup Volume Guide des meilleures pratiques et de mise en œuvre

"https://www.netapp.com/us/media/tr-4571.pdf"

• Documentation produit NetApp

https://www.netapp.com/us/documentation/index.aspx

Les meilleures pratiques pour Kafka fluide

Tr-4912 : recommandations sur les meilleures pratiques pour le stockage
hiérarchisé Kafka fluide avec NetApp

Karthikeyan Nagalingam, Joseph Kandatilparambil, NetApp Rankesh Kumar, confluent

Apache Kafka est une plateforme de streaming aux événements distribuée par la
communauté qui prend en charge des milliards d’événements par jour. Initialement conçu
comme une file d’attente de messagerie, Kafka repose sur l’abstraction d’un journal de
validation distribué. Depuis sa création et l’open source par LinkedIn en 2011, Kafka a
évolué depuis la file d’attente des messages vers une plateforme complète de streaming
d’événements. Confluent assure la distribution d’Apache Kafka avec la plateforme
confluent. La plateforme Confluent complète Kafka avec des fonctions communautaires
et commerciales supplémentaires conçues pour améliorer l’expérience de streaming tant
des opérateurs que des développeurs en production à grande échelle.

Ce document présente les meilleures pratiques pour l’utilisation du stockage hiérarchisé de niveau confluent
sur une offre de stockage objet NetApp en fournissant le contenu suivant :

• Vérification couramment assurée avec le stockage objet NetApp : NetApp StorageGRID

• Tests des performances du stockage à plusieurs niveaux

• Instructions sur les meilleures pratiques pour parler couramment les systèmes de stockage NetApp

Pourquoi le stockage à plusieurs niveaux confluent ?

Confluent est devenu la plateforme de streaming en temps réel par défaut pour de nombreuses applications,
en particulier pour le Big Data, l’analytique et les charges de travail de streaming. Le stockage à plusieurs
niveaux permet aux utilisateurs de séparer les ressources de calcul du stockage dans la plateforme confluent.
Cette solution rend le stockage des données plus économique, vous permet de stocker des volumes presque
infinis de données et de faire évoluer les charges de travail à la demande (ou en réduisant). Elle simplifie
également les tâches administratives telles que le rééquilibrage des données et des locataires. Les systèmes
de stockage compatibles S3 peuvent tirer parti de toutes ces capacités pour démocratiser les données avec
tous les événements. L’ingénierie des données est ainsi inutile. Pour plus d’informations sur la raison pour
laquelle vous devez utiliser le stockage à plusieurs niveaux pour Kafka, vérifiez "Cet article par confluent".

Pourquoi choisir NetApp StorageGRID pour le stockage hiérarchisé ?

StorageGRID est une plateforme de stockage objet leader du marché, StorageGRID est une solution de
stockage objet Software-defined qui prend en charge les API objet standard telles qu’Amazon simple Storage
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Service (S3). StorageGRID stocke et gère des volumes massifs de données non structurées pour un stockage
objet sécurisé et durable. Vous placez vos contenus au bon endroit, au bon moment, dans le Tier de stockage
adéquat, afin d’optimiser les workflows et de réduire les coûts du contenu enrichi distribué à l’échelle mondiale.

Le plus grand atout concurrentiel de StorageGRID est son moteur de règles de gestion du cycle de vie de
l’information (ILM) qui permet une gestion du cycle de vie des données pilotée par les règles (policy). Le
moteur de règles peut utiliser les métadonnées pour gérer la façon dont les données sont stockées tout au
long de leur durée de vie. Il optimise alors la performance et optimise automatiquement les coûts et la
durabilité à mesure que les données vieillissent.

Activation du stockage à plusieurs niveaux confluent

L’idée de base d’un stockage hiérarchisé est de séparer les tâches du stockage des données du traitement
des données. Cette séparation facilite l’évolutivité indépendante du niveau de stockage et du Tier de traitement
des données.

Une solution de stockage à plusieurs niveaux pour confluent doit contenir deux facteurs. Tout d’abord, ils
doivent contourner ou éviter les propriétés communes de disponibilité et de cohérence du magasin d’objets,
comme les incohérences dans les opérations DE LISTE et l’indisponibilité occasionnelle d’objets.
Deuxièmement, il doit traiter correctement l’interaction entre le stockage à plusieurs niveaux et le modèle de
réplication et de tolérance aux pannes de Kafka, y compris la possibilité pour les dirigeants zombies de
continuer à classer les plages de décalage. Le stockage objet NetApp fournit à la fois une disponibilité
cohérente des objets et des modèles de haute disponibilité qui rendent le stockage fatigué disponible dans les
plages de décalage de Tier. Le stockage objet NetApp procure une disponibilité cohérente des objets et un
modèle de haute disponibilité pour que le stockage en fatigue soit disponible dans les plages de décalage de
Tier.

Le stockage à plusieurs niveaux vous permet d’utiliser des plateformes haute performance pour les lectures et
les écritures à faible latence à proximité de l’arrière de vos données de streaming. Vous pouvez également
utiliser des magasins d’objets plus économiques et évolutifs comme NetApp StorageGRID pour les lectures
historiques à haut débit. Nous disposons également d’une solution technique pour Spark avec le contrôleur de
stockage netapp et découvrez comment dans ce document les détails. La figure suivante montre comment
Kafka s’intègre dans un pipeline analytique en temps réel.
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La figure suivante décrit le positionnement de NetApp StorageGRID comme le Tier de stockage objet
couramment utilisé par Kafka.

Détails de l’architecture de la solution

Cette section couvre le matériel et les logiciels utilisés pour la vérification de confluent.
Ces informations s’appliquent pour couramment le déploiement des plateformes avec le
stockage NetApp. Le tableau suivant couvre l’architecture de la solution testée et les
composants de base.

Composants de la solution Détails

Kafka confluent version 6.2 • Trois zoogardiens

• Cinq serveurs de courtage

• Cinq serveurs d’outils

• Un seul Grafana

• Un centre de contrôle

Linux (ubuntu 18.04) Tous les serveurs

NetApp StorageGRID pour le stockage à plusieurs
niveaux

• Logiciel StorageGRID

• 1 x SG1000 (équilibreur de charge)

• 4 x SGF6024

• 4 SSD 24 x 800

• Protocole S3

• 4 x 100 GbE (connectivité réseau entre le courtier
et les instances StorageGRID)
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Composants de la solution Détails

15 serveurs Fujitsu PRIMERGY RX2540 Chacun équipé de : * 2 processeurs, 16 cœurs
physiques au total * mémoire physique Intel Xeon *
256 Go * double port 100 GbE

Présentation de la technologie

Cette section décrit la technologie utilisée dans cette solution.

NetApp StorageGRID

NetApp StorageGRID est une plateforme de stockage objet haute performance et économique. Avec le
stockage à plusieurs niveaux, la plupart des données que fournit Kafka, qui sont stockées sur le stockage local
ou le stockage SAN du courtier, sont déchargées sur le magasin d’objets distant. Cette configuration apporte
d’importantes améliorations opérationnelles en réduisant le temps et les coûts nécessaires au rééquilibrage, à
l’extension ou à la réduction des clusters ou au remplacement d’un courtier en panne. Le stockage objet joue
un rôle important dans la gestion des données qui résident sur le Tier de stockage objet. Il est donc important
de choisir le bon stockage objet.

StorageGRID propose une gestion intelligente et globale des données pilotée par des règles sur une
architecture de grid distribuée basée sur des nœuds. Elle simplifie la gestion de pétaoctets de données non
structurées et de milliards d’objets grâce à son espace de noms d’objet global universel unique et à des
fonctionnalités avancées de gestion des données. Un accès aux objets unique s’étend sur tous les sites et
simplifie les architectures haute disponibilité tout en assurant un accès continu aux objets, en cas de panne au
niveau du site ou de l’infrastructure.

La colocation permet de prendre en charge plusieurs applications de cloud et de données d’entreprise non
structurées dans un même grid, ce qui améliore le ROI et les utilisations de NetApp StorageGRID. Elle offre la
possibilité de créer plusieurs niveaux de services avec des règles de cycle de vie des objets basées sur des
métadonnées pour optimiser la durabilité, la protection, la performance et la localisation sur plusieurs sites.
Les utilisateurs peuvent adapter les règles de gestion des données, surveiller et appliquer des limites de trafic
pour s’adapter sans interruption à l’environnement de données, lorsque leurs exigences changent dans des
environnements IT en constante évolution.

Gestion simple avec Grid Manager

L’interface graphique de StorageGRID Grid Manager vous permet de configurer, de gérer et de surveiller votre
système StorageGRID sur l’ensemble des sites dispersés à travers le monde, dans une seule fenêtre.
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L’interface StorageGRID Grid Manager permet d’effectuer les tâches suivantes :

• Gérez des référentiels d’objets répartis à travers le monde de plusieurs pétaoctets, tels que des images,
des vidéos et des dossiers.

• Surveiller les nœuds et les services du grid pour assurer la disponibilité des objets.

• Gérez le placement des données d’objet au fil du temps à l’aide de règles de gestion du cycle de vie des
informations (ILM). Ces règles régissent ce qui arrive aux données d’un objet après son ingestion, mais
aussi leur protection contre la perte, l’emplacement de stockage des données d’objet et leur durée.

• Surveillance des transactions, des performances et des opérations dans le système

Stratégies de gestion du cycle de vie des informations

StorageGRID propose des règles de gestion des données flexibles qui incluent la conservation des copies de
réplica de vos objets et l’utilisation de schémas EC (codage d’effacement) comme 2+1 et 4+2 (entre autres)
pour stocker vos objets, selon des exigences de performance et de protection des données spécifiques. Les
exigences et les charges de travail évoluent au fil du temps. Les règles ILM doivent également évoluer au fil du
temps. La modification des règles ILM est une fonction centrale, qui permet aux clients StorageGRID de
s’adapter rapidement et facilement à l’évolution permanente de leur environnement. Veuillez vérifier le
"Politique ILM" et "Règles ILM" configuration dans StorageGRID.

Performance

StorageGRID permet d’améliorer les performances en ajoutant des nœuds de stockage, qui peuvent être des
machines virtuelles, des serveurs bare Metal ou des appliances dédiées telles que la "SG5712, SG5760,
SG6060 OU SGF6024". Lors de nos tests, nous avons dépassé les exigences clés de performance Apache
Kafka avec un grid à trois nœuds de taille minimale utilisant l’appliance SGF6024. À mesure que les clients
font évoluer leur cluster Kafka avec des courtiers supplémentaires, ils peuvent ajouter davantage de nœuds de
stockage pour augmenter la performance et la capacité.
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Équilibreur de charge et configuration de point final

Les nœuds d’administration d’StorageGRID fournissent l’interface utilisateur Grid Manager (interface
utilisateur) et le terminal d’API REST pour afficher, configurer et gérer votre système StorageGRID, ainsi que
des journaux d’audit pour suivre l’activité du système. Pour fournir un terminal S3 hautement disponible pour le
stockage hiérarchisé Kafka, nous avons implémenté le équilibreur de charge StorageGRID qui s’exécute
comme un service sur les nœuds d’administration et les nœuds de passerelle. En outre, l’équilibreur de charge
gère également le trafic local et communique avec le GSLB (Global Server Load Balancing) pour faciliter la
reprise après incident.

Pour améliorer encore la configuration des terminaux, StorageGRID fournit des règles de classification du
trafic intégrées au nœud d’administration, vous permet de surveiller le trafic des workloads et d’appliquer
diverses limites de qualité de service à vos charges de travail. Les règles de classification du trafic sont
appliquées aux terminaux du service StorageGRID Load Balancer pour les nœuds de passerelle et les nœuds
d’administration. Ces politiques peuvent faciliter la mise en forme et la surveillance du trafic.

Classification du trafic à StorageGRID

StorageGRID offre des fonctionnalités de QoS intégrées. Les règles de classification du trafic peuvent aider à
surveiller différents types de trafic S3 provenant d’une application client. Vous pouvez ensuite créer et
appliquer des stratégies pour mettre des limites sur ce trafic en fonction de la bande passante entrée/sortie, du
nombre de demandes simultanées de lecture/écriture ou du taux de demande de lecture/écriture.

Apache Kafka

Apache Kafka est un framework conçu par un bus logiciel qui utilise le traitement en flux écrit dans Java et
Scala. Elle vise à fournir une plate-forme unifiée haut débit à faible latence pour la gestion des flux de données
en temps réel. Kafka peut se connecter à un système externe pour l’exportation et l’importation de données via
Kafka Connect. Ce système fournit les flux Kafka, une bibliothèque de traitement de flux Java. Kafka utilise un
protocole TCP binaire optimisé pour son efficacité et s’appuie sur une abstraction « jeu de messages » qui
regroupe naturellement les messages ensemble pour réduire la surcharge liée au réseau. Cela permet
d’effectuer des opérations sur disque séquentielles plus volumineuses, des paquets réseau plus volumineux et
des blocs de mémoire contigus. Kafka peut ainsi transformer un flux d’écritures de messages aléatoires en
rafales en écritures linéaires. La figure suivante illustre le flux de données de base d’Apache Kafka.
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Kafka stocke les messages clés provenant d’un nombre arbitraire de processus appelés producteurs. Les
données peuvent être partitionnées en différentes partitions dans différentes rubriques. Dans une partition, les
messages sont strictement ordonnés par leur décalage (la position d’un message dans une partition) et
indexés et stockés avec un horodatage. D’autres processus appelés consommateurs peuvent lire des
messages à partir de partitions. Pour le traitement par flux, Kafka propose l’API stream qui permet d’écrire les
applications Java qui utilisent les données depuis Kafka et écrivent les résultats sur Kafka. Apache Kafka
fonctionne également avec les systèmes de traitement de flux externes comme Apache Apex, Apache Flink,
Apache Spark, Apache Storm et Apache NiFi.

Kafka s’exécute sur un cluster composé d’un ou de plusieurs serveurs (appelés courtiers), et les partitions de
tous les sujets sont distribuées sur les nœuds du cluster. En outre, les partitions sont répliquées sur plusieurs
courtiers. Cette architecture permet à Kafka de fournir un flux de messages volumineux tolérant aux pannes et
lui a permis de remplacer certains des systèmes de messagerie traditionnels comme JMS (Java message
Service), AMQP (Advanced message Queuing Protocol), etc. Depuis la version 0.11.0.0, Kafka propose les
écritures transactionnelles qui fournissent un traitement exact du flux à l’aide de l’API stream.

Kafka prend en charge deux types de sujets : classiques et compactés. Les rubriques régulières peuvent être
configurées avec une durée de conservation ou une limite d’espace. Si certains enregistrements sont plus
anciens que le temps de rétention spécifié ou si la limite d’espace est dépassée pour une partition, Kafka est
autorisée à supprimer les anciennes données dans l’espace de stockage disponible. Par défaut, les sujets sont
configurés avec une durée de conservation de 7 jours, mais il est également possible de stocker des données
indéfiniment. Pour les sujets compactés, les enregistrements n’expirent pas en fonction des limites de temps
ou d’espace. Au lieu de cela, Kafka traite les messages plus récents comme des mises à jour de messages
plus anciens avec la même clé et garantit de ne jamais supprimer le message le plus récent par clé. Les
utilisateurs peuvent entièrement supprimer des messages en écrivant un message appelé tombstone avec la
valeur NULL pour une clé spécifique.

Fournit cinq API principales à Kafka :

• Producer API. permet à une application de publier des flux d’enregistrements.

• Consumer API. permet à une application de s’abonner aux rubriques et de traiter les flux
d’enregistrements.

190



• API de connecteur. exécute les API de producteur et de consommateur réutilisables qui peuvent lier les
rubriques aux applications existantes.

• API de flux cette API convertit les flux d’entrée en sortie et produit le résultat.

• Admin API. utilisé pour gérer les sujets Kafka, les courtiers et les autres objets Kafka.

Les API grand public et producteur s’appuient sur le protocole de messagerie Kafka et proposent une
implémentation de référence pour les clients consommateurs et producteurs Kafka en Java. Le protocole de
messagerie sous-jacent est un protocole binaire que les développeurs peuvent utiliser pour écrire leurs
propres clients client ou producteurs dans n’importe quel langage de programmation. Ceci déverrouille Kafka
de l’écosystème Java Virtual machine (JVM). Une liste des clients non Java disponibles est conservée dans le
wiki Apache Kafka.

Cas d’utilisation d’Apache Kafka

Apache Kafka est le plus populaire pour la messagerie, le suivi des activités du site Web, les metrics,
l’agrégation de journaux, le traitement du flux, approvisionnement des événements et consignation des
enregistrements.

• Kafka a amélioré le débit, le partitionnement intégré, la réplication et la tolérance aux pannes, ce qui en fait
une solution idéale pour les applications de traitement de messages à grande échelle.

• Kafka peut reconstruire les activités d’un utilisateur (vues de pages, recherches) dans un pipeline de suivi
comme un ensemble de flux de publication-abonnement en temps réel.

• Kafka est souvent utilisé pour les données de surveillance opérationnelle. Cela implique d’agréger des
statistiques à partir d’applications distribuées pour produire des flux centralisés de données
opérationnelles.

• Beaucoup de gens utilisent Kafka comme solution de remplacement d’agrégation de journaux.
L’agrégation de journaux collecte généralement les fichiers journaux physiques hors des serveurs et les
place dans un emplacement central (par exemple, un serveur de fichiers ou HDFS) pour le traitement.
Kafka extrait les détails des fichiers et assure un abstraction plus fluide des données du journal ou
d’événements sous forme de flux de messages. Cela permet un traitement à faible latence et une prise en
charge simplifiée de plusieurs sources de données et de la consommation des données distribuées.

• De nombreux utilisateurs du traitement des données Kafka traitent les données de pipelines de traitement
comme plusieurs étapes. Ces données brutes sont consommées à partir de sujets Kafka, puis sont
agrégées, enrichies ou transformées en nouveaux sujets afin de favoriser la consommation ou le
traitement du suivi. Par exemple, un pipeline de traitement pour recommander des articles de nouvelles
peut ramper le contenu de l’article à partir des flux RSS et le publier dans un thème "articles". Un
traitement plus poussé peut normaliser ou dédupliquer ce contenu et publier le contenu de l’article nettoyé
vers un nouveau sujet, et une étape de traitement finale peut tenter de recommander ce contenu aux
utilisateurs. Ces pipelines de traitement créent des graphiques de flux de données en temps réel sur la
base de sujets individuels.

• Le sourd d’événement est un style de conception d’application pour lequel les changements d’état sont
consignés sous forme d’une séquence d’enregistrements ordonnée à l’heure. La prise en charge de Kafka
pour les journaux stockés les plus volumineux en fait un excellent back-end pour une application intégrée
dans ce style.

• Kafka peut servir de journal externe destiné à un système distribué. Ce journal aide à la réplication des
données entre les nœuds et agit comme un mécanisme de resynchronisation pour les nœuds défaillants
afin de restaurer leurs données. La fonctionnalité de compaction des journaux dans Kafka vous aide à
prendre en charge ce cas d’utilisation.
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Confluent

La plateforme Confluent est une plateforme prête pour l’entreprise qui complète Kafka avec les capacités
avancées conçues pour accélérer le développement et la connectivité des applications, permettre les
transformations par le traitement du flux, simplifier les opérations à grande échelle et répondre aux exigences
architecturales strictes. Conçu par les créateurs d’Apache Kafka à l’origine, ce logiciel étend les avantages de
Kafka avec des fonctionnalités haute performance tout en éliminant les tâches de gestion et de surveillance
Kafka. Aujourd’hui, plus de 80 % des entreprises classées au Fortune 100 sont équipées de technologies de
streaming de données, et la plupart d’entre elles utilisent la technique de confluent.

Pourquoi confluent ?

En intégrant des données historiques et en temps réel dans une seule source centrale de vérité, Confluent
facilite la création d’une toute nouvelle catégorie d’applications modernes orientées événements, en
bénéficiant d’un pipeline de données universel et en permettant d’exploiter de nouveaux cas d’utilisation avec
évolutivité, performances et fiabilité.

À quoi sert le confluent ?

Confluent Platform vous permet de vous concentrer sur la manière de tirer de la valeur commerciale de vos
données plutôt que de vous soucier des mécanismes sous-jacents, tels que le mode de transport ou
d’intégration des données entre des systèmes disparates. La plateforme Confluent simplifie la connexion des
sources de données à Kafka, créant des applications de streaming, ainsi que la sécurisation, le contrôle et la
gestion de votre infrastructure Kafka. Aujourd’hui, la plateforme parler couramment utilisée pour de nombreux
cas d’utilisation dans de nombreux secteurs, qu’il s’agisse des services financiers, de la vente en canaux
multiples, des voitures autonomes, de la détection des fraudes, Les microservices et l’IoT.

La figure suivante montre les composants confluent de la plateforme Kafka.
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Présentation de la technologie de diffusion d’événements de Confluent

Au cœur de la plate-forme de confluent est "Apache Kafka", la plate-forme de streaming distribuée open-
source la plus populaire. Les capacités clés de Kafka sont les suivantes :

• Publiez et abonnez-vous à des flux d’enregistrements.

• Stockez les flux d’enregistrements de manière tolérante aux pannes.

• Traiter les flux d’enregistrements.

La plate-forme confluent prête à l’emploi comprend également le registre de schéma, le proxy REST, un total
de plus de 100 connecteurs prédéfinis Kafka et ksqlDB.

Présentation des fonctionnalités d’entreprise de la plate-forme confluent

• Confluent Control Center. Un système à interface graphique pour la gestion et le contrôle de Kafka. Il
vous permet de gérer facilement Kafka Connect et de créer, modifier et gérer les connexions avec d’autres
systèmes.

• Confluent pour Kubernetes. Confluent pour Kubernetes est un opérateur Kubernetes. Les opérateurs
Kubernetes étendent les fonctionnalités d’orchestration de Kubernetes en fournissant des fonctionnalités et
des exigences uniques pour une application de plateforme spécifique. Pour la plateforme Confluent, cela
inclut de simplifier considérablement le processus de déploiement de Kafka sur Kubernetes et
d’automatiser les tâches du cycle de vie de l’infrastructure classiques.

• Connecteurs confluent à Kafka. les connecteurs utilisent l’API Kafka Connect pour connecter Kafka à
d’autres systèmes tels que les bases de données, les magasins de valeur clé, les index de recherche et
les systèmes de fichiers. Confluent Hub dispose de connecteurs téléchargeables pour les sources de
données et les éviers les plus populaires, y compris les versions entièrement testées et prises en charge
de ces connecteurs avec plate-forme confluent. Plus de détails sont disponibles "ici".

• Clusters à auto-équilibrage. offre un équilibrage de charge automatisé, une détection des pannes et une
auto-rétablissement. Il permet d’ajouter ou de désaffecter des courtiers en fonction des besoins, sans
réglage manuel.

• * Liaison cluster de confluent.* connecte directement les clusters et met en miroir les sujets d’un cluster à
un autre via un pont de liaison. La liaison entre clusters simplifie la configuration des déploiements de
clouds hybrides, multiclouds et multiclouds.

• BALANCER de données de confluent. surveille le nombre de courtiers, la taille des partitions, le nombre
de partitions et le nombre de lignes d’attache au sein du cluster. Il vous permet de déplacer des données
pour créer une charge de travail homogène dans le cluster, tout en limitant le trafic pour limiter l’impact sur
les workloads de production tout en procédant à un rééquilibrage.

• Le réplicateur confluent. facilite plus que jamais la maintenance de plusieurs clusters Kafka dans de
multiples centres de données.

• Stockage à plusieurs niveaux. fournit des options pour stocker des volumes importants de données
Kafka à l’aide de votre fournisseur de cloud favori, ce qui réduit la charge opérationnelle et le coût. Le
stockage hiérarchisé permet de conserver les données sur un stockage objet économique et de les faire
évoluer uniquement lorsque vous avez besoin de ressources de calcul supplémentaires.

• * Client JMS confluent.* plate-forme confluent comprend un client compatible JMS pour Kafka. Ce client
Kafka met en œuvre l’API standard JMS 1.1, en utilisant les courtiers Kafka comme back-end. Ceci est
utile si vous avez des applications héritées utilisant JMS et que vous souhaitez remplacer le courtier de
messages JMS existant par Kafka.

• Proxy MQTT confluent. fournit un moyen de publier des données directement sur Kafka à partir de
périphériques et passerelles MQTT sans avoir besoin d’un courtier MQTT au milieu.
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• * Plugins de sécurité confluent.* des plugins de sécurité confluent sont utilisés pour ajouter des capacités
de sécurité à divers outils et produits de plate-forme confluent. Actuellement, un plug-in est disponible pour
le proxy REST confluent qui permet d’authentifier les demandes entrantes et de propager le principal
authentifié aux demandes vers Kafka. Les clients proxy REST prolixes utilisent ainsi les fonctionnalités de
sécurité multilocataires du courtier Kafka.

Vérification confluent

Nous avons effectué une vérification avec le stockage hiérarchisé Confluent Platform 6.2
dans NetApp StorageGRID. Les équipes NetApp et confluent ont collaboré à cette
vérification et ont exécuté les cas de test requis pour la vérification.

Configuration de la plate-forme Confluent

Nous avons utilisé la configuration suivante pour la vérification.

À des fins de vérification, nous avons utilisé trois zoopers, cinq courtiers, cinq serveurs d’exécution de scripts
de test, des serveurs d’outils nommés avec 256 Go de RAM et 16 processeurs. Pour le stockage NetApp,
nous avons utilisé StorageGRID avec un équilibreur de charge SG1000 et avec quatre SGF6024s. Le
stockage et les courtiers étaient connectés via des connexions 100 GbE.

La figure suivante montre la topologie réseau de la configuration utilisée pour la vérification de confluent.

Les serveurs d’outils agissent comme des clients d’application qui envoient des demandes aux nœuds de
confluent.

Configuration du stockage multi-niveaux fluide

La configuration de stockage à plusieurs niveaux nécessite les paramètres suivants dans 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=kafkasgdbucket1-2

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

À des fins de vérification, nous avons utilisé StorageGRID avec le protocole HTTP, mais HTTPS fonctionne
également. La clé d’accès et la clé secrète sont stockées dans le nom de fichier fourni dans le
confluent.tier.s3.cred.file.path paramètre.

Stockage objet NetApp - StorageGRID

Nous avons configuré la configuration du site unique dans StorageGRID pour la vérification.
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Tests de vérification

Nous avons complété les cinq tests suivants pour la vérification. Ces tests sont exécutés sur le cadre de
Trogdor. Les deux premiers étaient les tests de fonctionnalité et les trois autres étaient les tests de
performance.
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Test d’exactitude du magasin d’objets

Ce test détermine si toutes les opérations de base (par exemple GET/PUT/delete) de l’API du magasin
d’objets fonctionnent bien selon les besoins du stockage hiérarchisé. C’est un test de base que chaque service
de magasin d’objets devrait s’attendre à passer avant les tests suivants. C’est un test d’assurance qui réussit
ou échoue.

Test d’exactitude des fonctionnalités de hiérarchisation

Ce test détermine si la fonctionnalité de stockage à plusieurs niveaux fonctionne correctement avec un test
assertif qui réussit ou échoue. Le test crée un sujet de test qui est configuré par défaut avec le Tiering activé et
une taille de groupe de signets très réduite. Il produit un flux d’événements vers le nouveau sujet de test créé,
il attend que les courtiers archivent les segments dans le magasin d’objets, puis il utilise le flux d’événements
et valide que le flux consommé correspond au flux produit. Le nombre de messages produits au flux
d’événements est configurable, ce qui permet à l’utilisateur de générer une charge de travail suffisamment
importante en fonction des besoins du test. La taille réduite du hot set garantit que les fetches du
consommateur en dehors du segment actif ne sont servies qu’à partir du magasin d’objets ; cela permet de
tester l’exactitude du magasin d’objets pour les lectures. Nous avons effectué ce test avec et sans injection de
défaut dans le magasin d’objets. Nous avons simulé une panne des nœuds en arrêtant le service Service
Manager dans l’un des nœuds de StorageGRID et en validant que la fonctionnalité de bout en bout fonctionne
avec le stockage objet.

Banc d’essai de récupération de Tier

Ce test a validé les performances de lecture du stockage d’objets hiérarchisés et vérifié les demandes de
lecture de plage en charge lourde à partir des segments générés par le banc d’essai. Dans ce banc d’essai,
confluent a développé des clients personnalisés pour traiter les demandes d’extraction de niveau.

Banc d’essai des charges de travail « production »

Ce test a généré indirectement le workload d’écriture sur le magasin d’objets via l’archivage de segments. Le
workload de lecture (segments lus) a été généré à partir du stockage objet lorsque les groupes de
consommateurs ont extrait les segments. Ce workload a été généré par le script de test. Ce test a vérifié les
performances de lecture et d’écriture sur le stockage objet dans les threads parallèles. Nous avons testé avec
et sans injection de panne dans le magasin d’objets, comme nous l’avons fait pour le test d’exactitude de la
fonctionnalité de Tiering.

Banc d’essai des workloads de conservation

Ce test a permis de vérifier les performances de suppression d’un magasin d’objets sous un workload de
conservation des rubriques lourd. La charge de travail de rétention a été générée à l’aide d’un script de test qui
produit de nombreux messages en parallèle à un sujet de test. La rubrique de test était configurée avec un
paramètre de conservation basé sur la taille et le temps agressif qui a provoqué la purge continue du flux
d’événements du magasin d’objets. Les segments ont ensuite été archivés. Cela a entraîné de nombreuses
suppressions dans le stockage objet par le courtier et la collecte des performances des opérations de
suppression du magasin d’objets.

Tests de performances avec évolutivité

Nous avons réalisé le test du stockage sur plusieurs niveaux avec trois à quatre nœuds
pour les charges de travail des producteurs et des consommateurs, grâce à la
configuration NetApp StorageGRID. Selon nos tests, le temps d’exécution et les résultats
en termes de performances étaient directement proportionnels au nombre de nœuds
StorageGRID. Le setup StorageGRID a nécessité au moins trois nœuds.
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• La durée des opérations de production et de production a diminué de façon linéaire lorsque le nombre de
nœuds de stockage augmente.

• Les performances de l’opération de récupération s3 augmentent de façon linéaire en fonction du nombre
de nœuds StorageGRID. StorageGRID prend en charge jusqu’à 200 nœuds StorageGRID.
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Connecteur s3 confluent

Le connecteur d’évier Amazon S3 exporte les données des sujets Apache Kafka vers des
objets S3 au format Avro, JSON ou octets. Le connecteur d’évier Amazon S3 interroge
régulièrement les données depuis Kafka et les télécharge à son tour sur S3. Un
partitionneur est utilisé pour diviser les données de chaque partition Kafka en segments.
Chaque bloc de données est représenté en tant qu’objet S3. Le nom de clé encode le
sujet, la partition Kafka et le décalage de début de ce segment de données.

Dans ce configuration, nous vous montrons comment lire et écrire des sujets dans le stockage objet depuis
Kafka directement à l’aide du connecteur lavabo Kafka s3. Pour ce test, nous avons utilisé un cluster Confluent
autonome, mais cette configuration s’applique à un cluster distribué.

1. Téléchargez le livre confluent Kafka depuis le site Web confluent.

2. Déballez le paquet dans un dossier de votre serveur.

3. Exporter deux variables.

Export CONFLUENT_HOME=/data/confluent/confluent-6.2.0

export PATH=$PATH:/data/confluent/confluent-6.2.0/bin

4. Pour une configuration autonome que Kafka confluent, le cluster crée un dossier racine temporaire dans
/tmp. Cette solution crée également Zookeeper, Kafka, un registre de schéma, Connect, un serveur ksql,
et les dossiers du centre de contrôle et copie leurs fichiers de configuration respectifs à partir de
$CONFLUENT_HOME. Voir l’exemple suivant :
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root@stlrx2540m1-108:~# ls -ltr /tmp/confluent.406980/

total 28

drwxr-xr-x 4 root root 4096 Oct 29 19:01 zookeeper

drwxr-xr-x 4 root root 4096 Oct 29 19:37 kafka

drwxr-xr-x 4 root root 4096 Oct 29 19:40 schema-registry

drwxr-xr-x 4 root root 4096 Oct 29 19:45 kafka-rest

drwxr-xr-x 4 root root 4096 Oct 29 19:47 connect

drwxr-xr-x 4 root root 4096 Oct 29 19:48 ksql-server

drwxr-xr-x 4 root root 4096 Oct 29 19:53 control-center

root@stlrx2540m1-108:~#

5. Configurer le Zookeeper. Vous n’avez rien à changer si vous utilisez les paramètres par défaut.

root@stlrx2540m1-108:~# cat

/tmp/confluent.406980/zookeeper/zookeeper.properties  | grep -iv ^#

dataDir=/tmp/confluent.406980/zookeeper/data

clientPort=2181

maxClientCnxns=0

admin.enableServer=false

tickTime=2000

initLimit=5

syncLimit=2

server.179=controlcenter:2888:3888

root@stlrx2540m1-108:~#

Dans la configuration ci-dessus, nous avons mis à jour le server. xxx propriété. Par défaut, vous avez
besoin de trois zoopers pour la sélection du leader Kafka.

6. Nous avons créé un fichier myID dans /tmp/confluent.406980/zookeeper/data Avec un ID unique
:

root@stlrx2540m1-108:~# cat /tmp/confluent.406980/zookeeper/data/myid

179

root@stlrx2540m1-108:~#

Nous avons utilisé le dernier nombre d’adresses IP pour le fichier myID. Nous avons utilisé des valeurs par
défaut pour Kafka, Connect, control-Center, Kafka, Kafka-REST, configurations de serveur ksql et de
registre de schéma.

7. Démarrer les services Kafka

200



root@stlrx2540m1-108:/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 is [UP]

Schema Registry is [UP]

Kafka REST is [UP]

Connect is [UP]

ksqlDB Server is [UP]

Control Center is [UP]

root@stlrx2540m1-108:/data/confluent/confluent-6.2.0/bin#

Il existe un dossier journal pour chaque configuration, ce qui permet de résoudre les problèmes. Dans
certains cas, le démarrage des services prend plus de temps. Assurez-vous que tous les services sont
opérationnels.

8. Installez Kafka Connect à l’aide de 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) y

Component's license:

Confluent Community License

http://www.confluent.io/confluent-community-license

I agree to the software license agreement (yN) y

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) y

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) y

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@stlrx2540m1-108:/data/confluent/confluent-6.2.0/bin#

Vous pouvez également installer une version spécifique en utilisant confluent-hub install
confluentinc/kafka-connect-s3:10.0.3.

9. Par défaut, confluentinc-kafka-connect-s3 est installé dans /data/confluent/confluent-
6.2.0/share/confluent-hub-components/confluentinc-kafka-connect-s3.

10. Mettez à jour le chemin du plug-in avec le nouveau confluentinc-kafka-connect-s3.

root@stlrx2540m1-108:~# 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@stlrx2540m1-108:~#

11. Arrêtez les services de confluent et redémarrez-les.
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confluent local services  stop

confluent local services  start

root@stlrx2540m1-108:/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]

ksqlDB Server is [UP]

Schema Registry is [UP]

ZooKeeper is [UP]

root@stlrx2540m1-108:/data/confluent/confluent-6.2.0/bin#

12. Configurez l’ID d’accès et la clé secrète dans le /root/.aws/credentials fichier.

root@stlrx2540m1-108:~# cat /root/.aws/credentials

[default]

aws_access_key_id = xxxxxxxxxxxx

aws_secret_access_key = xxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxx

root@stlrx2540m1-108:~#

13. Vérifier que le godet est accessible.

root@stlrx2540m4-01:~# aws s3 –endpoint-url

http://kafkasgd.rtpppe.netapp.com:10444 ls kafkasgdbucket1-2

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. Configurez le fichier de propriétés s3-lavabo pour s3 et la configuration de compartiment.
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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.S3SinkConnector

tasks.max=1

topics=s3_testtopic

s3.region=us-west-2

s3.bucket.name=kafkasgdbucket1-2

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@stlrx2540m1-108:~#

15. Importez quelques enregistrements dans le compartiment 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": "value1"}

{"f1": "value2"}

{"f1": "value3"}

{"f1": "value4"}

{"f1": "value5"}

{"f1": "value6"}

{"f1": "value7"}

{"f1": "value8"}

{"f1": "value9"}

16. Chargez le connecteur de l’évier s3.
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root@stlrx2540m1-108:~# 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.S3SinkConnector",

    "flush.size": "3",

    "format.class": "io.confluent.connect.s3.format.avro.AvroFormat",

    "partitioner.class":

"io.confluent.connect.storage.partitioner.DefaultPartitioner",

    "s3.bucket.name": "kafkasgdbucket1-2",

    "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"

  },

  "tasks": [],

  "type": "sink"

}

root@stlrx2540m1-108:~#

17. Vérifiez l’état de l’évier s3.
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root@stlrx2540m1-108:~# 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"

  },

  "tasks": [

    {

      "id": 0,

      "state": "RUNNING",

      "worker_id": "10.63.150.185:8083"

    }

  ],

  "type": "sink"

}

root@stlrx2540m1-108:~#

18. Vérifiez le journal pour vous assurer que s3-lavabo est prêt à accepter les rubriques.

root@stlrx2540m1-108:~# confluent local services connect log

19. Vérifiez les sujets dans Kafka.

kafka-topics --list --bootstrap-server localhost:9092

…

connect-configs

connect-offsets

connect-statuses

default_ksql_processing_log

s3_testtopic

s3_topic

s3_topic_new

root@stlrx2540m1-108:~#

20. Vérification des objets dans le compartiment s3
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root@stlrx2540m1-108:~# aws s3 --endpoint-url

http://kafkasgd.rtpppe.netapp.com:10444 ls --recursive kafkasgdbucket1-

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@stlrx2540m1-108:~#

21. Pour vérifier le contenu, copiez chaque fichier depuis S3 vers votre système de fichiers local à l’aide de la
commande suivante :

root@stlrx2540m1-108:~# aws s3 --endpoint-url

http://kafkasgd.rtpppe.netapp.com:10444 cp s3://kafkasgdbucket1-

2/topics/s3_testtopic/partition=0/s3_testtopic+0+0000000000.avro

tes.avro

download: s3://kafkasgdbucket1-

2/topics/s3_testtopic/partition=0/s3_testtopic+0+0000000000.avro to

./tes.avro

root@stlrx2540m1-108:~#

22. Pour imprimer les enregistrements, utilisez avro-tools-1.11.0.1.jar (disponible dans le "Archives Apache").

root@stlrx2540m1-108:~# java -jar /usr/src/avro-tools-1.11.0.1.jar

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":"value1"}

{"f1":"value2"}

{"f1":"value3"}

root@stlrx2540m1-108:~#
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Clusters d’auto-équilibrage fluides

Si vous avez déjà géré un cluster Kafka, vous connaissez probablement les défis liés à la
réaffectation manuelle des partitions vers différents courtiers afin de vous assurer que la
charge de travail est équilibrée sur le cluster. Pour les entreprises dotées de
déploiements Kafka volumineux, la nécessité de déstocker d’importants volumes de
données peut s’avérer fastidieux, fastidieuse et risquée, en particulier si les applications
stratégiques sont intégrées au cluster. Toutefois, même dans les cas d’utilisation de
Kafka les plus petits, le processus prend du temps et est sujet aux erreurs humaines.

Nous avons testé la fonctionnalité de clusters d’auto-équilibrage courants qui automatise le rééquilibrage en
fonction des modifications de la topologie du cluster ou des charges irrégulières. Le test de rééquilibrage
courant permet de mesurer le temps nécessaire à l’ajout d’un nouveau courtier en cas de défaillance du nœud
ou d’évolution nécessitant un rééquilibrage des données dans les différents courtiers. Dans les configurations
Kafka classiques, le volume de données à rééquilibrer augmente avec la croissance du cluster, mais dans le
stockage à plusieurs niveaux, le rééquilibrage est limité à une petite quantité de données. Basé sur notre
validation, le rééquilibrage du stockage à plusieurs niveaux ne prend que quelques secondes ou minutes dans
une architecture Kafka classique, ce qui augmente de façon linéaire à mesure que le cluster augmente.

Dans les clusters à auto-équilibrage, le rééquilibrage des partitions est entièrement automatisé afin d’optimiser
le débit de Kafka, d’accélérer l’évolutivité des courtiers et de réduire la charge opérationnelle liée à l’exécution
d’un grand cluster. Dans un état stable, les clusters à auto-équilibrage surveillent l’inclinaison des données
dans les « courtiers » et réaffirment en permanence les partitions afin d’optimiser les performances du cluster.
Lorsque la plateforme peut évoluer verticalement ou horizontalement, les clusters à équilibrage automatique
reconnaissent automatiquement la présence de nouveaux courtiers ou le retrait d’anciens courtiers et
déclenchent une réaffectation ultérieure des partitions. Vous pouvez ainsi ajouter et désaffecter facilement des
courtiers et, ce qui rend vos clusters Kafka fondamentalement plus élastiques. Ces avantages sont sans
intervention manuelle, mathématiques complexes ou risque d’erreur humaine que les réaffectations de
partition entraînent généralement. Le rééquilibrage des données se fait donc en beaucoup moins de temps. Il
reste à votre disposition des projets de streaming à plus forte valeur ajoutée, plutôt que de devoir superviser
constamment vos clusters.

Recommandations sur les bonnes pratiques

Cette section présente les leçons tirées de cette certification.

• Sur la base de notre validation, le stockage objet S3 convient parfaitement au maintien fluide des données.

• Nous pouvons utiliser un SAN haut débit (notamment FC) pour conserver les données actives du courtier
ou le disque local, car, en termes de configuration du stockage multi-niveaux, la taille des données
stockées dans le répertoire des courtiers dépend de la taille du segment et de la durée de conservation
lorsque les données sont déplacées vers le stockage objet.

• Les magasins d’objets offrent de meilleures performances lorsque segment.octets est plus élevé ; nous
avons testé 512 Mo.

• Dans Kafka, la longueur de la clé ou de la valeur (en octets) pour chaque enregistrement produit sur le
sujet est contrôlée par le length.key.value paramètre. Pour StorageGRID, les valeurs d’ingestion et
de récupération d’objets S3 sont supérieures à la valeur supérieure. Par exemple, 512 octets fournis pour
une récupération de 5,8 Gbit/s, 1024 octets fournis pour 7,5Gbit/s S3 en récupération et 2048 octets
fournis à proximité de 10 Gbit/s.

La figure suivante présente l’ingestion et la récupération d’objet S3 basées sur length.key.value.
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• Kafka Tuning. pour améliorer les performances du stockage à plusieurs niveaux, vous pouvez augmenter
TierFetcherNumThreads et TierArchiverNumThreads. En règle générale, vous souhaitez augmenter
TierFetcherNumThreads afin qu’ils correspondent au nombre de cœurs de CPU physiques et qu’ils
augmentent TierArchiverNumThreads à la moitié du nombre de cœurs de CPU. Par exemple, dans les
propriétés du serveur, si vous avez une machine avec huit cœurs physiques, définissez
confluent.Tier.fetcher.num.threads = 8 et confluent.Tier.archiver.num.threads = 4.

• Intervalle de temps pour les suppressions de rubrique. lorsqu’une rubrique est supprimée, la
suppression des fichiers de segment de journal dans le stockage d’objet ne commence pas
immédiatement. Il y a plutôt un intervalle de temps avec une valeur par défaut de 3 heures avant la
suppression de ces fichiers. Vous pouvez modifier la configuration,
confluent.tier.topic.delete.check.interval.ms, pour modifier la valeur de cet intervalle. Si vous supprimez
une rubrique ou un cluster, vous pouvez également supprimer manuellement les objets du compartiment
correspondant.

• Listes de contrôle d’accès sur les sujets internes de stockage à plusieurs niveaux. Une meilleure
pratique recommandée pour les déploiements sur site consiste à activer un approbateur ACL sur les sujets
internes utilisés pour le stockage à plusieurs niveaux. Définissez les règles ACL pour limiter l’accès à ces
données à l’utilisateur du courtier uniquement. Cela sécurise les sujets internes et empêche les accès non
autorisés aux données et aux métadonnées de stockage hiérarchisées.

kafka-acls --bootstrap-server localhost:9092 --command-config adminclient-

configs.conf \

--add --allow-principal User:<kafka> --operation All --topic "_confluent-

tier-state"

Remplacer l’utilisateur <kafka> avec le véritable courtier principal dans votre déploiement.

Par exemple, la commande confluent-tier-state Définit les listes de contrôle d’accès sur la rubrique
interne pour le stockage à plusieurs niveaux. Actuellement, une seule rubrique interne est consacrée au
stockage à plusieurs niveaux. L’exemple crée une liste de contrôle d’accès qui fournit l’autorisation Kafka
principale pour toutes les opérations sur le sujet interne.
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Dimensionnement

Le dimensionnement Kafka peut être effectué avec quatre modes de configuration :
simples, granulaires, inverses et partitions.

Simplicité

Le mode simple est adapté aux utilisateurs Apache Kafka pour la première fois ou aux cas d’utilisation
précoces. Dans ce mode, vous indiquez des exigences telles que le débit Mbit/s, la lecture de l’extraction, la
conservation et le pourcentage d’utilisation des ressources (60 % par défaut). Vous entrez également dans cet
environnement, comme sur site (bare-Metal, VMware, Kubernetes ou OpenStack) ou dans le cloud. Sur la
base de ces informations, le dimensionnement d’un cluster Kafka indique le nombre de serveurs requis pour le
courtier, le gardien de domaine, les employés Apache Kafka Connect, le registre de schéma, un proxy REST,
ksqlDB et le centre de contrôle confluent.

Pour le stockage à plusieurs niveaux, tenez compte du mode de configuration granulaire pour le
dimensionnement d’un cluster Kafka. Le mode granulaire est adapté aux utilisateurs Apache Kafka
expérimentés ou aux cas d’utilisation bien définis. Cette section décrit le dimensionnement des producteurs,
des processeurs de flux et des consommateurs.

Producteurs

Pour décrire les producteurs d’Apache Kafka (par exemple un client natif, un proxy REST ou un connecteur
Kafka), fournissez les informations suivantes :

• Nom. Spark.

• Type Producteur. application ou service, proxy (REST, MQTT, autre) et base de données existante
(SGBDR, NOSQL, autre). Vous pouvez également sélectionner « Je ne sais pas ».

• Débit moyen. en événements par seconde (1,000,000 par exemple).

• Débit maximal. en événements par seconde (4,000,000 par exemple).

• Taille moyenne des messages. en octets non compressés (max 1MB; 1000 par exemple).

• Format de message. les options incluent Avro, JSON, tampons de protocole, binaire, texte, « Je ne sais
pas » et autres.

• Facteur de réplication. les options sont 1, 2, 3 (recommandation confluent), 4, 5, ou 6.

• Temps de rétention. un jour (par exemple). Combien de temps souhaitez-vous que vos données soient
stockées dans Apache Kafka ? Entrez -1 avec n’importe quelle unité pour une durée infinie. La calculatrice
suppose un temps de rétention de 10 ans pour une rétention infinie.

• Cochez la case « Activer le stockage à plusieurs niveaux pour réduire le nombre de courtiers et autoriser
le stockage Infinite Storage ? ».

• Lorsque le stockage à plusieurs niveaux est activé, les champs de conservation contrôlent le jeu actif des
données stockées localement sur le courtier. Les champs de conservation d’archivage contrôlent la durée
de stockage des données dans le stockage objet d’archivage.

• * Conservation du stockage d’archives.* un an (par exemple). Combien de temps souhaitez-vous que vos
données soient stockées dans vos archives ? Entrez -1 avec n’importe quelle unité pour une durée infinie.
La calculatrice suppose une rétention de 10 ans pour une rétention infinie.

• Multiplicateur de croissance. 1 (par exemple). Si la valeur de ce paramètre est basée sur le débit actuel,
réglez-la sur 1. Pour une taille basée sur une croissance supplémentaire, définissez ce paramètre sur un
multiplicateur de croissance.
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• Nombre d’instances d’apporteurs. 10 (par exemple). Combien d’instances d’apporteurs s’exécutent ?
Cette entrée est nécessaire pour incorporer la charge CPU dans le calcul du dimensionnement. Une valeur
vide indique que la charge CPU n’est pas intégrée au calcul.

Sur la base de cet exemple d’entrée, le dimensionnement a l’effet suivant sur les producteurs :

• Débit moyen en octets non compressés : 1 Gbits/s Débit maximal en octets non compressés : 4 Gbit/s
Débit moyen en octets compressés : 400 Mbit/s. Débit maximal en octets compressés : 1,6 Gbit/s Ceci est
basé sur un taux de compression par défaut de 60 % (vous pouvez modifier cette valeur).

◦ Stockage total des jeux d’accès on-broker requis : 31 104 To, incluant la réplication, compressé.
Stockage d’archivage hors courtier total requis : 378 432 To, compressé. Utiliser
"https://fusion.netapp.com" Pour le dimensionnement des StorageGRID.

Les processeurs stream doivent décrire leurs applications ou services qui consomment les données d’Apache
Kafka et les produisent dans Apache Kafka. Dans la plupart des cas, ces systèmes sont basés sur des flux
ksqlDB ou Kafka.

• Nom. Spark streamer.

• Temps de traitement. combien de temps ce processeur prend-il pour traiter un seul message?

◦ 1 ms (transformation simple sans état) [exemple], 10 ms (fonctionnement avec état en mémoire).

◦ 100 ms (fonctionnement avec état du réseau ou du disque), 1 000 ms (appels REST tiers).

◦ J’ai évalué ce paramètre et je sais exactement combien de temps il prend.

• Conservation de la sortie. 1 jour (exemple). Un processeur de flux reproduit son débit vers Apache
Kafka. Combien de temps souhaitez-vous que ces données soient stockées dans Apache Kafka ? Entrez
-1 avec n’importe quelle unité pour une durée infinie.

• Cochez la case « Activer le stockage à plusieurs niveaux pour réduire le nombre de courtiers et autoriser
le stockage Infinite Storage ? ».

• * Conservation du stockage d’archives.* 1 an (par exemple). Combien de temps souhaitez-vous que vos
données soient stockées dans vos archives ? Entrez -1 avec n’importe quelle unité pour une durée infinie.
La calculatrice suppose une rétention de 10 ans pour une rétention infinie.

• Pourcentage de Passthrough de sortie. 100 (par exemple). Un processeur de flux reproduit son débit
vers Apache Kafka. Quel pourcentage du débit entrant sera reputé dans Apache Kafka ? Par exemple, si
le débit entrant est de 20 Mbit/s et que cette valeur est de 10, le débit de sortie est de 2 Mbit/s.

• À partir de quelles applications est-ce lu ? Sélectionnez « Spark », le nom utilisé dans le dimensionnement
basé sur le type d’apporteur. En vous basant sur les données ci-dessus, vous pouvez vous attendre à ce
que les effets suivants de dimensionnement sur les instances de processus de flux et les estimations de
partition de rubrique :

• Cette application de processeur de flux nécessite le nombre d’instances suivant. Les sujets entrants
requièrent probablement aussi ce grand nombre de partitions. Contactez confluent pour confirmer ce
paramètre.

◦ 1,000 pour le débit moyen sans multiplicateur de croissance

◦ 4,000 pour un débit maximal sans multiplicateur de croissance

◦ 1,000 pour le débit moyen avec un multiplicateur de croissance

◦ 4,000 pour un débit maximal avec un multiplicateur de croissance
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Consommateurs

Décrivez vos applications ou services qui consomment les données d’Apache Kafka et qui ne produisent pas
de retour dans Apache Kafka, par exemple un client natif ou un connecteur Kafka.

• Nom. Spark consumer.

• Temps de traitement. combien de temps ce consommateur prend-il pour traiter un seul message?

◦ 1 ms (par exemple, une tâche simple avec état, comme la journalisation)

◦ 10 ms (écritures rapides vers un datastore)

◦ 100 ms (écritures lentes dans un datastore)

◦ 1 000 ms (appel REST tiers)

◦ Un autre processus de test de durée connue.

• Type de client. application, proxy ou évier à un datastore existant (RDBMS, NoSQL, autre).

• À partir de quelles applications est-ce lu ? Connectez ce paramètre avec le dimensionnement du
producteur et du flux déterminé précédemment.

En vous basant sur les données ci-dessus, vous devez déterminer le dimensionnement des instances grand
public et des estimations de partition de rubrique. Une application client nécessite le nombre d’instances
suivant.

• 2,000 pour le débit moyen, pas de multiplicateur de croissance

• 8,000 pour le débit maximal, pas de multiplicateur de croissance

• 2,000 pour le débit moyen, y compris le multiplicateur de croissance

• 8,000 pour le débit maximal, y compris le multiplicateur de croissance

Les rubriques entrantes ont probablement également besoin de ce nombre de partitions. Contactez le
confluent pour confirmer.

En plus des exigences des producteurs, des transformateurs de flux et des consommateurs, vous devez
fournir les exigences supplémentaires suivantes :

• Temps de reconstruction. par exemple, 4 heures. Si un hôte de courtier Apache Kafka échoue, ses
données sont perdues et un nouvel hôte est provisionné pour remplacer l’hôte défaillant, à quel rythme ce
nouvel hôte doit-il se reconstruire lui-même ? Laissez ce paramètre vide si la valeur est inconnue.

• Objectif d’utilisation des ressources (pourcentage). par exemple, 60. De quelle manière souhaitez-
vous que vos hôtes soient en débit moyen ? Confluent recommande une utilisation de 60 %, à moins
d’utiliser des clusters d’auto-équilibrage fluides, dans lesquels le taux d’utilisation peut être plus élevé.

Décrivez votre environnement

• Quel environnement votre cluster sera-t-il exécuté ? Amazon Web Services, Microsoft Azure,
plateforme cloud Google, bare-Metal sur site, VMware sur site, OpenStack sur site ou Kubernates sur site
?

• Détails de l’hôte. nombre de cœurs : 48 (par exemple), type de carte réseau (10 GbE, 40 GbE, 16 GbE, 1
GbE ou un autre type).

• Volumes de stockage. hôte : 12 (par exemple). Combien de disques durs ou SSD sont pris en charge par
hôte ? Confluent recommande 12 disques durs par hôte.

• Capacité de stockage/volume (en Go). 1000 (par exemple). Quelle quantité de stockage un seul volume
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peut-il stocker en gigaoctets ? Le confluent recommande des disques de 1 To.

• Configuration du stockage. Comment les volumes de stockage sont-ils configurés ? Confluent
recommande RAID10 pour tirer profit de toutes les caractéristiques confluentes. JBOD, SAN, RAID 1,
RAID 0, RAID 5, et d’autres types sont également pris en charge.

• Débit volumique unique (Mbit/s). 125 (par exemple). Quelle est la vitesse à laquelle un volume de
stockage peut-il lire ou écrire en mégaoctets par seconde ? Confluent recommande des disques durs
standard dont le débit est généralement de 125 Mbit/s.

• Capacité de mémoire (Go). 64 (par exemple).

Une fois les variables d’environnement déterminées, sélectionnez Size My Cluster (taille du cluster). Sur la
base des exemples de paramètres indiqués ci-dessus, nous avons déterminé le dimensionnement suivant
pour Kafka confluent :

• Apache Kafka. Courtier nombre: 22. Votre cluster est lié au stockage. Envisagez d’activer un stockage à
plusieurs niveaux afin de réduire le nombre d’hôtes et d’autoriser une capacité de stockage infinie.

• Apache ZooKeeper. nombre: 5; Apache Kafka Connect Employés: Count: 2; Schéma Registry: Count: 2;
proxy REST: Count: 2; ksqlDB: Count: 2; Confluent Control Center: Count: 1.

Utilisez le mode inverse pour les équipes chargées des plateformes en toute sérénité. Utilisez le mode
partitions pour calculer le nombre de partitions requises par une seule rubrique. Voir https://eventsizer.io pour
le dimensionnement en fonction des modes inverse et partitions.

Conclusion

Ce document fournit des recommandations sur les meilleures pratiques pour l’utilisation
en traitant le stockage à plusieurs niveaux avec un stockage NetApp, notamment des
tests de vérification, des résultats de performances de stockage à plusieurs niveaux, un
réglage, des connecteurs S3 confluent et la fonctionnalité d’équilibrage automatique.
Compte tenu des règles ILM, des performances fluides avec de multiples tests de
performances pour la vérification et des API S3 standard, le stockage objet NetApp
StorageGRID est la solution idéale pour parler du stockage hiérarchisé.

Où trouver des informations complémentaires

Pour en savoir plus sur les informations données dans ce livre blanc, consultez ces documents et/ou sites web
:

• Qu’est-ce que Apache Kafka

"https://www.confluent.io/what-is-apache-kafka/"

• Documentation produit NetApp

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

• Détails des paramètres de l’évier S3

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

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

• Stockage infini dans une plateforme fluide

"https://www.confluent.io/blog/infinite-kafka-storage-in-confluent-platform/"

• Stockage à plusieurs niveaux confluent : meilleures pratiques et dimensionnement

"https://docs.confluent.io/platform/current/kafka/tiered-storage.html#best-practices-and-recommendations"

• Connecteur de dissipateur Amazon S3 pour plate-forme de raccordement

"https://docs.confluent.io/kafka-connect-s3-sink/current/overview.html"

• Dimensionnement de Kafka

"https://eventsizer.io"

• Dimensionnement de StorageGRID

"https://fusion.netapp.com/"

• Cas d’utilisation de Kafka

"https://kafka.apache.org/uses"

• Clusters Kafka autoéquilibrant dans la plateforme confluent 6.0

"https://www.confluent.io/blog/self-balancing-kafka-clusters-in-confluent-platform-6-0/"

"https://www.confluent.io/blog/confluent-platform-6-0-delivers-the-most-powerful-event-streaming-platform-
to-date/"

Solutions de données de cloud hybride NetApp - Spark et
Hadoop en fonction des cas d’utilisation clients

Tr-4657 : solutions de données de cloud hybride NetApp - Spark et Hadoop en
fonction des cas d’utilisation clients

Karthikeyan Nagalingam et Satish Thyagarajan, NetApp

Ce document présente les solutions de données de cloud hybride qui utilisent les
systèmes de stockage NetApp AFF et FAS, NetApp Cloud Volumes ONTAP, les
systèmes de stockage connectés NetApp et la technologie FlexClone pour Spark et
Hadoop. Ces architectures de solution permettent aux clients de choisir la solution de
protection des données adaptée à leur environnement. NetApp a conçu ces solutions en
fonction des interactions avec les clients et de leurs utilisations. Ce document fournit les
informations détaillées suivantes :

• Pourquoi nous devons nous doter d’une solution de protection des données pour les environnements
Spark et Hadoop et les défis des clients.
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• La Data Fabric optimisée par la vision NetApp, ainsi que ses éléments de base et ses services.

• Ces éléments de base peuvent être utilisés pour concevoir des flux de travail flexibles de protection des
données.

• Les avantages et les inconvénients de plusieurs architectures basées sur des cas d’utilisation réels de
clients. Chaque cas d’utilisation propose les composants suivants :

◦ Scénarios clients

◦ Besoins et défis

◦ NetApp

◦ Résumé des solutions

Pourquoi choisir la protection des données Hadoop ?

Dans un environnement Hadoop et Spark, les problèmes suivants doivent être résolus :

• Pannes logicielles ou humaines. une erreur humaine dans les mises à jour logicielles lors de l’exécution
des opérations de données Hadoop peut entraîner un comportement défectueux qui peut entraîner des
résultats inattendus de la tâche. Dans ce cas, nous devons protéger les données pour éviter les
défaillances ou les résultats déraisonnables. Par exemple, suite à une mise à jour logicielle mal exécutée
vers une application d’analyse de signal de trafic, une nouvelle fonction qui ne parvient pas à analyser
correctement les données de signal de trafic sous forme de texte brut. Le logiciel analyse encore des
formats JSON et d’autres formats de fichiers non texte, ce qui entraîne l’analyse en temps réel du contrôle
du trafic, produisant des résultats de prédiction qui manquent de points de données. Cette situation peut
entraîner des sorties défectueuses qui peuvent entraîner des accidents au niveau des signaux de
circulation. La protection des données peut résoudre ce problème et permet de restaurer rapidement la
version précédente de l’application de travail.

• Taille et échelle. la taille des données analytiques augmente jour après jour en raison du nombre toujours
croissant de sources de données et de volumes. Les médias sociaux, les applications mobiles, l’analytique
et les plateformes de cloud computing sont les principales sources de données sur le marché actuel du Big
Data, qui augmente très rapidement. Par conséquent, les données doivent être protégées pour assurer la
précision des opérations.

• La protection native des données de Hadoop. Hadoop a une commande native pour protéger les
données, mais cette commande n’assure pas la cohérence des données pendant la sauvegarde. Elle
prend uniquement en charge la sauvegarde au niveau des répertoires. Les snapshots créés par Hadoop
sont en lecture seule et ne peuvent pas être utilisés pour réutiliser directement les données de
sauvegarde.

Défis posés par la protection des données pour les clients Hadoop et Spark

Le défi commun des clients d’Hadoop et d’Spark est de réduire le temps de sauvegarde et d’augmenter la
fiabilité des sauvegardes sans nuire aux performances du cluster de production pendant la protection des
données.

Les clients doivent également réduire les temps d’indisponibilité liés aux objectifs de point de récupération
(RPO) et de durée de restauration (RTO), et contrôler leurs sites de reprise après incident sur site et dans le
cloud pour assurer la continuité de l’activité. Ce contrôle vient généralement d’avoir des outils de gestion au
niveau de l’entreprise.

Les environnements Hadoop et Spark se compliquent parce que non seulement le volume des données croît
et exponentielle, mais que le débit de ces données augmente. Dans ce scénario, il est difficile de créer
rapidement des environnements DevTest et QA efficaces et à jour à partir des données source. NetApp
reconnaît ces défis et propose les solutions présentées dans ce livre blanc.
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Data Fabric optimisée par NetApp pour l’architecture Big Data

La Data Fabric optimisée par NetApp simplifie et intègre la gestion des données entre les
environnements cloud et sur site afin d’accélérer la transformation digitale.

La Data Fabric optimisée par NetApp offre des services et des applications de gestion des données intégrés et
cohérents (éléments de base) pour la visibilité, l’exploitation, l’accès, le contrôle ainsi que la protection et la
sécurité des données, comme l’illustre la figure ci-dessous.

Cas d’utilisation prouvés pour Data Fabric

La Data Fabric optimisée par NetApp offre les neuf cas d’utilisation suivants :

• Accélérez les workloads d’analytique

• Accélérez la transformation DevOps

• Créer une infrastructure d’hébergement cloud
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• Intégrez des services de données cloud

• Protégez et sécurisez les données

• Optimiser les données non structurées

• Améliorez l’efficacité du data Center

• Exploitez et contrôlez vos données

• Simplifier et automatiser

Ce document couvre deux des neuf cas d’utilisation (ainsi que leurs solutions) :

• Accélérez les workloads d’analytique

• Protégez et sécurisez les données

Accès direct NetApp NFS

Le système NetApp NFS permet aux clients d’exécuter des tâches d’analytique Big Data sur leurs données
NFSv3 ou NFSv4 existantes ou nouvelles, sans déplacer ni copier les données. Elle empêche plusieurs copies
de données et n’a plus besoin de synchroniser les données avec une source. Par exemple, dans le secteur
financier, le transfert des données d’un endroit à un autre doit respecter les obligations légales, ce qui n’est
pas une tâche facile. Dans ce scénario, l’accès direct NetApp NFS analyse les données financières à partir de
leur emplacement d’origine. L’autre avantage clé est que l’accès direct NetApp NFS simplifie la protection des
données Hadoop grâce aux commandes Hadoop natives et permet d’activer des workflows de protection des
données à partir de la gamme riche de solutions NetApp de gestion des données.

L’accès direct NetApp NFS propose deux types d’options de déploiement pour les clusters Hadoop/Spark :

• Par défaut, les clusters Hadoop/Spark utilisent le système Hadoop Distributed File System (HDFS) pour le
stockage des données et le système de fichiers par défaut. L’accès direct NetApp NFS peut remplacer le
système HDFS par défaut par un stockage NFS comme système de fichiers par défaut, permettant ainsi
des opérations d’analytique directe sur les données NFS.

217



• Dans une autre option de déploiement, l’accès direct NetApp NFS prend en charge la configuration de
NFS en tant que stockage supplémentaire avec HDFS dans un seul cluster Hadoop/Spark. Dans ce cas, le
client peut partager des données via les exports NFS et y accéder depuis le même cluster, ainsi que des
données HDFS.

Voici les principaux avantages de l’accès direct NetApp NFS :

• Analyse les données de leur emplacement actuel, ce qui empêche la tâche fastidieuse de transférer des
données analytiques vers une infrastructure Hadoop telle que HDFS.

• Réduit le nombre de répliques de trois à un.

• Permet aux utilisateurs de découpler les ressources de calcul et de stockage.

• Protège les données grâce aux fonctionnalités avancées de gestion d’ONTAP.

• Est certifiée avec la plateforme de données Hortonworks.

• Déploiements dans l’analytique hybride

• Réduit le temps de sauvegarde grâce à la fonctionnalité multithread dynamique.

Les éléments de base du Big Data

La Data Fabric optimisée par NetApp intègre des services et des applications de gestion des données
(éléments de base) pour l’accès, le contrôle, la protection et la sécurité des données, comme l’illustre la figure
ci-dessous.

Les éléments de base de la figure ci-dessus sont les suivants :

• NetApp NFS Direct Access. fournit les derniers clusters Hadoop et Spark avec un accès direct aux
volumes NFS NetApp sans configuration logicielle ni pilote supplémentaire.

• NetApp Cloud Volumes ONTAP et Cloud volumes Services. stockage Software-defined basé sur
ONTAP s’exécutant dans Amazon Web Services (AWS) ou Azure NetApp Files (ANF) dans les services
cloud Microsoft Azure.

• Technologie NetApp SnapMirror. Fournit des fonctionnalités de protection des données entre les
instances sur site et ONTAP Cloud ou NPS.
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• Fournisseurs de services cloud. ces fournisseurs incluent AWS, Microsoft Azure, Google Cloud et IBM
Cloud.

• PaaS. services d’analytique cloud tels qu’Amazon Elastic MapReduce (EMR) et Databricks dans AWS,
ainsi que Microsoft Azure HDInsight et Azure Databricks.

Protection des données Hadoop et NetApp

Hadoop DistCp est un outil natif utilisé pour les copies intercluster et intracluster de
grande taille. Le processus de distribution Hadoop présenté dans la figure ci-dessous
illustre un workflow de sauvegarde standard utilisant des outils natifs Hadoop tels que
MapReduce pour copier les données Hadoop d’une source HDFS vers une cible
correspondante.

L’accès direct NetApp NFS permet aux clients de définir NFS en tant que destination cible pour l’outil Hadoop
DistCp afin de copier les données à partir d’une source HDFS vers un partage NFS via MapReduce. L’accès
direct NFS NetApp joue le rôle de pilote NFS pour l’outil DistCp.

Présentation des cas d’utilisation de protection des données Hadoop

Cette section décrit de manière détaillée les cas d’utilisation de protection des données
qui constituent le centre de ce document. Les sections restantes fournissent des
informations détaillées sur chaque cas d’utilisation, telles que le problème d’un client
(scénario), les exigences, les défis et les solutions.

Cas d’utilisation 1 : sauvegarde des données Hadoop

Pour ce cas d’utilisation, le volume NFS de NetApp a permis à une grande institution financière de réduire la
durée de la fenêtre de sauvegarde, qui est passée de plus de 24 heures à seulement quelques heures.
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Cas d’utilisation 2 : sauvegarde et reprise après incident du cloud vers les environnements sur site

En utilisant Data Fabric optimisé par NetApp comme éléments de base, une grande entreprise de diffusion a
pu satisfaire aux exigences de sauvegarde instantanée des données cloud dans son data Center sur site,
selon les différents modes de transfert de données, comme à la demande, Ou en fonction de la charge du
cluster Hadoop/Spark.

Cas d’utilisation 3 : activation de DevTest sur les données Hadoop existantes

Les solutions NetApp ont permis à un distributeur de musique en ligne de créer rapidement plusieurs clusters
Hadoop peu encombrants dans différentes succursales pour créer des rapports et exécuter des tâches
quotidiennes DevTest à l’aide de règles planifiées.

Cas d’utilisation 4 : protection des données et connectivité multicloud

Un grand fournisseur de services a utilisé la Data Fabric optimisée par NetApp pour fournir des fonctionnalités
d’analytique multicloud à ses clients à partir de différentes instances de cloud.

Cas d’utilisation 5 : accélération des workloads d’analytique

L’une des plus grandes banques d’investissement et de services financiers a eu recours à la solution de
stockage NAS de NetApp pour réduire le temps d’attente des E/S et accélérer sa plateforme d’analytique
financière quantitative.

Cas d’utilisation 1 : sauvegarde des données Hadoop

Scénario

Dans ce scénario, le client dispose d’un grand référentiel Hadoop sur site et souhaite le sauvegarder à des fins
de reprise après incident. Toutefois, la solution de sauvegarde actuelle du client est coûteuse et nécessite une
longue fenêtre de sauvegarde de plus de 24 heures.

Besoins et défis

Voici les principaux défis et exigences de cette utilisation :

• Rétrocompatibilité logicielle :

◦ La solution de sauvegarde proposée doit être compatible avec les versions logicielles actuellement
utilisées dans le cluster Hadoop de production.

• Pour respecter les contrats de niveau de service (SLA) signés, la solution alternative proposée doit
permettre d’atteindre des RPO et des RTO très faibles.

• La sauvegarde créée par la solution de sauvegarde NetApp peut être utilisée dans le cluster Hadoop
intégré localement au data Center ainsi que dans le cluster Hadoop exécuté sur le site de reprise sur
incident sur le site distant.

• La solution proposée doit être économique.

• La solution proposée doit réduire l’impact sur les performances des tâches d’analytique en production
actuellement en cours d’exécution pendant les durées de sauvegarde.

Solution de sauvegarde existante du client x

La figure ci-dessous présente la solution de sauvegarde native Hadoop de départ.
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Les données de production sont protégées sur bande via le cluster de sauvegarde intermédiaire :

• Les données HDFS1 sont copiées vers HDFS2 en exécutant le hadoop distcp -update <hdfs1>
<hdfs2> commande.

• Le cluster de sauvegarde fait office de passerelle NFS et les données sont copiées manuellement sur
bande via Linux cp commande via la bibliothèque de bandes.

Voici quelques avantages offerts par la solution de sauvegarde Hadoop native :

• La solution repose sur les commandes natives Hadoop qui évite à l’utilisateur d’apprendre à maîtriser de
nouvelles procédures.

• La solution exploite l’architecture et le matériel standard.

Les inconvénients de la solution de sauvegarde native Hadoop initiale sont les suivants :

• La longue fenêtre de sauvegarde dépasse 24 heures, ce qui rend les données de production vulnérables.

• Une dégradation significative des performances du cluster durant les heures de sauvegarde

• La copie sur bande est un processus manuel.

• La solution de sauvegarde est coûteuse en termes de matériel et d’heures de travail nécessaires aux
processus manuels.

Solutions de sauvegarde

En fonction de ces défis et exigences, et en tenant compte du système de sauvegarde existant, trois solutions
de sauvegarde possibles ont été suggérées. Les sous-sections suivantes décrivent chacune de ces trois
solutions de sauvegarde, intitulées solution A à la solution C.

Solution A

Dans la solution A, le cluster Hadoop de sauvegarde envoie les sauvegardes secondaires aux systèmes de
stockage NetApp NFS, ce qui élimine les besoins en bande, comme illustré dans la figure ci-dessous.
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Les tâches détaillées de la solution A incluent :

• Le cluster Hadoop de production dispose des données d’analytique de l’entreprise dans le système HDFS
qui requiert une protection.

• Le cluster Hadoop de sauvegarde avec HDFS sert d’emplacement intermédiaire pour les données. Une
simple concaténation de disques durs (JBOD) permet de stocker le système HDFS à la fois dans les
clusters Hadoop de production et de sauvegarde.

• Protéger les données de production Hadoop est protégé du cluster HDFS de production vers le cluster de
sauvegarde HDFS en exécutant le Hadoop distcp –update –diff <hdfs1> <hdfs2> commande.

Le snapshot Hadoop protège les données de la production vers le cluster Hadoop de
sauvegarde.

• Le contrôleur de stockage NetApp ONTAP fournit un volume exporté NFS, provisionné vers le cluster
Hadoop de sauvegarde.

• En exécutant le Hadoop distcp Commande tirant parti de MapReduce et de plusieurs mappeurs, les
données d’analytique sont protégées du cluster Hadoop de sauvegarde vers NFS.

Une fois les données stockées dans NFS sur le système de stockage NetApp, les technologies NetApp
Snapshot, SnapRestore et FlexClone sont utilisées pour sauvegarder, restaurer et dupliquer les données
Hadoop selon les besoins.

Les données Hadoop peuvent être protégées sur le cloud et les emplacements de reprise après
incident grâce à la technologie SnapMirror.

La solution A présente plusieurs avantages :

• Les données de production Hadoop sont protégées du cluster de sauvegarde.

• Les données HDFS sont protégées par le biais de NFS qui assure la protection des données dans les sites
cloud et de reprise après incident.

• Améliore les performances en redirigeant les opérations de sauvegarde vers le cluster de sauvegarde.

• Élimine les opérations manuelles de bande
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• Fonctions de gestion d’entreprise via les outils NetApp

• Elle ne nécessite que des changements minimes de l’environnement existant.

• Est une solution économique.

L’inconvénient de cette solution est qu’elle nécessite un cluster de sauvegarde et des mappeurs
supplémentaires pour améliorer les performances.

Le client a récemment déployé la solution A en raison de sa simplicité, de son coût et de ses performances
globales.

Avec cette solution, les disques SAN de ONTAP peuvent être utilisés à la place d’un JBOD. Cette option
décharge la charge du stockage du cluster de sauvegarde vers ONTAP, mais l’inconvénient est que des
commutateurs de structure SAN sont nécessaires.

Solution B

La solution B ajoute un volume NFS au cluster Hadoop de production, ce qui évite d’avoir à utiliser le cluster
Hadoop de sauvegarde, comme illustré dans la figure ci-dessous.

Les tâches détaillées de la solution B incluent :

• Le contrôleur de stockage NetApp ONTAP provisionne l’exportation NFS vers le cluster Hadoop de
production.

Hadoop natif hadoop distcp Protège les données Hadoop du cluster de production HDFS vers NFS.

• Une fois les données stockées dans NFS sur le système de stockage NetApp, les technologies Snapshot,
SnapRestore et FlexClone sont utilisées pour sauvegarder, restaurer et dupliquer les données Hadoop
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selon les besoins.

La solution B présente plusieurs avantages :

• Le cluster de production est légèrement modifié pour la solution de sauvegarde, ce qui simplifie
l’implémentation et réduit les coûts d’infrastructure supplémentaires.

• Aucun cluster de sauvegarde n’est requis pour l’opération de sauvegarde.

• Dans la conversion des données NFS, les données de production HDFS sont protégées.

• La solution permet de gérer l’entreprise à l’aide des outils NetApp.

L’inconvénient de cette solution est qu’elle est implémentée dans le cluster de production, ce qui peut ajouter
des tâches d’administrateur supplémentaires dans le cluster de production.

Solution C

Dans la solution C, les volumes SAN NetApp sont directement provisionnés vers le cluster de production
Hadoop pour le stockage HDFS, comme illustré dans la figure ci-dessous.

Les étapes détaillées de la solution C incluent :

• Le stockage SAN NetApp ONTAP est provisionné au niveau du cluster Hadoop de production pour le
stockage des données HDFS.

• Les technologies NetApp Snapshot et SnapMirror sont utilisées pour sauvegarder les données HDFS à
partir du cluster Hadoop de production.

• La sauvegarde n’a aucun impact sur les performances de production du cluster Hadoop/Spark au cours du
processus de sauvegarde de copie Snapshot, car elle se trouve au niveau de la couche de stockage.

La technologie Snapshot effectue des sauvegardes en quelques secondes, quelle que soit la
taille des données.

La solution C présente plusieurs avantages :

• La technologie Snapshot permet de créer des sauvegardes compactes.

• Fonctions de gestion d’entreprise via les outils NetApp
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Cas d’utilisation 2 : sauvegarde et reprise après incident du cloud vers les
environnements sur site

Ce cas d’utilisation est basé sur un client de radiodiffusion qui doit sauvegarder les
données d’analytique cloud vers son data Center sur site, comme l’illustre la figure ci-
dessous.

Scénario

Dans ce scénario, les données de capteurs de l’IoT sont ingérées sur le cloud et analysées à l’aide d’un
cluster Apache Spark open source dans AWS. Une nécessité consiste à sauvegarder les données traitées
depuis le cloud vers une infrastructure sur site.
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Besoins et défis

Voici les principaux défis et exigences de cette utilisation :

• L’activation de la protection des données ne doit pas affecter les performances du cluster Spark/Hadoop
de production dans le cloud.

• Les données de Cloud Sensor doivent être déplacées et protégées sur site de manière efficace et
sécurisée.

• Flexibilité du transfert des données depuis le cloud vers un environnement sur site dans des conditions
différentes, telles que sur demande, instantanément et pendant les faibles temps de chargement du
cluster.

Solution

Le client utilise AWS Elastic Block Store (EBS) pour le stockage HDFS du cluster Spark afin de recevoir et
d’ingérer les données provenant de capteurs distants via Kafka. Par conséquent, le stockage HDFS agit
comme source des données de sauvegarde.

Pour y répondre, NetApp ONTAP Cloud est déployé dans AWS, et un partage NFS est créé pour servir de
cible de sauvegarde pour le cluster Spark/Hadoop.

Une fois le partage NFS créé, copiez les données du stockage HDFS EBS dans le partage NFS ONTAP. Une
fois que les données sont stockées dans le système NFS dans ONTAP Cloud, la technologie SnapMirror peut
être utilisée pour mettre en miroir les données du cloud vers du stockage sur site selon les besoins, de
manière sécurisée et efficace.

Cette image présente la sauvegarde et la reprise d’activité entre le cloud et la solution sur site.

Cas d’utilisation 3 : activation de DevTest sur les données Hadoop existantes

Dans ce cas d’utilisation, l’entreprise a besoin de créer rapidement et efficacement de
nouveaux clusters Hadoop/Spark basés sur un cluster Hadoop existant contenant un
grand nombre de données d’analytique pour DevTest et la création de rapports dans le
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même data Center et sur des sites distants.

Scénario

Dans ce scénario, plusieurs clusters Spark/Hadoop sont conçus à partir d’une implémentation d’un data Lake
Hadoop volumineux sur site et dans des sites de reprise après incident.

Besoins et défis

Voici les principaux défis et exigences de cette utilisation :

• Créez plusieurs clusters Hadoop pour le DevTest, l’assurance qualité ou tout autre objectif nécessitant
l’accès aux mêmes données de production. Le défi ici est de cloner un cluster Hadoop de très grande taille
plusieurs fois instantanément et de façon très compacte.

• Synchronisation des données Hadoop avec les équipes de DevTest et de création de rapports pour une
efficacité opérationnelle optimale

• Distribution des données Hadoop à l’aide des mêmes identifiants sur les nouveaux clusters et
environnements de production.

• Utilisez des règles planifiées pour créer efficacement des clusters d’assurance qualité sans affecter le
cluster de production.

Solution

La technologie FlexClone est utilisée pour répondre aux exigences décrites précédemment. La technologie
FlexClone constitue la copie de lecture/écriture d’une copie Snapshot. Il lit les données de la copie Snapshot
parent et consomme uniquement de l’espace supplémentaire pour les blocs nouveaux/modifiés. Elle est rapide
et compacte.

Tout d’abord, une copie Snapshot du cluster existant a été créée à l’aide d’un groupe de cohérence NetApp.

Copies snapshot dans NetApp System Manager ou l’invite d’administrateur du stockage. Les copies Snapshot
de groupe de cohérence sont des copies Snapshot de groupe cohérentes au niveau des applications et le
volume FlexClone est créé à partir des copies Snapshot de groupe de cohérence. Il est utile de mentionner
qu’un volume FlexClone hérite des règles d’exportation NFS du volume parent. Une fois la copie Snapshot
créée, un nouveau cluster Hadoop doit être installé à des fins de DevTest et de création de rapports, comme
illustré dans la figure ci-dessous. Le volume NFS cloné depuis le nouveau cluster Hadoop accède aux
données NFS.

Cette image représente le cluster Hadoop pour DevTest.
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Cas d’utilisation 4 : protection des données et connectivité multicloud

Ce cas d’utilisation s’pertinentes pour les partenaires de services clouds chargés
d’assurer une connectivité multicloud pour les données d’analytique Big Data des clients.

Scénario

Dans ce scénario, des données IoT reçues dans AWS de différentes sources sont stockées dans un
emplacement central dans NPS. Le stockage NPS est connecté aux clusters Spark/Hadoop situés dans AWS
et Azure, ce qui permet aux applications d’analytique Big Data exécutées dans plusieurs clouds d’accéder aux
mêmes données.

Besoins et défis

Voici les principaux défis et exigences de cette utilisation :

• Les clients veulent exécuter les tâches d’analytique sur les mêmes données à l’aide de plusieurs clouds.

• Les données doivent être reçues de différentes sources, telles que les données sur site et dans le cloud,
par le biais de différents capteurs et concentrateurs.

• La solution doit être efficace et économique.

• Le principal défi consiste à concevoir une solution efficace et économique qui propose des services
d’analytique hybride entre les environnements sur site et cloud.

Solution

Cette image illustre la solution de protection des données et de connectivité multicloud.
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Comme illustré dans la figure ci-dessus, les données provenant des capteurs sont transmises et ingérées sur
le cluster AWS Spark via Kafka. Les données sont stockées dans un partage NFS hébergé sur NPS, situé en
dehors du fournisseur cloud au sein d’un data Center Equinix. Étant donné que le NPS NetApp est connecté à
Amazon AWS et Microsoft Azure via des connexions Direct Connect et Express route, les clients peuvent
accéder aux données NFS à partir des clusters analytiques Amazon et AWS. Cette approche résout
l’analytique cloud de plusieurs hyperscalers.

Par conséquent, comme le stockage sur site et NPS exécute le logiciel ONTAP, SnapMirror peut mettre en
miroir les données NPS dans le cluster sur site, pour une analytique de cloud hybride entre les
environnements sur site et clouds.

Pour optimiser les performances, NetApp recommande généralement d’utiliser plusieurs interfaces réseau et
des routes directes/express pour accéder aux données à partir des instances cloud.

Cas d’utilisation 5 : accélération des workloads d’analytique

Dans ce scénario, une plateforme d’analyse des services financiers et des banques
d’investissement a été modernisée avec la solution de stockage NFS NetApp afin
d’améliorer considérablement l’analyse des risques d’investissement et des produits
dérivés de sa gestion des actifs et de sa business unit quantitative.

Scénario

Dans l’environnement existant du client, l’infrastructure Hadoop utilisée pour la plateforme d’analytique exploite
le stockage interne des serveurs Hadoop. En raison de la nature exclusive de l’environnement JBOD, de
nombreux clients internes de l’entreprise n’ont pas pu tirer parti de leur modèle quantitatif Monte Carlo, une
simulation qui s’appuie sur les échantillons récurrents de données en temps réel. La capacité sous-optimale de
comprendre les effets de l’incertitude dans les mouvements du marché était de ne pas être favorable à l’unité
commerciale de gestion quantitative des actifs.

Besoins et défis

L’unité commerciale quantitative de la banque voulait une méthode de prévision efficace pour obtenir des
prévisions précises et opportunes. Elle a ainsi reconnu la nécessité de moderniser l’infrastructure, de réduire le
temps d’attente des E/S existantes et d’améliorer les performances des applications d’analytique telles que
Hadoop et Spark pour simuler efficacement des modèles d’investissement, mesurer les gains potentiels et
analyser les risques.
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Solution

Le client disposait d’une solution JBOD pour sa solution Spark existante. NetApp ONTAP, NetApp
StorageGRID et MiniO Gateway to NFS ont ensuite été utilisés pour réduire le temps d’attente des E/S du
groupe financier quantitatif de la banque qui exécute des simulations et des analyses sur des modèles
d’investissement permettant d’évaluer les gains et risques potentiels. Cette image présente la solution Spark
avec du stockage NetApp.

Comme illustré ci-dessus, les systèmes AFF A800, A700 et StorageGRID ont été déployés pour accéder aux
fichiers parquet via les protocoles NFS et S3 dans un cluster Hadoop à six nœuds avec Spark, et LES services
de métadonnées YARN et Hive pour les opérations d’analytique.

Dans l’ancien environnement de client, une solution DAS (Direct-Attached Storage) avait des inconvénients :
faire évoluer indépendamment les ressources de calcul et de stockage. Avec la solution NetApp ONTAP pour
Spark, l’unité commerciale dédiée aux analyses financières de la banque a pu dissocier le stockage des
ressources de calcul et ajouter de manière transparente les ressources d’infrastructure en fonction des
besoins.

Grâce à ONTAP avec NFS, les processeurs du serveur de calcul étaient presque pleinement utilisés pour les
tâches Spark SQL et le temps d’attente en E/S a été réduit de près de 70 %, ce qui optimise la puissance de
calcul et les performances des charges de travail Spark. Par la suite, l’augmentation de l’utilisation du CPU a
également permis au client d’exploiter des GPU, tels que GPUDirect, pour poursuivre la modernisation de la

230



plateforme. En outre, StorageGRID offre une option de stockage économique pour les charges de travail Spark
et la passerelle MiniO permet un accès sécurisé aux données NFS via le protocole S3. Pour les données dans
le cloud, NetApp recommande Cloud Volumes ONTAP, Azure NetApp Files et NetApp Cloud Volumes Service.

Conclusion

Cette section présente un récapitulatif des utilisations et des solutions proposées par
NetApp pour répondre à différents besoins de protection de données Hadoop. Grâce à la
Data Fabric optimisée par NetApp, les clients peuvent :

• Choisissez les solutions de protection des données adaptées en tirant parti des fonctionnalités avancées
de gestion des données de NetApp et en intégrant les flux de travail natifs Hadoop.

• Réduire la durée des fenêtres de sauvegarde des clusters Hadoop de près de 70 %.

• Éliminez les effets des sauvegardes de clusters Hadoop sur les performances.

• Protégez les données multicloud et assurez l’accès aux données provenant de différents fournisseurs
cloud simultanément à une seule source d’analytique.

• Création de copies de clusters Hadoop rapides et compactes à l’aide de la technologie FlexClone

Où trouver des informations complémentaires

Pour en savoir plus sur les informations fournies dans ce document, consultez ces documents et/ou sites web :

• Solutions NetApp d’analytique Big Data

"https://www.netapp.com/us/solutions/applications/big-data-analytics/index.aspx"

• Charge de travail Apache Spark avec le stockage NetApp

https://www.netapp.com/pdf.html?item=/media/26877-nva-1157-deploy.pdf

• Solutions de stockage NetApp pour Apache Spark

"https://www.netapp.com/media/16864-tr-4570.pdf"

• Apache Hadoop sur l’environnement Data Fabric optimisé par NetApp

"https://www.netapp.com/media/16877-tr-4529.pdf"
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Version Date Historique des versions du
document

Version 1.0 Janvier 2018 Version initiale

Version 2.0 Octobre 2021 Mise à jour avec le cas d’utilisation
n° 5 : accélération de la charge de
travail analytique

Version 3.0 Novembre 2023 Suppression des détails NIPAM

Analytique moderne : différentes solutions pour différentes
stratégies d’analytique

Ce livre blanc présente les stratégies des solutions d’analytique modernes de NetApp.
Vous y trouverez des informations détaillées sur les résultats commerciaux, les défis des
clients, les tendances technologiques, l’architecture existante concurrente, les workflows
modernes, cas d’utilisation, secteurs, cloud, partenaires technologiques, mécanismes de
déplacement des données, NetApp Active IQ, le kit NetApp DataOps, Hadoop to Spark,
le stockage Software-defined avec NetApp Astra Control, les conteneurs, la gestion des
données d’entreprise, l’archivage et le Tiering pour atteindre les objectifs de l’IA et de
l’analytique, et la façon dont NetApp et ses clients modernisent leur architecture de
données.

"Analytique moderne : différentes solutions pour différentes stratégies d’analytique"

Tr-4623 : systèmes NetApp E-Series E5700 et Splunk
Enterprise
Mitch Blackburn, NetApp

Le rapport TR-4623 décrit l’architecture intégrée de la conception des systèmes NetApp
E-Series et Splunk. Optimisé pour l’équilibre du stockage entre nœuds, la fiabilité, la
performance, la capacité de stockage et la densité Cette conception utilise le modèle de
nœud d’index en cluster Splunk, offrant une plus grande évolutivité et un TCO réduit. En
découplant le stockage des ressources de calcul, vous contribuez à l’évolutivité
individuelle, ce qui réduit le coût du sur-provisionnement l’un ou l’autre. De plus, ce
document récapitule les résultats des tests de performances obtenus avec un outil de
simulation d’événements du journal de machine Splunk.

"Tr-4623 : systèmes NetApp E-Series E5700 et Splunk Enterprise"

NVA-1157-DEPLOY : charge de travail Apache Spark avec la
solution de stockage NetApp
Karthikeyan Nagalingam, NetApp

NVA-1157-DEPLOY décrit la validation des performances et des fonctionnalités d’Apache
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Spark SQL sur les systèmes de stockage NetApp NFS AFF. Il examine la configuration,
l’architecture et les tests de performances en fonction de différents scénarios, ainsi que
les recommandations relatives à l’utilisation de Spark avec le logiciel de gestion des
données NetApp ONTAP. Il couvre également les résultats des tests d’après une simple
concaténation de disques durs (JBOD) et du contrôleur de stockage NetApp AFF A800.

"NVA-1157-DEPLOY : charge de travail Apache Spark avec la solution de stockage NetApp"
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