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ROZDZIAL 4.

Spark SQL i DataFrame — wprowadzenie

do wbudowanych zrédet danych

W poprzednim rozdziale oméwili$my ewolucje struktury w Sparku i uzasadnili$my jej istnienie.

Przede wszystkim wyja$nilismy, w jaki sposéb silnik Spark SQL zapewnia ujednolicone podstawy,
na ktérych opierajg sie¢ wysokiego poziomu API DataFrame i Dataset. W tej czesci ksigzki be-
dziemy kontynuowa¢ omawianie DataFrame i pokazemy, na jakiej zasadzie wspomniane API

moze wspdlpracowac z silnikiem Spark SQL.

Ten i nastepny rozdziat wyjasnia, jak Spark SQL wspotdziata z wybranymi komponentami zewnetrz-
nymi, ktére zostaly pokazane na rysunku 4.1.

Tableau

Snowflake

Talend

PowerBI

1111

Aplikacja Interfejs Powtoka
Sparka JDBC/ODBC Spark SQL
Spark SQL
Tapele JSON Avro Parquet ORC
Hive

Rysunek 4.1. Interfejsy i Zrodla danych Spark SQL

96

Kup ksigzke

Pole¢ ksigzke


https://helion.pl/rf/sparb2
https://helion.pl/rt/sparb2

Spark SQL przede wszystkim:

» Zapewnia silnik, na bazie ktdrego zostalo opracowane API strukturalne, doktadniej omo-
wione w poprzednim rozdziale.

e Moze odczytywac i zapisywaé dane w wielu formatach strukturalnych (m.in. JSON, tabele
Hive, Parquet, Avro, ORC, CSV).

* Pozwala wykonywa¢ zapytania dotyczace danych, uzywajac w tym celu interfejséw JDBC/ODBC
z zewnetrznych zrédet danych, takich jak Tableau, Power BI czy Talend, badz z systemdw
RDBMS, np. MySQL i PostgreSQL.

* Oferuje interfejs programistyczny przeznaczony do pracy (z poziomu aplikacji Sparka) ze struktu-
ralnymi danymi, ktdre sg przechowywane jako tabele lub widoki w bazie danych.

o Zapewnia interaktywna powloke, pozwalajaca na wykonywanie zapytan SQL dotyczacych
strukturalnych danych.

» Obsluguje polecenia zgodne ze standardem ANSI SQL:2003 (https://en.wikipedia.org/wiki/
SQL:2003) i HiveQL (https://spark.apache.org/docs/latest/sql-data-sources-hive-tables.html).

Na poczatku wyjasnimy, jak mozna uzywac¢ Spark SQL w aplikacji Sparka.

Uzywanie Spark SQL w aplikacji Sparka

Wprowadzony w Sparku 2.0 egzemplarz SparkSession zapewnia ujednolicony punkt wyjscia
(https://databricks.com/blog/2016/08/15/how-to-use-sparksession-in-apache-spark-2-0.html) do progra-
mowania w Sparku z wykorzystaniem API strukturalnego. Egzemplarz ten mozna wykorzysta¢
w celu uzyskania dostepu do funkcjonalnosci frameworka: wystarczy zaimportowac klase, a nastepnie
utworzy¢ egzemplarz SparkSession w kodzie.

W celu wystania dowolnego zapytania SQL nalezy uzy¢ metody sql() egzemplarza SparkSession,
spark, np. spark.sql("SELECT * FROM nazwaTabeli"). Wszystkie zapytania spark.sql wykony-
wane w taki sposob zwracaja egzemplarz DataFrame, na ktérym mozna pdzniej przeprowadzaé
kolejne operacje Sparka — jak cho¢by te oméwione w poprzednim rozdziale badz tez poznane
w tym i nastepnym rozdziale.

Przyktady podstawowych zapytan

W tym punkcie zamierzamy omoéwi¢ kilka przyktadéw zapytan dotyczacych zbioru danych Airline
On-Time Performance and Causes of Flight Delays (https://catalog.data.gov/dataset/aitline-on-time-
-performance-and-causes-of-flight-delays), ktory zawiera informacje o lotach krajowych w USA, takie
jak data lotu, opdznienie, odleglos¢, lotniska poczatkowe i docelowe. Dane te sa dostepne w po-
staci pliku w formacie CSV zawierajacego ponad milion rekordéw. Za pomoca schematu dane
zostang wezytane do egzemplarza DataFrame, ktory nastepnie zostanie zarejestrowany jako widok
tymczasowy (wkrotce dowiesz sie wiecej na temat widokdéw tymcezasowych), aby mozna bylo wy-
syla¢ do niego zapytania SQL.
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Przykladowe zapytania przedstawiliémy w postaci fragmentéw kodu oraz notatnikéw Pythona
i Scali zawierajacych caty kod omawiany w tym rozdziale, ktére znajdziesz w archiwum materia-
16w do tej ksiazki (ftp://ftp.helion.pl/przyklady/sparb2.zip). Dzigki tym przykladom mozesz zobaczy¢,
jak uzywaé zapytan SQL w aplikacjach Sparka za pomocg interfejsu programistycznego spark.sql
(https://spark.apache.org/sql/). Podobnie jak w przypadku API DataFrame w jego deklaratywnej postaci
takze wymieniony interfejs pozwala wykonywa¢ zapytania dotyczace strukturalnych danych z poziomu
aplikacji Sparka.

W niezaleznej aplikacji Sparka egzemplarz SparkSession zazwyczaj tworzy si¢ recznie, jak pokazalismy
w kolejnym fragmencie kodu. Natomiast w powloce Sparka (lub notatniku Databrick) egzemplarz
SparkSession tworzony jest automatycznie i mozna uzyska¢ do niego dostgp za pomoca zmiennej
0 pasujgcej nazwie: spark.

Rozpoczynamy od wczytania zbioru danych do widoku tymczasowego.

// W kodgzie Scali.
import org.apache.spark.sql.SparkSession
val spark = SparkSession
.builder
.appName ("SparkSQLExamp1eApp")
.getOrCreate()

// Sciezka dostgpu do zbioru danych.
val csvFile="/databricks-datasets/learning-spark-v2/flights/departuredelays.csv"

// Odczytanie danych i utworzenie widoku tymczasowego.
// Ustalenie schematu (w przypadku ogromnych plikéw prawdopodobnie zechcesz samodzielnie poda¢ schemat).
val df = spark.read.format("csv")
.option("inferSchema", "true")
.option("header", "true")
.Toad(csvFile)
// Utworzenie widoku tymczasowego.
df.createOrReplaceTempView("us_delay_flights_tb1")

# W kodzie Pythona.
from pyspark.sql import SparkSession
# Utworzenie egzemplarza SparkSession.
spark = (SparkSession
.builder
.appName ("SparkSQLExamp1eApp")
.getOrCreate())

# Sciezka dostgpu do zbioru danych.
csv_file = "/databricks-datasets/learning-spark-v2/flights/departuredelays.csv"

# Odczytanie danych i utworzenie widoku tymczasowego.
# Ustalenie schematu (w przypadku ogromnych plikéw
# prawdopodobnie zechcesz samodzielnie podac schemat).
df = (spark.read.format("csv"
.option("inferSchema", "true")
.option("header", "true")
.Toad(csv_file))
df.createOrReplaceTempView("us_delay_flights_tb1")
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Jezeli chcesz poda¢ schemat, skorzystaj z ciagu tekstowego sformatowanego jako
DDL. Spéjrz na przedstawiony tutaj przyktad.
// W kodzie Scali.

val schema = "date STRING, delay INT, distance INT, origin STRING
>destination STRING"

# W kodzie Pythona.
schema = "“date™ STRING, “delay”™ INT, “distance™ INT, “origin~ STRING,
>"destination™ STRING"

Kod powoduje utworzenie widoku tymczasowego, co pozwala wykonywa¢ zapytania SQL za po-
mocy silnika Spark SQL. Zapytania te nie r6znig si¢ od tych wydawanych wzgledem tabeli SQL,
np. w bazie danych MySQL badz PostgreSQL. Naszym celem jest tutaj pokazanie, ze Spark SQL
oferuje interfejs SQL zgodny z ANSI:2003, oraz zademonstrowanie mozliwosci wspotdziatania
migdzy SQL i DataFrame.

Dane dotyczace opdznien lotéw w USA skladaja sie z pieciu kolumn:

 Kolumna date zawiera ciag tekstowy typu 02190925. Po konwersji warto$¢ ta jest mapowana
na 02-19 09:25 am.

» Kolumna delay podaje wyrazone w minutach op6znienie miedzy planowana i faktyczng godzing
odlotu. W przypadku wczeéniejszego odlotu warto$¢ w tej kolumnie jest ujemna.

» Kolumna distance podaje wyrazong w milach odlegloé¢ miedzy poczatkowym i docelowym
portem lotniczym.

» Kolumna origin zawiera kod IATA poczatkowego portu lotniczego.
» Kolumna destination zawiera kod IATA docelowego portu lotniczego.
Majac to wszystko na uwadze, wykonamy teraz przykladowe zapytania wzgledem tych danych.

Zaczynamy od wyszukania wszystkich lotow na odlegto$¢ wigksza niz 1000 mil.

spark.sql("""SELECT distance, origin, destination
FROM us_delay_flights_tb1 WHERE distance > 1000
ORDER BY distance DESC""").show(10)

Hommemme SN R —— +
|distance|origin|destination|
Fommm Fomm——— Fommm e

+
|
|
|

4330 [HNL  |JFK |
|
|
|
|
|
|

only showing top 10 rows
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W efekcie otrzymujemy dane na temat najdiuzszych rejsow, czyli tych miedzy portami lotniczymi
w Honolulu (HNL) i Nowym Jorku (JFK). W kolejnym przykladzie pobieramy dane dotyczace
wszystkich rejséw miedzy San Francisco (SFO) i Chicago (ORD), ktére mialy opdznienie powyzej
2 godzin.

spark.sql("""SELECT date, delay, origin, destination

FROM us_delay_flights_tbl

WHERE delay > 120 AND ORIGIN = 'SFO' AND DESTINATION = 'ORD'
ORDER by delay DESC""").show(10)

Fommm e Fomm—— Fommmme e +
|date |delay|origin|destination]|
Fommm e Fomm—— Fommmme e +
|02190925|1638 |SFO  |ORD |
|01031755|396 |SFO  |ORD |
|01022330|326 |SFO  |ORD |
|01051205|320 |SFO  |ORD |
|01190925|297 |SFO  |ORD |
[02171115]296 |SFO  |ORD |
|01071040(279 |SFO  |ORD |
|01051550|274 |SFO  |ORD |
|03120730|266 |SFO  |ORD |
|01261104|258 |SFO  |ORD |
B e Fomm = Fommmme +
only showing top 10 rows

Wygenerowane dane pokazujg wiele duzych opoznien dotyczacych rejséw miedzy wymienio-
nymi miastami, wystepujacych w réznych dniach. (W ramach ¢wiczenia sprébuj skonwertowaé
kolumne date na format czytelny dla cztowieka oraz odszuka¢ dni lub miesigce, w ktdrych najczeéciej
wystepowaly opdznienia. Czy mialy one miejsce w miesigcach zimowych, czy letnich?)

Przejdzmy do znacznie bardziej ztozonego zapytania, w ktérym kod SQL zawiera klauzule CASE.
W kolejnym fragmencie kodu chcemy oznaczy¢ etykietami wszystkie loty w USA, niezaleznie od
portu poczatkowego i docelowego, oraz wskaza¢ wielko$¢ opdznienia: ogromne (powyzej 6 godzin),
duze (od 2 do 6 godzin) itd. W nowej kolumnie o nazwie Flight Delays zostang wyswietlone
czytelne dla cztowieka etykiety informujace o wielkoéci opdznienia: Very Long Delays (pol. bardzo
duze opoznienie), Long Delays (pol. duze opdznienie), Short Delays (pol. krétkie opéznienie),
Tolerable Delays (pol. akceptowalne opdznienie) i No Delays (pol. brak opdznienia).

spark.sql("""SELECT delay, origin, destination,

CASE
WHEN delay > 360 THEN 'Very Long Delays'
WHEN deTay >= 120 AND delay <= 360 THEN 'Long Delays'
WHEN delay >= 60 AND delay < 120 THEN 'Short Delays'
WHEN deTay > 0 and delay < 60 THEN 'Tolerable Delays'
WHEN deTay = 0 THEN 'No Delays'
ELSE 'Early'

END AS Flight_Delays

FROM us_delay flights_tb1

ORDER BY origin, delay DESC""").show(10)

Fem—— e Fommmm e S ettt +
|delay|origin|destination|Flight Delays|
e Fommm Fommmm e Fommm e +
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333 |ABE  |ATL |Long Delays |
[305 |ABE  |ATL |Long Delays |
|275 |ABE  |ATL |Long Delays |
|257 |ABE  |ATL |Long Delays |
|247 |ABE  |DTW |Long Delays |
|247 |ABE  |ATL |Long Delays |
[219 |ABE  |ORD |Long Delays |
|[211 |ABE  |ATL |Long Delays |
[197 |ABE  |DTW |Long Delays |
192 |ABE  |ORD |Long Delays |
Hommme S Fommmmmmes Fommmmmmmee +

only showing top 10 rows

Podobnie jak w przypadku API DataFrame i Dataset takze podczas pracy z interfejsem spark.sql
mozna przeprowadzaé najczgstsze operacje wykonywane podczas analizy danych, np. te omo-

wione w poprzednim rozdziale. Obliczenia przeprowadzane sa dokladnie w taki sam sposéb jak
w silniku Spark SQL (wiecej informacji na ten temat znajdziesz w podrozdziale ,,Optymalizator
Catalyst” stanowigcym czeé¢ rozdziatu 3.), wigc wygenerowane wyniki sg identyczne.

Wszystkie trzy spo$rdd wezesniejszych zapytan SQL moga by¢ wyrazone za pomocg odpowiada-
jacego im zapytania API DataFrame. Na przykiad pierwsze z nich mozna zdefiniowa¢ z uzyciem API

Python DataFrame w nastepujacy sposéb:

# W kodzie Pythona.

from pyspark.sql.functions import col, desc
(df.select("distance", "origin", "destination")

.where(col("distance") > 1000)

.orderBy(desc("distance"))).show(10)

# Ewentualnie:

(df.select("distance", "origin", "destination")

.where("distance > 1000")

.orderBy("distance", ascending=False).show(10))

Spowoduje to wygenerowanie doktadnie takich samych wynikéw jak w przypadku wczeéniejszego
zapytania SQL.

Fommm e Fomm——— Fommm e +
|distance|origin|destination|

Fomm e R Fomm e +
[4330  |HNL  |JFK |
[4330  |HNL  |JFK |
[4330  |HNL  |JFK |
[4330  |HNL  |JFK |
[4330  |HNL  |JFK |
[4330  [HNL  |JFK |
[4330  [HNL  |JFK |
[4330  [HNL  |JFK |
[4330  [HNL  |JFK |
[4330  [HNL  |JFK |
Fomm e Fomm——— R ettt +

only showing top 10 rows

W ramach ¢wiczenia sprébuj skonwertowaé dwa pozostate zapytania SQL na posta¢ API DataFrame.

Kup ksigzke
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Jak pokazujg omawiane przyklady, uzywanie interfejsu Spark SQL do pobierania danych przebiega po-
dobnie jak tworzenie zwyklych zapytan SQL skierowanych do tabel relacyjnych baz danych.
Wprawdzie zapytania te sg pisane w kodzie SQL, ale pod wzgledem czytelnoéci i semantyki przy-
pominaja one API DataFrame, ktdre zostalo zaprezentowane w poprzednim rozdziale i bedzie
jeszcze omawiane w nastepnym.

Aby zezwoli¢ na wykonywanie zapytan dotyczacych strukturalnych danych, jak pokazalismy we
wezesniejszych przykladach, Spark nadzoruje wszystkie skomplikowane kwestie podczas tworzenia wi-
dokow i tabel oraz zarzadzania nimi — zaréwno tymi znajdujacymi si¢ w pamigci, jak i na dysku.
To prowadzi nas na kolejnego zagadnienia: jak sg tworzone tabele i widoki oraz jak si¢ nimi zarzadza.

Widoki i tabele SQL

Tabele przechowuja dane. Z kazda tabela w Sparku powiazane s3 odpowiednie metadane, czyli
informacje o niej i jej danych: schemat, opis, nazwa tabeli, nazwa bazy danych, nazwy kolumn,
partycje, fizyczne polozenie rzeczywistych danych itd. Wszystkie te dane przechowywane sa w central-
nym metamagazynie danych.

Zamiast oddzielnych metamagazynéw danych dla tabel Sparka framework domy$lnie uzywa me-
tamagazynu danych Apache Hive, polozonego w /user/hive/warehouse, w celu trwalego przecho-
wywania wszystkich metadanych dotyczacych tabel. Istnieje mozliwos¢ zmiany potozenia domyslnego
poprzez przypisanie zmiennej spark.sql.warehouse.dir wartosci wskazujacej na inne polozenie,
np. w lokalnym badz zewnetrznym rozproszonym magazynie danych.

Tabele zarzadzane kontra tabele niezarzadzane

Spark pozwala tworzy¢ dwa typy tabel: zarzadzane i niezarzadzane. W przypadku tabeli zarzg-
dzanej framework zarzadza metadanymi i danymi znajdujacymi sie w pliku magazynu danych.
Moze to by¢ lokalny system plikoéw, HDFS lub obiekt magazynu danych, takiego jak Amazon S3
lub Azure Blob. Natomiast w przypadku tabeli niezarzgdzanej Spark zarzadza jedynie metadanymi,
aTy — danymi w zewnetrznych zrédtach danych (https://docs.databricks.com/data/data-sources/
index.html), takich jak Cassandra.

Skoro Spark zarzadza cala zawartoécig tabeli zarzadzanej, zapytanie SQL takie jak DROP TABLE
nazwa_tabeli powoduje usuniecie zaréwno metadanych, jak i danych. Z kolei w tabeli niezarzg-
dzanej to samo zapytanie spowoduje usuniecie jedynie metadanych, a nie rzeczywistych danych.
W nastepnym punkcie pokazemy przyklady tworzenia tabel zarzadzanych i niezarzadzanych.

Tworzenie baz danych i tabel SQL

Tabele znajduja si¢ w bazie danych. Domyslnie Spark tworzy je w bazie danych o nazwie default.
W celu utworzenia wlasnej bazy danych mozna wykona¢ odpowiednie zapytanie SQL z poziomu
aplikacji Sparka lub notatnika. Wykorzystamy teraz zbiér danych dotyczacy opdznien rejséw
lotniczych w USA i przystapimy do utworzenia dwoch tabel: zarzadzanej i niezarzadzanej.
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Rozpoczniemy jednak od utworzenia nowej bazy danych o nazwie Tearn_spark_db i wskazania
Sparkowi, ze to wlasnie ona ma by¢ uzywana.

// W kodzie Scali i Pythona.

spark.sql("CREATE DATABASE Tlearn_spark_db")

spark.sql1("USE Tearn_spark_db")
Od tej chwili wszystkie wykonywane w aplikacji polecenia dotyczace tworzenia tabel bedg powo-
dowaly utworzenie ich w tej bazie danych (1earn_spark_db).

Tworzenie tabeli zarzadzanej

W celu utworzenia tabeli zarzadzanej w bazie danych learn_spark_db mozna wysta¢ zapytanie SQL
podobne do tego przedstawionego ponizej:
// W kodzie Scali i Pythona.

spark.sql("CREATE TABLE managed_us_delay_flights_tb1 (date STRING, delay INT,
distance INT, origin STRING, destination STRING)")

To samo zadanie mozna wykona¢ za pomoca API DataFrame w nast¢pujacy sposob:

# W kodzie Pythona.

# Sciezka dostgpu do pliku CSV zawierajgcego informacje o opéznieniach lotéw w USA.

csv_file = "/databricks-datasets/learning-spark-v2/flights/departuredelays.csv"
# Schemat taki jak ten zdefiniowany w poprzednim przykladzie.

schema="date STRING, delay INT, distance INT, origin STRING, destination STRING"
flights_df = spark.read.csv(csv_file, schema=schema)

flights df.write.saveAsTable("managed us delay flights tb1")

Wrynikiem dziatania tych polecen jest utworzenie tabeli zarzadzanej us_delay flights tbl w bazie
danych Tearn_spark_db.

Tworzenie tabeli niezarzadzanej

Tabele niezarzgdzang mozna utworzy¢ na podstawie wlasnego zrédla danych, np. pliku Parquet,
CSV lub JSON przechowywanego w magazynie danych dostepnym dla aplikacji Sparka.

W celu utworzenia tabeli niezarzadzanej na podstawie zZrddla danych takiego jak plik CSV nalezy
uzy¢ nastepujacego kodu SQL:

spark.sql("""CREATE TABLE us_delay flights_tbl(date STRING, delay INT,
distance INT, origin STRING, destination STRING)
USING csv OPTIONS (PATH
' /databricks-datasets/learning-spark-v2/flights/departuredelays.csv')""")

Natomiast w przypadku API DataFrame nalezy uzy¢ kodu:

(flights_df
.write
.option("path", "/tmp/data/us_flights_delay")
.saveAsTable("us_delay_flights_tb1"))
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Aby umozliwi¢ analizowanie omawianych tutaj przypadkéw, utworzyliémy przykla-
dowe notatniki Pythona i Scali, ktére znajdziesz w archiwum materiatow do tej

ksigzki (ftp://ftp.helion.pl/przyklady/sparb2.zip).

Tworzenie widoku

Poza tworzeniem tabel Spark umozliwia réwniez tworzenie widokéw na podstawie istniejacych tabel.
Widoki mozna podzieli¢ na globalne (dostepne we wszystkich egzemplarzach SparkSession w danym
klastrze) oraz majace zasieg sesji (dostepne jedynie dla pojedynczego egzemplarza SparkSession).
Sa one tymczasowe, czyli znikaja po zakonczeniu dzialania aplikacji Sparka.

Podczas tworzenia widoku (https://docs.databricks.com/spark/latest/spark-sql/language-manual/sql-ref-
-syntax-ddl-create-view.html#idl) stosowana jest podobna skladnia jak w trakcie tworzenia tabeli
w bazie danych. Po utworzeniu widoku mozna wysyta¢ do niego zapytania, podobnie jak w przy-
padku tabeli. Réznica migdzy widokiem i tabelg polega na tym, ze widok w rzeczywistoéci nie
przechowuje danych. Po zakonczeniu dzialania aplikacji Sparka tabela wciaz istnieje, natomiast
widok znika.

Widok mozna utworzy¢ na podstawie istniejacej tabeli, wykorzystujac do tego kod SQL. Na przy-
kiad jesli chcesz pracowa¢ jedynie z podzbiorem danych dotyczacych opdznien rejséw lotniczych
w USA miedzy portami w Nowym Jorku (JFK) i San Francisco (SFO), to przedstawione tutaj
zapytania utworzg widoki globalne i tymczasowe zawierajace wylacznie zadany fragment danych.

-- W kodzie SQL.

CREATE OR REPLACE GLOBAL TEMP VIEW us_origin_airport SFO _global_tmp view AS
SELECT date, delay, origin, destination from us delay flights tbl WHERE
origin = 'SFO';

CREATE OR REPLACE TEMP VIEW us_origin_airport JFK tmp_view AS
SELECT date, delay, origin, destination from us_delay flights_tbl WHERE
origin = 'JFK'

Ten sam efekt mozna uzyskac za pomocg API DataFrame po wykonaniu nastepujacych polecen:

# W kodzie Pythona.

df_sfo = spark.sql("SELECT date, delay, origin, destination FROM
us_delay flights_tbl WHERE origin = 'SF0'")

df_jfk = spark.sql("SELECT date, delay, origin, destination FROM
us_delay flights_tbl WHERE origin = 'JFK'")

# Utworzenie widoku tymczasowego i globalnego.
df_sfo.createOrReplaceGlobalTempView("us_origin_airport_SFO_global_tmp_view")
df_jfk.createOrReplaceTempView("us_origin_airport JFK tmp view")
Po utworzeniu widokéw mozna wysyla¢ do nich zapytania, podobnie jak w przypadku tabeli.
Pamietaj, ze podczas uzyskiwania dostepu do globalnego widoku tymczasowego trzeba uzywaé
prefiksu global_temp.<nazwa_widoku>, poniewaz Spark tworzy tego rodzaju widoki w globalnej
tymczasowej bazie danych o nazwie global_temp. Spdjrz na kolejny fragment kodu.

-- W kodzie SQL.
SELECT * FROM global_temp.us_origin_airport_SFO_global_tmp_view
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Z kolei dostep do zwyklego widoku tymczasowego mozna uzyskaé bez koniecznosci uzycia pre-
fiksu global_temp.

-- W kodzie SQL.
SELECT * FROM us_origin_airport JFK tmp_view

// W kodzie Scali i Pythona.
spark.read.table("us_origin_airport_JFK_tmp_view")

// Ewentualnie:

spark.sql("SELECT * FROM us_origin_airport_JFK_tmp_view")

Usuniecie widoku przebiega dokfadnie w taki sam sposob jak usuniecie tabeli.

-- W kodzie SQL.
DROP VIEW IF EXISTS us_origin_airport SFO_global_tmp view;
DROP VIEW IF EXISTS us_origin_airport JFK tmp view

// W kodzie Scali i Pythona.
spark.catalog.dropGlobalTempView("us _origin_airport SFO global tmp view")
spark.catalog.dropTempView("us_origin_airport_JFK_tmp_view")

Widok tymczasowy kontra globalny widok tymczasowy

Roéznica miedzy tymi dwoma widokami, tymczasowym i globalnym tymczasowym, jest subtelna,
w zwigzku z czym moze by¢ Zrédlem dezorientacji wéréd wielu nowych programistéw Sparka.
Widok tymczasowy jest powigzany z pojedynczym egzemplarzem SparkSession w aplikacji. Z kolei glo-
balny widok tymczasowy jest dostepny w wielu egzemplarzach SparkSession w aplikacji Sparka.
Oczywiécie istnieje mozliwo$¢ utworzenia wielu egzemplarzy SparkSession (https://www.
waitingforcode.com/apache-spark-sql/multiple-sparksession-one-sparkcontext/read#mutliple_
SparkSessions_use_cases) w pojedynczej aplikacji Sparka. Takie rozwigzanie moze by¢ uzyteczne,
np. jesli chcesz uzyska¢ dostep do danych z dwdch odmiennych egzemplarzy SparkSession (i polaczy¢
te dane), w przypadku gdy egzemplarze te nie wspoldziela tych samych konfiguracji metamaga-
zynu danych Hive.

Wyswietlanie metadanych

Jak wczeéniej wspomnielismy, Spark zarzadza metadanymi powigzanymi z kazdg tabelg zarza-
dzang lub niezarzadzang. Odbywa si¢ to za pomocg egzemplarza klasy Catalog, czyli abstrakeji
wysokiego poziomu w Spark SQL przeznaczonej do przechowywania metadanych. W wydaniu
Spark 2.x funkcjonalnos¢ tego obiektu zostala poszerzona o nowe metody publiczne, umozliwia-
jace analizowanie metadanych dotyczacych baz danych, tabel i widokéw. Spark 3.0 jeszcze bardziej
rozbudowuje te mozliwosci i pozwala programiscie uzywa¢ zewnetrznego obiektu catalog (co zostanie
pokroétce omdwione w rozdziale 12.).

Na przyklad w aplikacji Sparka, po utworzeniu zmiennej spark egzemplarza obiektu SparkSession,
mozna uzyskaé dostep do wszystkich przechowywanych metadanych za pomocg metod takich
jak te ponizej:

// W kodzie Scali i Pythona.

spark.catalog.listDatabases()

spark.catalog.listTables()
spark.catalog.listColumns("us_delay_flights_tb1")
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Zaimportuj notatnik znajdujacy si¢ wérdd materiatow do tej ksiazki (ftp://ftp.helion.pl/przyklady/
sparb2.zip) 1 wyproébuj te mozliwo$¢ samodzielnie.

Buforowanie tabel SQL

Wprawdzie strategie buforowania tabel zostang oméwione w nastepnym rozdziale, ale warto w tym
miejscu wspomnie¢, ze podobnie jak w przypadku egzemplarzy DataFrame istnieje mozliwosé¢
buforowania i niebuforowania widokéw i tabel SQL. W Sparku 3.0 (https://spark.apache.org/docs/
latest/sql-ref-syntax-aux-cache-cache-table.html) jedna z opcji dotyczacych tabeli jest LAZY, ktora
okresla, ze tabela powinna by¢ buforowana dopiero po pierwszym uzyciu, a nie natychmiast.

-- W kodzie SQL.

CACHE [LAZY] TABLE <nazwa-tabeli>
UNCACHE TABLE <nazwa-tabeli>

Wczytywanie zawartosci tabeli do egzemplarza DataFrame

Inzynierowie danych bardzo czgsto tworza potoki danych jako cze$¢ swojego standardowego
procesu analizy danych i przeprowadzania na nich operacji typu ETL. Wypelniaja bazy danych
i tabele Spark SQL oczyszczonymi danymi, przeznaczonymi do uzycia przez aplikacje.

Zalézmy, ze mamy baze danych learn_spark_db itabele us_delay flights tbl, ktore s gotowe
do uzycia. Zamiast wezytywa¢ dane z zewnetrznego pliku JSON, mozemy po prostu uzy¢ zapy-
tania SQL pobierajacego dane, a otrzymany wynik przypisa¢ egzemplarzowi DataFrame.

// W kodzie Scali.

val usFlightsDF = spark.sql("SELECT * FROM us_delay_flights_tb1")
val usFlightsDF2 = spark.table("us_delay flights_tb1")

# W kodzie Pythona.

us_flights_df = spark.sql("SELECT * FROM us_delay_flights_tb1")

us_flights_df2 = spark.table("us_delay flights_tb1")
W ten sposdb otrzymujemy egzemplarz DataFrame z oczyszczonymi danymi, ktére zostaly wezytane
z istniejacej tabeli Spark SQL. Dane mozna odczytywa¢ takze w innych formatach, uzywajac w tym celu
wbudowanych w Sparku zrédet danych. Zapewnia to elastyczno$¢ podczas pracy z réznymi naj-
cze$ciej uzywanymi formatami plikow.

Zrédta danych dla egzemplarzy DataFrame i tabel SQL

Jak mozna zobaczy¢ na rysunku 4.1 znajdujacym sie na poczatku tego rozdziatu, Spark SQL oferuje
interfejs dla réznych Zrédet danych. Dostarcza takze zbiér powszechnie uzywanych metod prze-
znaczonych do odczytywania danych z tych zrodet i zapisywania ich w tych zrédtach za pomoca
API zrédet danych (https://databricks.com/blog/2015/01/09/spark-sql-data-sources-api-unified-data-
-access-for-the-spark-platform.html).

W tym podrozdziale oméwimy kilka sposréd wbudowanych zrodel danych (https://spark.apache.
org/docs/latest/sql-data-sources.html#data-sources), dostepnych formatéw plikéw oraz sposobow
wezytywania i zapisywania danych, a takze okreslonych opcji zwiazanych z tymi Zrédtami danych.
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Jednak weczesniej trzeba sie zapozna¢ z dwoma konstrukcjami API Zrédet danych wysokiego poziomu,
ktore wskazujg, w jaki sposob odbywa sie wspotpraca z réznymi zrédlami danych: DataFrameReader
iDataFrameWriter.

DataFrameReader

DataFrameReader (https://spark.apache.org/docs/latest/api/scala/org/apache/spark/sql/DataFrame
SReader.html) to podstawowa konstrukcja przeznaczona do wezytywania danych ze Zrédta danych
do egzemplarza DataFrame. Ma ona zdefiniowany format i zalecany wzorzec uzycia:

DataFrameReader. format (args).option("key", "value").schema(args).load()

Ten wzorzec taczenia metod jest powszechnie stosowany w Sparku i pozostaje fatwy do odczytania.
Uzylismy go juz w rozdziale 3. podczas omawiania najczesciej stosowanych wzorcéw analizy danych.

Nalezy pamietaé, ze dostep do DataFrameReader mozna uzyskaé jedynie poprzez egzemplarz
SparkSession. Oznacza to, ze nie mozna utworzy¢ egzemplarza DataFrameReader. W celu uzyskania
uchwytu do egzemplarza trzeba skorzysta¢ z nastepujacego wywolania:

SparkSession.read

// Ewentualnie:
SparkSession.readStream

Podczas gdy read zwraca uchwyt do obiektu DataFrameReader w celu wezytania do egzemplarza
DataFrame danych pochodzacych ze statycznego zrédla danych, readStream zwraca egzemplarz
pozwalajacy wezyta dane ze Zrddla strumieniowania. (Dokladniejsze omdwienie strumieniowa-
nia strukturalnego znajdziesz w dalszej czesci tej ksigzki).

Argumenty poszczegolnych metod publicznych DataFrameReader pobierajg rozne wartoéci. Zostaly
one wymienione w tabeli 4.1 razem z podzbiorem obstugiwanych argumentdéw.

Tabela 4.1. Metody, argumenty i opcje DataFrameReader

Argumenty Opis

format () "parquet","csv", "txt","json", Jezeli metoda ta nie zostanie uzyta, to domyslnie stosowany
"jdbc", "orc", "avro" itd. bedzie format Parquet lub inny format zdefiniowany
wspark.sql.sources.default.
option() ("mode", {PERMISSIVE | FAILFAST | Seria par klucz-wartos¢ i opcji. W dokumentacji Sparka
DROPMALFORMED } ) (https://spark.apache.org/docs/latest/api/python/reference/py
(“inferSchema", {true | false}) spark.sql/api/pyspark.sql.DataFrameReader.csv.html) znajduja
("path sie przyklady i wyjasnienia dotyczace roznych trybéw i sposobu

ich dziatania. Trybem domysInym jest PERMISSIVE. Opcje

"sciezka_do_pliku_danych_zrodtowych") inferSchemaimode 53 zwiazane z formatami plikéw JSON i CSV.

schema () Ciqg tekstowy DDLIubStructType, W przypadku formatdw JSON i CSV w metodzie option ()
np.'A INT, B STRING' mozna wybrac opcje automatycznego ustalenia schematu.
lub StructType(...) Ogdlnie rzecz biorac, dostarczenie schematu dla dowolnego

formatu oznacza, ze wezytywanie danych bedzie odbywato
sie szybciej. Gwarantuje to réwniez zgodnos¢ danych
z oczekiwanym schematem.

Toad() "/$ciezka/do/zrodta/danych” Sciezka dostepu do Zrédta danych. Wartos¢ ta moze by¢

pusta, o ile $ciezka dostepu zostata podana w metodzie
option("path", "...").
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Wprawdzie nie zamierzamy tutaj dokladnie omawia¢ wszystkich mozliwych wariantéw argumentow
i opcji, ale w dokumentacji dotyczacej jezykéw Python, Scala, R i Java (https:/spark.apache.org/
docs/latest/sql-data-sources-load-save-functions.html#manually-specifying-options) znajduja sie odpo-
wiednie podpowiedzi i wskazéwki. Mimo tego warto w tym miejscu przedstawic kilka przykltadéw.

// W kodzie Scali.
// Uzycie pliku w formacie Parquet.
val file = """/databricks-datasets/learning-spark-v2/flights/summary-
data/parquet/2010-summary.parquet"""
val df = spark.read.format("parquet").load(file)
// Uzycie pliku w formacie Parquet. Mozna pomingc wywolanie format("parquet”), poniewaz jest ono uzywane domyslnie.
val df2 = spark.read.load(file)
// Uzycie pliku w formacie CSV.
val df3 = spark.read.format("csv")
.option("inferSchema", "true")
.option("header", "true")
.option("mode", "PERMISSIVE")
.load("/databricks-datasets/Tearning-spark-v2/flights/summary-data/csv/*")
// Uzycie pliku w formacie JSON.
val df4 = spark.read.format("json")
.load("/databricks-datasets/Tearning-spark-v2/f1ights/summary-data/json/*")

Ogodlnie rzecz biorac, schemat nie jest potrzebny podczas wezytywania danych ze
statycznego zrodla danych typu Parquet — metadane Parquet zwykle zawieraja
schemat, wigc bedzie on uzyty. Natomiast w przypadku strumieniowanych zrédet
danych konieczne bedzie dostarczenie schematu. (Odczytywanie danych ze strumie-
niowanych zrédet danych zostanie dokladnie oméwione w rozdziale 8.).

Parquet to domysélne i preferowane zrédto danych w Sparku, poniewaz jest ono
efektywne, uzywa kolumnowego magazynu danych oraz stosuje szybkie algorytmy
kompresji. Kolejne zalety poznasz pézniej, gdy bedziemy znacznie doktadniej oma-
wiac¢ optymalizator Catalyst.

DataFrameWriter

DataFrameWriter dziala w zupelnie odwrotny sposdb niz DataFrameReader — zapisuje dane do podanego
wbudowanego Zrédta danych. Inaczej niz w przypadku DataFrameReader dostepu do egzemplarza nie
uzyskuje si¢ z poziomu obiektu SparkSession, tylko z poziomu zapisywanego egzemplarza DataFrame.
Z DataFramelriter wiaze si¢ kilka zalecanych wzorcow uzycia:
DataFrameWriter.format(args)
.option(args)
.bucketBy(args)

.partitionBy(args)
.save(path)

DataFrameWriter.format(args).option(args).sortBy(args).saveAsTable(table)
W celu pobrania uchwytu do egzemplarza nalezy uzy¢ nastepujacego polecenia:

DataFrame.write
// Ewentualnie:
DataFrame.writeStream

108 |  Rozdziat4. Spark SQL i DataFrame — wprowadzenie do whudowanych Zrédet danych

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


https://helion.pl/rf/sparb2
https://helion.pl/rt/sparb2

Argumenty poszczegélnych metod publicznych DataFramelriter pobierajg rzne wartosci. Zostaly one
wymienione w tabeli 4.2 razem z podzbiorem obstugiwanych argumentéw.

Tabela 4.2. Metody, argumenty i opcje DataFrameWriter

Metoda Argumenty Opis
format () "parquet”,"csv","txt","json", Jezeli metoda ta nie zostanie uzyta, to domysInie
"jdbc", "orc","avro" itd. stosowany bedzie format Parquet lub inny format
zdefiniowany w spark.sql.sources.default.
option() ("mode", {append | overwrite | Seria par klucz-wartos¢ i opcji. Przyktady znajduja sie
ignore | error or error w dokumentadji Sparka (https:/spark.apache.org/docs/3.1.3/api/
ifexists}) python/reference/api/pyspark.sql.DataFramelWriter.mode.html).
("mode", {SaveMode.Overwrite |  Metodatajestprzeciazona. Opcje domyslne to error or
SaveMode.Append, Save error ifexistsiSaveMode.ErrorIfExists.
Mode.Ignore, SaveMode.Errorl Jezeli dane juz istnieja, opcje te spowoduja zgtoszenie
fExists}) wyjatku.
( n path n ,
"Sciezka_do_pliku_danych Zrodt
owych")
bucketBy () (numBuckets, col, col..., coln) Liczba kubetkéw i nazwy kolumn mapowane na kubetki.
Metoda ta stosuje schemat kubetkéw Hive w systemie plikéw.
save() "/$ciezka/do/Zrodta/danych" Sciezka dostepu wskazujaca miejsce zapisu danych. Moze
to by¢ pusta wartosc, o ile Sciezka dostepu zostata podana
w metodzie option("path", "...").
saveAsTable() "nazwa_tabeli" Tabela, w ktdrej beda zapisane dane.

Oto krotki fragment kodu pokazujacy uzycie metod i argumentéw DataFramelriter.

// W kodzie Scali.

// Uzycie pliku w formacie JSON.

val Tocation = ...
df.write.format("json").mode("overwrite").save(location)

Parquet

Omawianie zrédet danych rozpoczynamy od Parquet (https://spark.apache.org/docs/latest/
sql-data-sources-parquet.html), poniewaz stanowi on domyslne zZrédto danych w Sparku. Obstugi-
wany i powszechnie uzywany przez wiele ogromnych frameworkéw i platform przetwarzania danych,
Parquet to kolumnowy format pliku typu open source, oferujacy wiele optymalizacji wejscia-
wyjécia, takich jak kompresja, ktéra pozwala zaoszczedzi¢ miejsce i jednoczesnie zapewnia szybki
dostep do kolumn danych.

Ze wzgledu na efektywno$¢ dzialania i wprowadzone optymalizacje sugerujemy, Ze po transfor-
magcji i oczyszczeniu danych warto zapisaé je w egzemplarzach DataFrame w formacie Parquet,
by nastepnie z nich korzysta¢. (Parquet to réwniez domyslny otwarty format tabeli dla Delta Lake,
co oméwimy dokladniej w rozdziale 9.).
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Wczytywanie plikdw Parquet do egzemplarzy DataFrame

Pliki Parquet (https:/github.com/apache/parquet-format#file-format) sa przechowywane w strukturze
katalogu zawierajacego pliki danych, metadane, pewng liczbe plikéw skompresowanych i niektére
pliki stanu. Metadane zawieraja informacje o wersji formatu pliku, schemacie i kolumnach danych,
takie jak $ciezka dostepu itd.

Na przyktad katalog w pliku Parquet moze sktada¢ sie z przedstawionego tutaj zbioru plikow:

_SUCCESS

_committed 1799640464332036264

_started 1799640464332036264
part-00000-tid-1799640464332036264-91273258-d7ef-4dc7-<...>-c000.snappy.parquet

W katalogu moze znajdowa¢ sie wiele skompresowanych plikéw part-XXXX (pokazane tutaj nazwy
zostaly skrocone, aby zmiescity si¢ na stronie drukowanej wersji tej ksigzki).

W celu wezytania pliku Parquet do egzemplarza DataFrame nalezy po prostu poda¢ format i $ciezke
dostepu.

// W kodzie Scali.

val file = """/databricks-datasets/learning-spark-v2/flights/summary-data/
parquet/2010-summary.parquet/"""

val df = spark.read.format("parquet").load(file)

# W kodzie Pythona.

file = """/databricks-datasets/learning-spark-v2/flights/summary-data/parquet/
2010-summary .parquet/"""

df = spark.read.format("parquet").load(file)

O ile dane nie s3 odczytywane ze strumieniowanego zrédla danych, nie ma koniecznosci dostarczania
schematu, poniewaz Parquet zapisuje go jako cze$¢ swoich metadanych.

Wczytywanie zawartosci pliku typu Parquet do tabeli Spark SQL

Zawarto$¢ pliku typu Parquet mozna wczytywac nie tylko do egzemplarza DataFrame w Sparku,
ale réwniez do widoku lub tabeli niezarzadzanej, uzywajac w tym celu bezposrednio kodu SQL.
-- W kodzie SQL.
CREATE OR REPLACE TEMPORARY VIEW us_delay flights_tb]l
USING parquet
OPTIONS (

path "/databricks-datasets/learning-spark-v2/flights/summary-data/parquet/
2010-summary.parquet/" )

Po utworzeniu widoku lub tabeli dane mozna wczytywaé do egzemplarza DataFrame za pomocg
kodu SQL, jak pokazaliémy we wczesniejszych przyktadach.

// W kodzie Scali.
spark.sql("SELECT * FROM us_delay flights tb1").show()

# W kodzie Pythona.
spark.sql("SELECT * FROM us_delay_flights_tb1").show()

Wryniki wykonania obu tych operacji s dokladnie takie same.
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Fommm e R L Fommmm +
|DEST_COUNTRY_NAME |ORIGIN_COUNTRY_NAME|count |
+

S s +
|United States |Romania |1 |
|United States |Ireland |264 |
|United States |India |69 |
|Egypt |United States |24 |
|Equatorial Guinea|United States |1 |
|United States |Singapore |25 |
|United States |Grenada |54 |
|Costa Rica |United States |477 |
| Senegal |United States [29 |
|United States |[Marshall Islands |44 |
S Hommmmmmmmmmmmoe R +

only showing top 10 rows

Zapisywanie egzemplarza DataFrame do pliku typu Parquet

Zapisywanie egzemplarza DataFrame jako tabeli lub pliku to cz¢sto przeprowadzana operacja
w Sparku. W celu zapisania egzemplarza DataFrame mozna po prostu uzy¢ metod i argumentow
DataFramelriter omdéwionych we wczesniejszej czesci tego rozdziatu. Trzeba przy tym podaé potozenie
zapisywanego pliku Parquet. Spdjrz na kolejny przyktad.
// W kodzie Scali.
df.write.format("parquet")
.mode("overwrite")

.option("compression", "snappy")
.save("/tmp/data/parquet/df_parquet")

# W kodzie Pythona.

(df.write.format ("parquet")
.mode("overwrite")
.option("compression", "snappy")
.save("/tmp/data/parquet/df parquet"))

Pamietaj, ze Parquet to domyslny format pliku. Jezeli nie uzyjesz metody format (),
egzemplarz DataFrame wcigz bedzie zapisywany w postaci pliku typu Parquet.

Polecenia te powoduja utworzenie zbioru zwieztych i skompresowanych plikéw typu Parquet
w podanej lokalizacji. Poniewaz w celu przeprowadzenia kompresji uzyliSmy opcji snappy, pliki
zostaly skompresowane z wykorzystaniem tego algorytmu. W celu zachowania zwiezlosci w tym
przyktadzie pokazalimy wygenerowanie tylko jednego pliku, podczas gdy w rzeczywistosci
mogg ich by¢ dziesigtki.

-rw-r--r-- 1 jules wheel 0 May 19 10:58 _SUCCESS
-rw-r--r-- 1 jules wheel 966 May 19 10:58 part-00000-<...>-c000.snappy.parquet

Zapisywanie egzemplarza DataFrame do tabeli Spark SQL

Zapisywanie egzemplarza DataFrame do tabeli SQL jest réwnie fatwe jak zapisywanie danych w pliku.
Wrystarczy jedynie uzy¢ metody saveAsTable() zamiast save(). W omawianym przykladzie zostata
utworzona tabela zarzadzana o nazwie us_delay flights tbl.
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// W kodzie Scali.

df.write
.mode("overwrite")
.saveAsTable("us_delay flights_tb1")

# W kodzie Pythona.

(df.write
.mode("overwrite")
.saveAsTable("us_delay flights_tb1"))

Podsumowujac, Parquet to preferowany i domyslny format pliku wbudowanego zrédta danych

w Sparku. Jest on wykorzystywany przez wiele innych frameworkéw. Zalecamy uzywanie tego formatu
w trakcie analizy danych i przeprowadzania operacji typu ETL.

JSON

JSON (ang. javascript object notation) to inny popularny format danych. Jego tworcy twierdza,
ze w poréwnaniu z formatem XML jest on tatwy do odczytania i przetwarzania. Istnieja dwa reprezen-
tacyjne tryby formatu JSON: pojedynczego wiersza i wielu wierszy (https://docs.databricks.com/
data/data-sources/read-json.html). Oba sa obstugiwane przez Sparka.

W trybie pojedynczego wiersza kazdy wiersz okresla pojedynczy obiekt JSON (https:/jsonlines.org/),
podczas gdy w trybie wielowierszowym pojedynczy obiekt JSON jest opisywany przez wiele wierszy.
Aby odczytywad dane w tym formacie, w metodzie option()trzeba przypisa¢ warto$¢ true opcji
multiline.

Wczytywanie zawartosci pliku JSON do egzemplarza DataFrame
Zawarto$¢ pliku JSON mozna wezyta¢ do egzemplarza DataFrame dokladnie w taki sam sposéb, jak to
mialo miejsce podczas pracy z danymi Parquet — wystarczy w metodzie format () uzy¢ opcji "json".

// W kodzie Scali.
val file = "/databricks-datasets/learning-spark-v2/f1ights/summary-data/json/*"
val df = spark.read.format("json").load(file)

# W kodzie Pythona.
file = "/databricks-datasets/Tearning-spark-v2/flights/summary-data/json/*"
df = spark.read.format("json").load(file)

Wczytywanie zawartosci pliku JSON do tabeli Spark SQL

Istnieje mozliwo$¢ utworzenia tabeli SQL na podstawie pliku JSON, podobnie jak w przypadku
pracy z danymi Parquet.

-- W kodzie SQL.
CREATE OR REPLACE TEMPORARY VIEW us_delay flights_tb]l
USING json
OPTIONS (
path "/databricks-datasets/learning-spark-v2/flights/summary-data/json/*"
)
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Po utworzeniu tabeli mozna przystapi¢ do wezytywania danych do egzemplarza DataFrame za
pomocg kodu SQL.

// W kodzie Scali i Pythona.
spark.sql("SELECT * FROM us_delay flights_tb1").show()

Fommmmmmmmmeo o Hommm e S +
|DEST_COUNTRY_NAME |ORIGIN_COUNTRY_NAME|count|
ittt Fom e Fem—— +
|United States |Romania [15 |
|United States |Croatia |1 |
|United States |Ireland |344 |
|Egypt |United States |15 |
|United States |India |62 |
|United States |Singapore |1 |
|United States |Grenada |62 |
|Costa Rica |United States |588 |
| Senegal |United States |40 |
|[Moldova |United States |1 |
Fomm e Fom - e +

only showing top 10 rows

Zapisywanie egzemplarza DataFrame do pliku typu JSON

Zapisywanie egzemplarza DataFrame do pliku typu JSON stanowi prosta operacje. Nalezy w tym
celu skorzysta¢ z odpowiednich metod i argumentéw DataFrameWriter oraz poda¢ miejsce, w ktérym
ma by¢ utworzony plik JSON.

// W kodzie Scali.

df.write.format("json")
.mode("overwrite")
.option("compression", "snappy")
.save("/tmp/data/json/df_json")

# W kodzie Pythona.
(df.write.format("json")
.mode("overwrite")
.option("compression", "snappy")
.save("/tmp/data/json/df _json"))
Polecenia te spowodujg utworzenie w podanym miejscu katalogu, w ktérym nastepnie zostanie
umieszczony zbiér plikéw JSON.

-rw-r--r-- 1 jules wheel 0 May 16 14:44 SUCCESS
-rw-r--r-- 1 jules wheel 71 May 16 14:44 part-00000-<...>-c000.json

Opgje zrodta danych JSON

W tabeli 4.3 zostaly wymienione najczesciej uzywane opcje JSON dla DataFrameReader (https://
spark.apache.org/docs/3.1.3/api/python/reference/api/pyspark.sql. DataFrameReader.json.html)
iDataFrameWriter (https://spark.apache.org/docs/latest/api/python/reference/pyspark.sql/api/pyspark.sql.
DataFrameWriter.json.htmi?highlight=json). Pelna liste opcji znajdziesz w dokumentacji.
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Tabela 4.3. Opcje dla DataFrameReader i DataFrameWriter dotyczgce formatu JSON

Nazwa =
L Wartosci
wiasciwosci
compression none, uncompressed, Uzycie podanego kodeka kompresji w trakcie Zapis
bzip2,deflate, gzip, operacji zapisu. Warto dodac, ze podczas
124 lub snappy odczytywania danych zastosowanie kompresji

lub kodeka bedzie mozliwe tylko na podstawie
rozszerzenia pliku.

dateFormat yyyy-MM-dd lub Uzycie podanego formatu lub dowolnego formatu Odczyt
DateTimeFormatter obstugiwanego przez DateTimeFormatter i zapis
w Javie.
multiline true, false Uzycie trybu wielowierszowego. Wartoscia Odczyt
domysing jest false (tryb pojedynczego wiersza).
allowUnquoted true, false Uzycie niecytowanych nazw pdl w JSON. Wartoscia Odczyt
>FieldNames domysing jest false.

sy

Uzywany réwnie czesto jak zwykle pliki tekstowe, format ten przechwytuje poszczegdlne pola
rozdzielone przecinkami. Kazdy wiersz zawierajacy rozdzielone przecinkami pola przedstawia
rekord. Nawet pomimo tego, Ze przecinek jest separatorem domys$lnym, istnieje mozliwos¢ wska-
zania innego separatora, jedli przecinek stanowi czes¢ danych. Popularne aplikacje do tworzenia
arkuszy kalkulacyjnych potrafig generowac pliki w formacie CSV. Format ten jest rdwniez popularny
wsérod analitykéw danych i analitykéw biznesowych.

Wczytywanie zawartosci pliku CSV do egzemplarza DataFrame

Podobnie jak w przypadku innych wbudowanych zrédet danych metody i argumenty DataFrameReader
mozna wykorzysta¢ w celu wezytania zawartosci pliku CSV do egzemplarza DataFrame.

// W kodzie Scali.
val file = "/databricks-datasets/learning-spark-v2/fl1ights/summary-data/csv/*"
val schema = "DEST_COUNTRY_NAME STRING, ORIGIN_COUNTRY_NAME STRING, count INT"

val df = spark.read.format("csv"
.schema(schema)
.option("header", "true")
.option("mode", "FAILFAST") // Zakoticzenie dziatania w przypadku wystgpienia bledéw.
.option("nullvalue", "") // Brakujgce pola danych bedg zastgpione cudzystowem.
.load(file)

# W kodzie Pythona.
file = "/databricks-datasets/learning-spark-v2/fl1ights/summary-data/csv/*"
schema = "DEST_COUNTRY_NAME STRING, ORIGIN_COUNTRY_NAME STRING, count INT"
df = (spark.read.format("csv")

.option("header", "true")

.schema(schema)
.option("mode", "FAILFAST") # Zakoficzenie dziatania w przypadku wystgpienia bleddw.
.option("nullvalue", "") # Brakujgce pola danych bedg zastgpione cudzystowem.
.load(file))
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Wczytywanie zawartosci pliku CSV do tabeli Spark SQL

Utworzenie tabeli SQL na podstawie Zrédla danych CSV niczym si¢ nie r6zni od uzywania jako
zrédta pliku typu Parquet lub JSON.

-- W kodzie SQL.
CREATE OR REPLACE TEMPORARY VIEW us delay flights tbl
USING csv
OPTIONS (
path "/databricks-datasets/learning-spark-v2/flights/summary-data/csv/*",
header "true",
inferSchema "true",
mode "FAILFAST"
)

Po utworzeniu tabeli dane mozna wczytywaé do egzemplarza DataFrame za pomocg kodu SQL
— dokladnie w taki sam sposdb jak we wczesniejszych przyktadach.

// W kodzie Scali i Pythona.
spark.sql("SELECT * FROM us_delay flights tb1").show(10)

S tommmmmm e Hommm +
|DEST_COUNTRY_NAME |ORIGIN_COUNTRY_NAME | count |
R SR tommmm e Hommmm +
|United States |Romania |1 |
|United States | Ireland |264 |
|United States |India 69 |
|Egypt |United States |24 |
|Equatorial Guinea|United States |1 |
|United States |Singapore |25 |
|United States |Grenada |54 |
|Costa Rica |United States |477 |
| Senegal |United States 29 |
|United States |[Marshall Islands |44 |
S Hommmmmm oo Hommmn +

only showing top 10 rows

Zapisywanie egzemplarza DataFrame do pliku typu CSV

Zapisywanie egzemplarza DataFrame do pliku typu CSV stanowi prosta operacj¢. Nalezy w tym
celu skorzysta¢ z odpowiednich metod i argumentéw DataFrameWriter oraz podaé miejsce, w ktérym
ma by¢ utworzony plik CSV.

// W kodzie Scali.
df.write.format("csv").mode("overwrite").save("/tmp/data/csv/df_csv")

# W kodzie Pythona.
df.write.format("csv").mode("overwrite").save("/tmp/data/csv/df csv")

Polecenia te spowodujg utworzenie w podanym miejscu katalogu, w ktérym nastepnie zostanie
umieszczony zbiér plikéw CSV.

-rw-r--r-- 1 jules wheel 0 May 16 12:17 _SUCCESS
-rw-r--r-- 1 jules wheel 36 May 16 12:17 part-00000-251690eb-<...>-c000.csv
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Opcje zrédta danych CSV

W tabeli 4.4 zostaly wymienione najczeéciej uzywane opcje CSV dla DataFrameReader (https://spark.
apache.org/docs/3.1.3/api/python/reference/api/pyspark.sql. DataFrameReader.csv.html)

i DataFramelriter (https;//spark.apache.org/docs/3.2.0/api/python/reference/api/pyspark.sql. DataFrameWriter.
csv.html). Poniewaz pliki CSV moga by¢ skomplikowane, dostepnych jest wiele opcji stuzacych do
ich obstugi. Pelng liste opcji znajdziesz w dokumentacji.

Tabela 4.4. Opcje dla DataFrameReader i DataFrameWriter dotyczgce formatu CSV

N
aZ\'N.a - Wartosci
wiasciwosci
compression none, bzip2, Uzycie podanego kodeka kompresji w trakcie operadji Zapis
deflate,gzip,1z4 zapisu.
lub snappy
dateFormat yyyy-MM-dd lub Uzycie podanego formatu lub dowolnego formatu Odazyt
DateTimeFormatter obstugiwanego przez DateTimeFormatterw Javie. i zapis
multiLine true, false Uzycie trybu wielowierszowego. Wartoscig domysing Odczyt
jest false (tryb pojedynczego wiersza).
inferSchema true, false Warto$¢ true oznacza, ze Spark ma ustalic typ Odczyt
danych kolumny. Wartoscig domysing jest false.
sep Dowolny znak Uzycie podanego znaku jako separatora kolumn Odezyt
wartoéci w rekordzie. DomysInym separatorem jest i zapis
przecinek.
escape Dowolny znak Uzycie podanego znaku jako znaku sterujacego. Odezyt
Domysnie jest nim \. i zapis
header true, false Wskazuje, czy pierwszy wiersz danych to nagtéwek Odezyt
okreslajacy nazwy poszczegélnych kolumn. Wartoscia i zapis

domysIng jest false.

Avro

Wprowadzony w Sparku 2.4 (https://databricks.com/blog/2018/11/30/apache-avro-as-a-built-in-data-
-source-in-apache-spark-2-4.html) format Avro (https://docs.databricks.com/data/data-sources/
read-avro.html), jako wbudowane zrédto danych, jest uzywany np. przez Apache Kafka (https://
www.confluent.io/blog/avro-kafka-data/) do serializacji i deserializacji komunikatéw. Format ten po-
siada wiele zalet, m.in. bezposrednie mapowanie na JSON, duza szybkos$¢ dziatania i efektywnoé¢. Jego
obstuge zapewniono w wielu jezykach programowania.

Wczytywanie zawartosci pliku Avro do egzemplarza DataFrame

Woezytanie zawartosci pliku w formacie Avro do egzemplarza DataFrame za pomocg DataFrameReader
odbywa sie podobnie jak w przypadku innych zrédel danych oméwionych we wezeéniejszej czesci
tego rozdziatu.

/! W kodzie Scali.

val df = spark.read.format("avro"
.load("/databricks-datasets/Tearning-spark-v2/flights/summary-data/avro/*")
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df.show(false)

# W kodzie Pythona.

df = (spark.read.format("avro"
.load("/databricks-datasets/learning-spark-v2/flights/summary-data/avro/*"))

df.show(truncate=False)

S o mmmmm e Hommmm +
|DEST_COUNTRY_NAME |ORIGIN_COUNTRY_NAME|count |
R ettt Fo e Femm—- +
|United States |Romania |1 |
|United States | Ireland |264 |
|United States |India 69 |
|Egypt |United States |24 |
|Equatorial Guinea|United States |1 |
|United States |Singapore [25 |
|United States |Grenada |54 |
|Costa Rica |United States 1477 |
| Senegal |United States [29 |
|United States [Marshall Islands |44 |
R ittt Fo e Femm—- +

only showing top 10 rows

Wczytywanie zawartosci pliku Avro do tabeli Spark SQL

Utworzenie tabeli SQL na podstawie zrédla danych Avro niczym sie¢ nie rézni od uzywania jako
zrodta pliku typu Parquet, JSON lub CSV.

-- W kodzie SQL.

CREATE OR REPLACE TEMPORARY VIEW episode_tbl
USING avro
OPTIONS (

path "/databricks-datasets/learning-spark-v2/flights/summary-data/avro/*"
)

Po utworzeniu tabeli dane mozna wczytywa¢ do egzemplarza DataFrame za pomoca kodu SQL.

// W kodzie Scali.
spark.sql("SELECT * FROM episode_tb1").show(false)

# W kodzie Pythona.
spark.sql("SELECT * FROM episode tb1").show(truncate=False)

S tommmm e Hommmm +
|DEST_COUNTRY_NAME |ORIGIN_COUNTRY_NAME|count |
S Hommmmmmmmmmmmmoe Hommme +
|United States |Romania |1 |
|United States | Ireland |264 |
|United States |India |69 |
|Egypt |United States 2
|Equatorial Guinea|United States |1 |
|United States |Singapore |25 |
|United States |Grenada |54 |
|Costa Rica |United States |477 |
| Senegal |United States [29 |
|United States |[Marshall Islands |44 |
S o mmmmmmmm oo Hommme +

only showing top 10 rows
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Zapisywanie egzemplarza DataFrame do pliku typu Avro

Zapisywanie egzemplarza DataFrame do pliku typu Avro stanowi prostg operacje. Jak zwykle
nalezy skorzysta¢ z odpowiednich metod i argumentéw DataFramelriter oraz poda¢ miejsce, w ktdrym
ma by¢ utworzony plik Avro.
// W kodzie Scali.
df.write
.format("avro")

.mode("overwrite")
.save("/tmp/data/avro/df_avro")

# W kodzie Pythona.

(df.write
.format ("avro")
.mode("overwrite")
.save("/tmp/data/avro/df_avro"))

Polecenia te spowoduja utworzenie w podanym miejscu katalogu, w ktérym nastepnie zostanie
umieszczony zbior plikéw Avro.

-rw-r--r-- 1 jules wheel 0 May 17 11:54 _SUCCESS
-rw-r--r-- 1 jules wheel 526 May 17 11:54 part-00000-ffdf70f4-<...>-c000.avro

Opcje zrédta danych Avro

W tabeli 4.5 zostaly wymienione najczesciej uzywane opcje Avro dla DataFrameReader i DataFramelriter.
Ich pelng liste znajdziesz w dokumentacji (https://spark.apache.org/docs/latest/sql-data-sources-
-avro.html).

Tabela 4.5. Opcje dla DataFrameReader i DataFrameWriter dotyczgce formatu Avro

NaZ\’an - Wartosci

wiasciwosci

avroSchema Brak Opcjonalny schemat Avro dostarczony w formacie JSON przez Odczyt
uzytkownika. Typy danych i nazwy pél rekordu powinny i zapis

odpowiada¢ danym wejéciowym Avro (wewnetrznego typu
danych Sparka) lub danym dostarczonym przez optymalizator
Catalyst. W przeciwnym razie operacja odczytu/zapisu zakorczy
sie niepowodzeniem.

recordName topLevelRecord  Nazwa rekordu najwyzszego poziomu zapisana w wyniku, Zapis
wymagana przez specyfikacje Avro.

recordNamespace Przestrzen nazw rekordu w wyniku zapisu. Zapis

ignoreExtension true Jezeli ta opqja jest wtaczona, zostang wezytane wszystkie pliki Odczyt
(zaréwno z rozszerzeniem .avro, jak i bez niego). W przeciwnym
razie pliki bez rozszerzenia .avro zostang zignorowane.

compression snappy Pozwala na podanie kodeka kompresji uzywanego podczas Zapis
operagji zapisu. Obecnie obstugiwane s nastepujace kodeki:
uncompressed, snappy, deflate, bzip2ixz. Jezelita
opcja nie jest zdefiniowana, uwzgledniona zostanie wartos¢
przypisana spark.sql.avro.compression.codec.
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ORC

W Sparku 2.x dodano obstuge dodatkowego zoptymalizowanego i kolumnowego formatu pliku —
stuzy do tego wektorowy czytnik ORC (https://spark.apache.org/docs/latest/sql-data-sources-orc.html).
To, ktéra implementacja ORC zostanie uzyta, okreslaja dwa ustawienia konfiguracyjne Sparka.
Gdy spark.sql.orc.impl ma przypisang warto$¢ native, a spark.sql.orc.enableVectorizedReader
ma przypisang warto$¢ true, wowczas Spark uzywa czytnika wektorowego ORC. Czytnik
(https://cwiki.apache.org/confluence/display/Hive/ Vectorized+Query+Execution) ten nie odczy-
tuje rekordéw pojedynczo, tylko w postaci blokéw (blok czesto zawiera 1024 rekorddéw), co zapewnia
plynniejsze dzialanie oraz zmniejszenie poziomu uzycia procesora podczas przeprowadzania obcig-
zajacych operacji, takich jak skanowanie, filtrowanie, agregowanie i zfaczanie.

W przypadku tabel Hive ORC SerDe (serializacji i deserializacji) utworzonych za pomoca polecenia
SQL USING HIVE OPTIONS (fileFormat 'ORC') czytnik wektorowy uzywany jest wtedy, gdy parametr
konfiguracyjny Sparka spark.sql.hive.convertMetastoreOrc ma przypisang warto$¢ true.

Wczytywanie zawartosci pliku ORC do egzemplarza DataFrame

Woezytanie danych do egzemplarza DataFrame za pomoca czytnika wektorowego ORC jest mozliwe
przy uzyciu standardowych metod i opcji DataFrameReader.

// W kodzie Scali.

val file = "/databricks-datasets/learning-spark-v2/flights/summary-data/orc/*"
val df = spark.read.format("orc").load(file)

df.show(10, false)

# W kodzie Pythona.

file = "/databricks-datasets/learning-spark-v2/flights/summary-data/orc/*"
df = spark.read.format("orc").option("path", file).load()

df.show(10, False)

S RS Hommmm +
|DEST_COUNTRY_NAME|ORIGIN_COUNTRY_NAME | count |
R tommmmmm e Hommmm +
|United States |Romania |1 |
|United States | Ireland |264 |
|United States |India |69 |
|Egypt |United States |24 |
|Equatorial Guinea|United States |1 |
|United States |Singapore |25 |
|United States |Grenada |54 |
|Costa Rica |United States |477 |
| Senegal |United States 29 |
|United States |[Marshall Islands |44 |
S tommmmmm e Hommmm +

only showing top 10 rows

Wezytywanie zawartosci pliku ORC do tabeli Spark SQL

Utworzenie tabeli SQL na podstawie zrédla danych ORC niczym si¢ nie rdzni od uzywania jako
zrodta pliku typu Parquet, JSON, CSV lub Avro.
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-- W kodzie SQL.
CREATE OR REPLACE TEMPORARY VIEW us delay flights tb]l
USING orc
OPTIONS (
path "/databricks-datasets/learning-spark-v2/flights/summary-data/orc/*"
)

Po utworzeniu tabeli dane mozna wczytywac do egzemplarza DataFrame za pomoca kodu SQL.

// W kodzie Scali i Pythona.
spark.sql("SELECT * FROM us_delay_flights_tb1").show()

Hommmmmmmmmon Hommmmmmm e S — +
|DEST_COUNTRY_NAME |ORIGIN_COUNTRY_NAME | count |
Fomm e e ittt Fem—— +
|[United States |Romania |1 |
|United States |Ireland [264 |
|United States |India [69 |
|Egypt |United States |24 |
|Equatorial Guinea|United States |1 |
|United States |Singapore |25 |
|[United States |Grenada |54 |
|Costa Rica |United States |477 |
| Senegal |United States 29 |
|United States [Marshall Islands |44 |
Fommm e Fomm - F--——- +

only showing top 10 rows

Zapisywanie egzemplarza DataFrame do pliku typu ORC

Zapisywanie egzemplarza DataFrame do pliku typu ORC stanowi prosta operacje. Jak zwykle
nalezy skorzysta¢ z odpowiednich metod i argumentéw DataFrameliriter.

// W kodzie Scali.

df.write.format("orc")
.mode("overwrite")
.option("compression", "snappy")
.save("/tmp/data/orc/df_orc")

# W kodzie Pythona.
(df.write.format("orc")
.mode("overwrite")
.option("compression", "snappy")
.save("/tmp/data/orc/flights_orc"))
Polecenia te spowoduja utworzenie w podanym miejscu katalogu, w ktérym nastepnie zostanie
umieszczony zbior plikdw ORC.

-rw-r--r-- 1 jules wheel 0 May 16 17:23 _SUCCESS
-rw-r--r-- 1 jules wheel 547 May 16 17:23 part-00000-<...>-c000.snappy.orc

Obrazy

W wydaniu Spark 2.4 spotecznos¢ wprowadzita nowe zrédto danych, plik obrazu (https://databricks.
com/blog/2018/12/10/introducing-built-in-image-data-source-in-apache-spark-2-4.html), obstugujacy
uczenie glebokie i frameworki uczenia maszynowego, takie jak TensorFlow i PyTorch. W przypadku
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aplikacji stuzacych do rozpoznawania obrazéw za pomocg uczenia maszynowego wczytywanie i prze-
twarzanie zbioréw danych obrazéw odgrywa wazna role.

Wezytywanie zawartosci pliku obrazu do egzemplarza DataFrame

Woezytanie pliku obrazu do egzemplarza DataFrame, podobnie jak w przypadku wszystkich
wczesniej omowionych formatéw plikow, jest mozliwe przy uzyciu standardowych metod i opcji
DataFrameReader, jak mozesz zobaczy¢ w kolejnym fragmencie kodu.

// W kodzie Scali.
import org.apache.spark.ml.source.image

val imageDir = "/databricks-datasets/lTearning-spark-v2/cctvVideos/train_images/"
val imagesDF = spark.read.format("image").load(imageDir)

imagesDF.printSchema

imagesDF.select("image.height", "image.width", "image.nChannels", "image.mode",
"Tabel").show(5, false)

# W kodzie Pythona.
from pyspark.ml import image

image_dir = "/databricks-datasets/learning-spark-v2/cctvVideos/train_images/"
images_df = spark.read.format("image").load(image dir)
images_df.printSchema()

root

|-- image: struct (nullable = true)

| |-- origin: string (nullable = true)

| |-- height: integer (nullable = true)

| |-- width: integer (nullable = true)

| |-- nChannels: integer (nullable = true)
| |-- mode: integer (nullable = true)

| |-- data: binary (nullable = true)

|-- label: integer (nullable = true)

images_df.select("image.height", "image.width", "image.nChannels", "image.mode",
"Tabel").show(5, truncate=False)

Fommm e Fommme e Feommetee e +
|height|width|nChannels|mode|Tabel
Hommmn S S —— R S — +
|288  |384 |3 [16 [0 |
|288 [384 |3 [16 |1 |
|288  [384 |3 [16 [0 |
|288 384 |3 [16 [0 |
|288 384 |3 16 [0 |
Fomm - e Fommm e Fommete = +

only showing top 5 rows

Pliki binarne

W Sparku 3.0 dodano obstuge Zrédta danych w postaci plikéw binarnych (https://spark.apache.org/
docs/latest/sql-data-sources-binaryFile.html). Egzemplarz DataFrameReader konwertuje kazdy plik
binarny na pojedynczy rekord DataFrame zawierajacy niezmodyfikowang tre$¢ i metadane pliku.
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Zrédto danych w postaci pliku binarnego prowadzi do powstania egzemplarza DataFrame z nastepuja-
cymi kolumnami:

e path: StringType
e modificationTime: TimestampType
e length: LongType

e content: BinaryType

Wczytywanie zawartosci pliku binarnego do egzemplarza DataFrame

W celu wezytania zawartoéci pliku binarnego nalezy podaé binaryFile jako format Zrédfa danych.
Istnieje mozliwo$¢ wezytywania plikow ze $ciezkami dostepu dopasowanymi do danego wzorca
globalnego przy jednoczesnym pozostawieniu niezmienionego zachowania wykrywania partycji
dzieki opcji pathGlobFilter zrédta danych. Na przyktad w kolejnym fragmencie kodu odczyty-
wane sg wszystkie pliki JPG z katalogu Zrédlowego, ze wszelkimi partycjonowanymi katalogami.

// W kodzie Scali.
val path = "/databricks-datasets/Tearning-spark-v2/cctvVideos/train_images/"
val binaryFilesDF = spark.read.format("binaryFile")
.option("pathGlobFilter", "*.jpg")
.load(path)
binaryFilesDF.show(5)

# W kodzie Pythona.
path = "/databricks-datasets/learning-spark-v2/cctvVideos/train_images/"
binary files df = (spark.read.format("binaryFile")
.option("pathGlobFilter", "*.jpg")
.load(path))
binary files_df.show(5)

o mmmmmem e Hommmmmmememeo S o mmmmmemm oo ES— +
| path |  modificationTime|length| content |Tabel|
o m e oo S o m e E— +
|file:/Users/jules...|2020-02-12 12:04:24| 55037 |[FF D8 FF E0 00 1...| O]
|file:/Users/jules...|2020-02-12 12:04:24| 54634|[FF D8 FF E0 00 1...| 1|
[file:/Users/jules...|2020-02-12 12:04:24| 54624|[FF D8 FF E0 00 1...| O]
|file:/Users/jules...|2020-02-12 12:04:24| 54505|[FF D8 FF E0 00 1...| 0]
[file:/Users/jules...|2020-02-12 12:04:24| 54475|[FF D8 FF E0 00 1...| O]
Fomm e Fomm - Fom——— Y ittt e +

only showing top 5 rows

Aby zignorowa¢ odkrywanie partycjonowania danych w katalogu, opcji recursiveFileLookup
mozna przypisa¢ warto$¢ "true".

// W kodzie Scali.

val binaryFilesDF = spark.read.format("binaryFile")
.option("pathGlobFilter", "*.jpg")
.option("recursiveFileLookup", "true")
.load(path)

binaryFilesDF.show(5)

# W kodzie Pythona.
binary files _df = (spark.read.format("binaryFile")
.option("pathGlobFilter", "*.jpg")
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.option("recursiveFileLookup", "true")
.Toad(path))
binary files_df.show(5)

|file:/Users/jules...|2020-02-12 12:04:24| 55037|[FF D8 FF EO 00 1 |
|file:/Users/jules...|2020-02-12 12:04:24| 54634|[FF D8 FF EO 00 1...|
|file:/Users/jules...|2020-02-12 12:04:24| 54624|[FF D8 FF EO 00 1...|
|file:/Users/jules...|2020-02-12 12:04:24| 54505|[FF D8 FF EO 00 1...|
|file:/Users/jules...|2020-02-12 12:04:24| 54475|[FF D8 FF EO 00 1...|
o Fomm e Fomm——- Fom e +

only showing top 5 rows
Zwro6¢ uwage na brak kolumny 1abel, w przypadku gdy opcji recursiveFileLookup zostala przypi-
sana wartos$¢ "true".

Obecnie zrédlo danych w postaci pliku binarnego nie obstuguje mozliwosci zapisu egzemplarza
DataFrame z powrotem do pliku binarnego.

W tym podrozdziale wyjasniliémy, jak mozna wczytywa¢ dane do egzemplarza DataFrame i zapisywa¢
ten egzemplarz w wielu réznych obstugiwanych formatach plikéw. Oméwilismy réwniez tworzenie wi-
dokéw tymczasowych i tabel na podstawie istniejagcych wbudowanych Zrédet danych. Niezaleznie
od tego, czy uzywasz API DataFrame, czy kodu SQL, przygotowane zapytania prowadza do wygenero-
wania doktadnie takich samych wynikéw. Niektore z tych zapytan mozesz przeanalizowa¢ w notat-
niku, ktéry znajdziesz w materiatach do tej ksiazki (ftp://ftp.helion.pl/przyklady/sparb2.zip).

Podsumowanie

W tym rozdziale oméwilismy temat wspdtpracy migdzy API DataFrame i silnikiem Spark SQL.
Przede wszystkim pokazali§my, jak mozna uzywac silnika Spark SQL do:

* tworzenia tabel zarzgdzanych i niezarzadzanych za pomocg Spark SQL i API DataFrame;

* odczytywania danych z réznych wbudowanych Zrédet danych i formatéw plikow i zapisy-
wania ich;

« korzystania z interfejsu programistycznego spark.sql w celu wykonywania zapytan SQL dotycza-
cych danych strukturalnych, przechowywanych w postaci widokéw i tabel SQL;

» postugiwania sig egzemplarzem Catalog w Sparku w celu analizowania metadanych powigzanych
z tabelami i widokami;

e stosowania API DataFrameWriteriDataFrameReader.

Na podstawie przykltadowych fragmentéw kodu zaprezentowanych w tym rozdziale i notatnikéw
zamieszczonych w materiatach do tej ksiazki (ftp://ftp.helion.pl/przyklady/sparb2.zip) mozesz zobaczyc,
jak uzywa¢ DataFrame i Spark SQL. Bedziemy kontynuowac ten watek. W nastepnym rozdziale wyja-
$nimy, jak Spark wspdldziala z zewnetrznymi Zrédtami danych, ktére zostaty pokazane na rysunku 4.1
umieszczonym na poczatku rozdzialu. Zapoznasz si¢ z bardziej zaawansowanymi przykladami
transformacji i wspdtpracy miedzy API DataFrame i silnikiem Spark SQL.
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Spark: twérz skalowalne i niezawodne

aplikacje big data!

Apache Spark jest oprogramowaniem open source,
przeznaczonym do klastrowedo przetwarzania danych
dostarczanych w réznych formatach. Pozwala na uzys-
kanie niespotykanej wydajnosci, umozliwia tez prace
w trybie wsadowym i strumieniowym. Framework ten
jest rowniez Swietnie przygotowany do uruchamiania
ztozonych aplikacji, wtgczajac w to algorytmy uczenia
maszynowedo czy analizy predykcyjnej. To wszystko
sprawia, e Apache Spark stanowi znakomity wybér
dla programistow zajmujacych sie big data, a takie
eksploracjg i analizg danych.

To ksigzka przeznaczona dla inzynieréw danych i pro-
gramistow, ktérzy chcg za pomocg Sparka przepro-
wadzac skomplikowane analizy danych i korzystac

z algorytmow uczenia maszynowedo, nawet jesli te
dane pochodzg z réznych Zrodet. Wyjasniono tu, jak
dzieki Apache Spark mozna odczytywac i ujednolicac
duze zbiory informacji, aby powstawaty niezawodne
jeziora danych, w jaki sposdb wykonuje sie interaktywne
zapytania SQL, a takze jak tworzy sie potoki przy uzyciu
MLLib i wdraza modele za pomoca biblioteki MLflow.
Omowiono rownie? wspatdziatanie aplikacji Sparka

Z jego rozproszonymi komponentami i tryby jej
wdrazania w poszczegolnych srodowiskach.

W ksigzce:

« API strukturalne dla Pythona,
SQL, Scalii Javy

« operacje Sparka i silnika SQL

« konfiduracje Sparka
i interfejs Spark Ul

« nawigzywanie potgczen
ze Zrodtami danych: JSON, Parquet,
CSV, Avro, ORC, Hive, S3 i Kafka

- operacje analityczne na danych
wsadowych i strumieniowanych

= niezawodne potoki danych
i potoki uczenia maszynowego

Jules S. Damyji jest inzynierem
oprogramowania dla wielu wiodgcych
firm, takich jak Netscape, Sun
Microsystems, Verisign i ProQuest.
Zajmuje sie systemami rozproszonymi.
Brooke Wenig kieruje zespotem,

ktory opracowuje potoki uczenia
maszynowedo. Prowadzi tez szkolenia
Z zakresu rozproszonego uczenia
maszynowego.

Tathagata Das jest cztonkiem Apache
Spark Project Management Committee.
Pracuje nad strumieniowaniem
strukturalnym i Delta Lake.

Denny Lee zajmuje sie systemami
rozproszonymi i inzynierig danych,
Zwtaszcza dla branzy ochrony zdrowia.
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