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ROZDZIAL 2.

Wprowadzenie do analizy danych
za pomocq PySpark

Python jest najczesciej uzywanym jezykiem w analizie danych. Perspektywa wykonywania obliczen
statystycznych i tworzenia aplikacji internetowych przy uzyciu tego jezyka zapoczatkowata wzrost
jego popularno$ci w 2010 r. Zaowocowalo to powstaniem rozwojowego ekosystemu narzedzi, czesto
okredlanego mianem PyData, i aktywnej spolecznosci uzytkownikéw zajmujacych sie analizg danych.
Stad wynika réwniez duza popularnos¢ interfejsu PySpark. Naukowcy zajmujacy sie analizg danych,
znajacy jezyk Python, mogg przy wsparciu szerokiej rzeszy innych uzytkownikéw skutecznie stoso-
wad rozproszone przetwarzanie danych przy uzyciu systemu Spark. Z tego samego powodu zde-
cydowali$my si¢ wykorzystaé interfejs PySpark w opisanych przykltadach.

Trudno wyjasni¢, jak skuteczne jest oczyszczanie i analizowanie danych w jednym $rodowisku,
niezaleznie od miejsca, w ktérym dane sg przechowywane i przetwarzane. Jest to cos, czego musisz
sam do$wiadczy¢ i co musisz poznaé, a my mamy nadzieje, ze nasze przyklady oddadza cho¢ czegsé
tej magii, ktorg my czuli$émy, gdy zaczynali$émy uzywac¢ interfejsu PySpark. Na przyklad jest on kom-
patybilny z biblioteka pandas, jedna z najpopularniejszych w ekosystemie PyData. Wykorzystamy te
wladciwos$¢ w dalszej czedci rozdziatu.

W tym rozdziale poznasz na przykladzie oczyszczania danych niezwykle uzyteczna strukture DataFrame
interfejsu PySpark. Jest to abstrakcja dla zbioréw danych o regularnej budowie, w ktérych rekordy
s wierszami zfozonymi z kolumn, a kolumny zawierajg dane $cisle okreslonych typéw. Struktura
DataFrame w systemie Spark jest odpowiednikiem tabeli w relacyjnej bazie danych. Nalezy jednak
pamietaé, ze pomimo podobienstwa nazw struktura ta w systemie Spark jest zupelnie innym
tworem niz pandas.DataFrame, poniewaz reprezentuje zbiér danych rozproszony w klastrze, a nie
dane lokalne, gdzie wszystkie wiersze znajduja si¢ w jednym komputerze. S3 wprawdzie pewne
podobienstwa, do ktorych mozesz by¢ przyzwyczajony, w zastosowaniach struktury DataFrame i roli,
jaka odgrywa ona w bibliotece pandas i jezyku R, jednak ma ona réwniez wiele wlasciwosci cha-
rakterystycznych wylacznie dla systemu Spark. Dlatego traktuj ja z otwartym umystem.

Oczyszczanie danych to pierwszy, czesto najwazniejszy krok w realizacji kazdego projektu w nauce
o danych. Wiele wartoéciowych analiz nie jest wykonywanych z powodu fundamentalnych proble-
moéw z jako$cia danych lub uzytych narzedzi, ktore falszowaly wyniki analizy lub powodowaly,
ze badacze widzieli w nich co$, czego w rzeczywistosci nie byto. Czy mozna wigc wyobrazi¢ sobie
lepszy spos6b wprowadzenia do obrébki danych za pomocg interfejsu PySpark i struktury DataFrame
niz ¢wiczenie z oczyszczania danych?
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Najpierw opiszemy podstawy interfejsu PySpark i prze¢wiczymy go na przyktadowych danych
z repozytorium Machine Learning Repository Uniwersytetu Kalifornijskiego w Irvine w Stanach
Zjednoczonych. Ponownie uzasadnimy, dlaczego PySpark jest wtasciwym wyborem w nauce o danych
i przedstawimy jego model programowania. Nastepnie skonfigurujemy interfejs w lokalnym
systemie i klastrze i przeanalizujemy zbi6r danych przy uzyciu struktury DataFrame. Analiza danych
za pomocy interfejsu PySpark polega gléwnie na pracy z powyzsza struktura, dlatego badz gotéw
na doktadne zapoznanie sie z nig. Przygotujesz si¢ w ten sposob do kolejnych rozdzialéw, w ktorych
zaglebimy si¢ w rézne algorytmy uczenia maszynowego.

Aby realizowa¢ zadania zwiazane z analizg danych, nie musisz doktadnie wiedzie¢, jak system
Spark dziala od $rodka. Jednak znajomos$¢ podstawowych poje¢ dotyczacych jego architektury
utatwi Ci prace z interfejsem PySpark i podejmowanie wlasciwych decyzji podczas pisania kodu.
Tym si¢ wlasnie zajmiemy w nastepnym podrozdziale.

Struktura DataFrame i zbiory RDD

Zbiér RDD (ang. Resilient Distributed Dataset, staly, rozproszony zbiér danych) to fundamentalne
pojecie stosowane w systemie Spark, oznaczajace zbior obiektow, ktére mozna rozdziela¢ miedzy
wiele komputeréw w klastrze. Partycje mozna przetwarza¢ réwnolegle za pomoca niskopozio-
mowego interfejsu API, oferujacego transformacje i akcje. W chwili powstania systemu Spark
byla to gléwna abstrakcja oferowana uzytkownikom. Z tym modelem wiazg si¢ jednak pewne pro-
blemy. Przede wszystkim wszelkie obliczenia wykonywane na bazie zbioru RDD sa nieprzezro-
czyste dla silnika Spark Core. Dlatego nie ma wbudowanej optymalizacji, ktérg mozna bytoby
stosowaé. W przypadku korzystania z interfejsu PySpark problem staje si¢ jeszcze bardziej dotkliwy.
Nie bedziemy jednak si¢ zaglebia¢ w szczeg6ly architektoniczne, poniewaz wykraczaja one poza
zakres tej ksigzki.

W wersji systemu Spark 1.3 wprowadzono strukture DataFrame. Jest to rozproszona, przechowy-
wana w pamieci tabela o nazwanym schemacie, w ktorej wszystkie kolumny majg nazwy i prze-
chowujg dane okreslonych typéw, np. liczby catkowite, ciagi znakéw, macierze, mapy, liczby
rzeczywiste, daty, znaczniki czasu itp. Z naszego punktu widzenia struktura ta jest tablica. Istnieje
réwniez zestaw typowych operacji (Iaczenie, agregowanie), ktére mozna na niej wykonywac.
Dzigki temu Spark jest w stanie skonstruowa¢ odpowiedni plan wykonania operacji, co prze-
ktada sie na wickszg wydajnos¢ przetwarzania danych w poréwnaniu ze zbiorem RDD.

W tej ksigzce skupimy sie wylacznie na strukturze DataFrame. Jesli chcesz zglebi¢ réznice mie-
dzy ta struktura a zbiorem RDD, doskonatym zrédlem informacji jest ksiazka Learning Spark
(wyd. O'Reilly).

Kod wykorzystujacy interfejs PySpark i strukture DataFrame powinien cechowac¢ sie
wydajnoscig pordwnywalng z kodem napisanym w jezyku Scala. Funkcje UDF i zbiory
RDD pogarszajg wydajnosc.
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Architektura systemu Spark
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Rysunek 2.1. Architektura systemu Spark

Rysunek 2.1 przedstawia architekture systemu Spark i jego wysokopoziomowe komponenty. Aplikacje
sa zestawami niezaleznych proceséw uruchamianych lokalnie lub w klastrze. Kazda aplikacja sklada si¢
z programu sterujacego, menedzera klastra i zestawu proceséw wykonawczych. Program sterujacy
jest centralnym komponentem odpowiedzialnym za rozdzielanie zadah miedzy procesy wykonawcze
ijest tylko jeden. Skalowanie aplikacji polega na zwiekszaniu liczby proceséw roboczych. Menedzer
klastra po prostu zarzadza zasobami.

Spark jest rozproszonym systemem do réwnoleglego przetwarzania danych. Im wigksza liczba
partycji, tym wieksze zréwnoleglenie operacji. Partycjonowanie pozwala osiagna¢ wydajne zréwno-
leglenie. Dzi¢ki podzialowi danych na czesci, czyli partycje, procesy wykonawcze przetwarzaja
tylko te dane, ktére znajduja si¢ blisko nich, minimalizujac w ten sposob obciazenie sieci. Oznacza to,
ze kazdemu procesowi jest przypisana partycja, ktorg przetwarza. Nalezy o tym pamigtaé podczas
podejmowania decyzji o partycjonowaniu systemu.

Programowanie w systemie Spark zaczyna si¢ od uzyskania dostepu do zbioru danych, zwykle zapi-
sanego w okreslonym formacie, np. Parquet, i bedacego czescia rozproszonego, statego systemu pli-
kow, takiego jak na przyktad Hadoop Distributed File System (HDES) lub chmura AWS S3. Tworze-
nie programu w systemie Spark zazwyczaj polega na wykonaniu kilku zwigzanych ze soba krokéw:

1. Zdefiniowanie transformacji wykonywanych na danych wejéciowych.

2. Wykonanie operacji zapisujacych przetworzone dane na trwalych noénikach lub zwracajacych
wyniki do lokalnej pamieci komputera z programem sterujacym. W idealnym przypadku
operacje te s3 wykonywane przez procesy robocze, widoczne po prawej stronie rysunku 2.1.

3. Lokalne przetworzenie wynikow uzyskanych w $rodowisku rozproszonym. Utatwia to podjecie
decyzji o nastepnych transformacjach i operacjach do wykonania.

Nalezy pamigta¢, ze wszystkie abstrakcje wyzszego rzedu w interfejsie PySpark opieraja si¢ na pierwot-
nej idei systemu Spark: interakcji zapisywania i przetwarzania danych. Swiadomos¢ tej zasady
pozwala skutecznie stosowac system Spark w analizie danych.
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Teraz zainstalyj i skonfiguruj interfejs PySpark na swoim komputerze, abys mogt rozpocza¢ analize
danych. Jest to jednorazowe ¢wiczenie, po ktérym bedziesz mégt uruchamiaé przyktadowe kody
zawarte w rozdziale tym i w nastepnych.

Instalacja interfejsu PySpark

W prezentowanych w tej ksigzce przyktadowych kodach przyjete jest zalozenie, ze masz dostep
do wersji systemu Spark 3.1.1 lub nowszej. Na potrzeby opisanych przykladow zainstalujesz interfejs
PySpark dostepny w repozytorium PyPI (https://pypi.org/project/pyspark).

Wpisz nastepujace polecenie:
$ pip3 install pyspark

Pamietaj, Ze interfejs PySpark wymaga wersji jezyka Java 8 lub nowszej. Mozesz réwniez zainstalowac
komponenty SQL, ML i MLib, ktérych bedziesz potrzebowal pézniej:

$ pip3 install pyspark[sql,ml,ml1ib]

Podczas instalowania interfejsu z repozytorium PyPI sa pomijane biblioteki wymagane
do uruchamiania kodu napisanego w jezykach Scala, Java i R. Pelna wersja instalacyjna
jest dostepna na stronie systemu Spark (https://spark.apache.org/downloads.html).
Instrukgja instalacji systemu na lokalnym komputerze i w klastrze znajduje si¢ w doku-
mentacji (https://spark.apache.org/docs/latest).

Teraz mozesz wpisa polecenie pyspark-shell, uruchamiajace interpreter REPL (ang. read-eval-print
loop, petla wczytaj-wykonaj-pokaz) dla jezyka Python, zawierajacy kilka rozszerzen charaktery-
stycznych dla systemu Spark. Jest on podobny do powtoki Python lub IPython, z ktérej by¢ moze
korzystales. Jezeli jednak bedziesz wykonywat przyktady na wtasnym komputerze, mozesz uruchomié
lokalny klaster Spark, podajac parametr Tocal [N], w ktérym N oznacza liczbe uruchamianych
watkow. Zamiast tej liczby mozesz uzy¢ symbolu *, oznaczajacego liczbe rdzeni procesora
dostepnych w Twoim komputerze. Na przyklad w celu uruchomienia klastra wykorzystujacego
osiem watkow na o$miordzeniowym komputerze uzyj nastepujacego polecenia:

$ spark-shell --master local[*]

Aplikacja Spark jest czesto okre$lana mianem klastra. Jest to jednak logiczna abstrakgja,
inna niz klaster fizyczny (zestaw komputeréw).

Jezeli masz dostep do klastra z uruchomiona wersja srodowiska Hadoop obstugujaca funkcjonalnosé
YARN, mozesz uruchamia¢ zadania Spark, wysyfajac parametr yarn do menedzera Spark:

$ pyspark-shell --master yarn --deploy-mode client

W pozostalych przykladach w tej ksigzce w poleceniu pyspark-shell nie bedzie wykorzystywany
argument --master, jednak nalezy go stosowa¢ odpowiednio do uzywanego srodowiska.

22 | Rozdziat2. Wprowadzenie do analizy danych za pomoca PySpark

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


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

Aby w pelni wykorzystac¢ zasoby dostepne w powloce Spark, musisz okresli¢ dodatkowe argumenty
ww. polecenia. Lista dostepnych argumentéw pojawi si¢ po wpisaniu polecenia pyspark --help.
Na przykiad jezeli Spark bedzie uruchamiany na lokalnym komputerze, mozesz uzy¢ argumentu
--driver-memory 2g, umozliwiajacego przydzielenie lokalnemu procesowi 2 gigabajtéw pamieci.
Konfiguracja pamieci dla funkcjonalnosci YARN jest bardziej skomplikowana, a odpowiednie argu-
menty, na przyktad --executor-memory, s3 opisane w dokumentacji systemu Spark (https://spark.apache.
org/docs/latest/running-on-yarn.html) w czeéci poswieconej powyzszej funkcjonalnosci.

System Spark oficjalnie obstuguje cztery rodzaje klastréw: samodzielny, YARN, Kuber-
netes 1 Mesos. Wigcej informacji na ten temat mozna znalez¢ w dokumentacji na stronie
https://spark.apache.org/docs/latest/cluster-overview.html.

Po wpisaniu powyzszych polecen pojawi si¢ wiele komunikatéw wyswietlanych podczas inicjalizacji
systemu Spark, ale powinien pojawi¢ si¢ roéwniez rysunek ASCII z kilkoma dodatkowymi komu-
nikatami i znakiem zachety:

Python 3.6.12 |Anaconda, Inc.| (default, Sep 8 2020, 23:10:56)

[GCC 7.3.0] on Tlinux

Type "help", "copyright", "credits" or "license" for more information.
Welcome to

/ _/ _ /]
N NN T Y/
/_/ /.. // /. \\ version 3.0.1

/_/
Using Python version 3.6.12 (default, Sep 8 2020 23:10:56)

SparkSession available as 'spark'.

Wpisz w powloce polecenie :help. Pojawi sie pytanie o uruchomienie trybu interaktywnej pomocy
lub o wyswietlenie informacji o konkretnych obiektach Pythona. Oprécz informacji dotyczacej
polecenia :help widoczny jest komunikat SparkSession available as spark (Sesja Spark jest
dostepny jako obiekt spark). Jest to informacja o obiekcie SparkSession stanowigcym punkt wejécia
do wszystkich operacji i danych w systemie Spark. Idz dalej i wpisz polecenie spark:

spark
<pyspark.sql.session.SparkSession object at DEADBEEF>

Interpreter REPL wyswietlit nazwe obiektu w postaci tekstowej. W przypadku obiektu SparkSession
jest to po prostu jego nazwa wraz z szesnastkowym adresem w pamieci (cigg DEADBEEF oznacza adres;
widoczna tu warto$¢ zmienia sie po kazdorazowym uruchomieniu powloki). W interaktywnej
powloce instancj¢ SparkSession tworzy program sterujacy, natomiast w aplikacji Spark nalezy
ja utworzy¢ samodzielnie.

—€) Poczawszy od wersji Spark 2.0, obiekt SparkSession jest gtownym punktem wejscia
do wszystkich operacji i danych. Za jego posrednictwem mozna réwniez uzyska¢ dostep
do wczesniej stosowanych punktow wejscia, takich jak SparkContext, SQLContext,
HiveContext, SparkConfiStreamingContext.
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Co mozna zrobi¢ ze zmienng spark? SparkSession to obiekt, z ktérym skojarzone sg rézne metody.
Mozna je zobaczy¢ w powloce PySpark, wpisujac nazwe zmiennej, po niej kropke i naciskajac
klawisz tabulacji:

spark. [Tab]

spark.Builder( spark.conf
spark.newSession( spark.readStream
spark.stop( spark.udf
spark.builder spark.createDataFrame (
spark.range( spark.sparkContext
spark.streams spark.version
spark.catalog spark.getActiveSession(
spark.read spark.sql(

spark.table(

Sposréd wszystkich metod obiektu SparkSession najczesciej bedziemy uzywac tych, ktore tworza
strukture DataFrame.

Po skonfigurowaniu interfejsu PySpark mozesz przygotowac zbiér danych i zaczaé go przetwarzaé
za pomocg dostepnego interfejsu API. Tym sie wlasnie zajmiemy w nastepnym podrozdziale.

Przygotowanie danych

Repozytorium Machine Learning Repository Uniwersytetu Kalifornijskiego w Irvine jest rewe-
lacyjnym zrédlem réznych interesujacych (i bezptatnych) danych wykorzystywanych w badaniach
i dydaktyce. Dane, ktére bedziemy analizowa¢, zostaly uzyte w badaniu nad wigzaniem rekordéw
wykonanym w jednym z niemieckich szpitali w 2010 r. Baza zawiera kilka milionéw par rekordéw
z informacjami o pacjentach. Rekordy powiazane s wedtug réznych pdl, na przykltad imion, nazwisk,
adreséw lub dat urodzenia. Kazdemu z pol zostata przypisana ocena zgodno$ci od 0,0 do 1,0, okre-
$lajaca podobienstwo ciaggdw znakdw. Nastepnie rekordy zostaly odpowiednio oznaczone recznie,
w zaleznosci od tego, czy dotyczyly tej samej osoby, czy nie. Oryginalne wartoéci samych pél, wyko-
rzystane do utworzenia zbioru danych, zostaly usuniete w celu ochrony danych osobowych pacjen-
tow, natomiast wartosci liczbowe, oceny zgodnosci pél i oznaczenia poszczegdlnych par rekordow
(czy sa zgodne, czy nie) zostaly opublikowane na potrzeby przeprowadzania badan nad wigza-
niem rekordéw.

Aby pobra¢ dane z repozytorium, wpisz w powloce systemu operacyjnego nastepujace polecenia:

$ mkdir Tinkage

$ cd Tinkage/

$ curl -L -o donation.zip http://bit.ly/1Aoywaq
$ unzip donation.zip

$ unzip 'block *.zip'

Jezeli masz pod reka klaster Hadoop, mozesz utworzy¢ katalog w systemie HDFS na blok danych
i skopiowa¢ tam pliki z danymi:

$ hadoop dfs -mkdir linkage
$ hadoop dfs -put block *.csv Tinkage
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Wiazanie rekordow danych

Ogolny charakter problemu jest nastepujacy: mamy duza liczbe rekordéw danych pochodzacych
z jednego lub kilku Zrddet i istnieje prawdopodobienstwo, ze czgs$¢ rekordéw dotyczy tych samych
podmiotow, na przyktad klientow, pacjentow, adreséw firmy czy wydarzen. Kazdy rekord ma
pewna liczbe atrybutéw, na przyktad nazwisko, adres, date urodzenia, a my musimy wykorzystaé
te atrybuty w celu znalezienia rekordow opisujacych te same podmioty. Niestety, wartoéci tych
atrybutdw nie sg idealne: majg rdzne formaty, zawieraja bledy, brakuje w nich pewnych informacji.
Wszystko to powoduje, ze prosty test jakoéci atrybutéw powoduje, ze nie zostanie wykryta duza
liczba duplikatéw rekordéw. Rozwazmy dla przykiadu liste firm pokazang w tabeli 2.1.

Tabela 2.1. Problem wigzania rekordéw danych

Nazwa Adres Miasto Wojewddztwo | Telefon

Kawa u Jana, sklep aleja Zachodzacego Storica 12 Gdynia-Ortowo ~ Pom. (58)-123-45-67
Kawa u Jana al. Zachodzacego Storica 12 Gdynia Pom. 123-45-67
Polskie Kawiarnie, lokal 1234 al. Zachodzacego Storica 30 Gdynia Pom. (22)-123-45-67
Polskie Kawiarnie, biuro al. Zachodzacego Storica 30 Gdynia Pomorskie (22)-123-45-67

Pierwsze dwa rekordy w powyzszej tabeli opisuja ten sam maly sklep z kawg, mimo Ze btad we
wpisie sugeruje, ze s3 to dwa sklepy w réznych miastach (Gdynia-Orlowo i Gdynia). Natomiast dwa
nastepne rekordy w rzeczywistoéci dotycza roznych siedzib tej samej sieci handlowej, ktére przez
przypadek maja ten sam adres: pierwszy z nich okresla adres sklepu, a drugi adres biura. Oba rekordy
zawieraja oficjalny numer telefonu gtéwnej siedziby firmy w Warszawie.

Powyzszy przyktad pokazuje, dlaczego wigzanie rekordéw jest takie trudne: cho¢ obie pary rekordéw
wygladaja podobnie, kryteria zastosowane do okreglenia, czy s3 to duplikaty, czy nie, sa rozne.
Cztowiek potrafi te rekordy rozpoznac i okresli¢ na pierwszy rzut oka, ale nauczy¢ komputer
tej umiejetnosci jest bardzo trudno.

Problem, ktéry przeanalizujemy w tym rozdziale, jest w literaturze i w praktyce okreslany na rézne
sposoby: wyodrebnianie informacji, deduplikacja rekordéw, Iaczenie i oczyszczanie danych, oczysz-
czanie listy. W pozostalej czesci rozdzialu bedziemy to zagadnienie okresla¢ wigzaniem rekor-
doéw danych.

Do utworzenia struktury DataFrame zawierajacej nasz zbior rekordéw uzyj obiektu SparkSession.
Konkretnie méwigc, wywotaj metode csv () klasy Reader:

prev = spark.read.csv("Tinkage/block*.csv")
prev
DataFrame[ cO: string, _cl: string, _c2: string, _c3: string,...

Przyjeliémy zalozenie, ze wszystkie kolumny w pliku CSV s3 typu string, a ich nazwy to _c0,
_cl, c2itd. Wywolujac w powloce interpretera metode show() struktury DataFrame, mozna wy-
$wietli¢ jej nagtowek:
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prev.show(2)

—— E—— E tommmmmeeee tommmmmmeen S O tommmee +
| _cO0] _clf _c2| _c3] _c4| _c5| _c6| _c7]
Fo-—— Fo-—— Fommm - Fommm - Fomme - Fommm - Fom - Fom——- +
| id_1| id_2| cmp_fname_cl|cmp_fname_c2|cmp_Tname_cl|cmp_Tname_c2|cmp_sex|cmp_bd|
| 3148| 8326 1| d 1] 7| 1] 1|
|14055(94934| 1] d 1] 7] 1] 1|
3394834740 1] d 1] 7] 1] 1|
| 946|71870] 1| ?| 1 7] 1] 1|

Zgodnie z oczekiwaniami pierwszy wiersz struktury DataFrame zawiera nazwy kolumn, z ktérych
sktada sie plik CSV. Niektore kolumny zawieraja znak zapytania. Nalezy go traktowa¢ jako brak
warto$ci.

Idealnie bytoby, gdyby system Spark nie tylko okreslit poprawne nazwy kolumn, ale tez typy zawar-
tych w nich danych. Na szczescie klasa Reader oferuje opcje realizujace te funkcjonalno$¢. Ich petna
lista jest dostepna w dokumentacji interfejsu PySpark (https://spark.apache.org/docs/latest/api/
python/reference/pyspark.sql/dataframe.html). Na razie powiagzane dane bedziemy odczytywac
i interpretowac w nastepujacy sposob:
parsed = spark.read.option("header", "true").option("nullvalue", "?").\
option("inferSchema", "true").csv("1inkage/block*.csv")

Po wywolaniu metody show() mozna sie przekona¢, ze kolumnom zostaly nadane poprawne nazwy,
a znaki zapytania zastgpione warto$ciami null. Aby sie dowiedzie¢, jakie typy danych zostaly
przyjete w poszczegélnych kolumnach, nalezy wyswietli¢ schemat struktury DataFrame, jak nizej:

parsed.printSchema()

root

|-- id_1: integer (nullable = true)
|-- id_2: integer (nullable = true)

|-- cmp_fname_cl: double (nullable = true)
|-- cmp_fname_c2: double (nullable = true)

Kazda instancja klasy Column zawiera nazwe kolumny, najécidlejszy typ odpowiadajacy danym
zawartym we wszystkich rekordach oraz pole logiczne wskazujace, czy kolumna moze zawieraé
wartosci nul1, domyslnie przyjmujace wartos¢ true. Aby poprawnie wywnioskowa¢ typ danych,
Spark musi przeanalizowa¢ zbiér w dwdch przebiegach: jeden raz w celu okre$lenia typéw danych
we wszystkich kolumnach i drugi raz w celu wlasciwego ich przetworzenia. W razie potrzeby
pierwszy przebieg moze wykona¢, wykorzystujac probke danych.

Jezeli schemat danych, ktéry mozna zastosowa¢ dla danego pliku, jest znany zawczasu, mozna
utworzy¢ instancje klasy pyspark.sql.types.StructType i przekazac j klasie Reader za pomoca
funkgji schema (). W przypadku bardzo duzego zbioru danych mozna w ten sposéb znacznie zwigkszy¢
wydajnos¢ operacji, poniewaz system Spark nie bedzie musial wykonywaé dodatkowego przebiegu
w celu okreélenia typu danych w poszczegélnych kolumnach.

Ponizszy przyklad ilustruje definiowanie schematu za pomoca klas StructType i StructField:

from pyspark.sql.types import *
schema = StructType([StructField("id_1", IntegerType(), False),
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StructField("id_2", StringType(), False),
StructField("cmp_fname_c1", DoubleType(), False)])

spark.read.schema(schema).csv("...")

Schemat mozna réwniez zdefiniowac za pomoca instrukcji DDL (ang. Data Definition Language,
jezyk definicji danych):

schema = "id_1 INT, id_2 INT, cmp_fname_cl DOUBLE"

Formaty i Zzrodta danych

System Spark zawiera klasy DataFrameReader i DataFrameWriter umozliwiajace odczytywanie
i zapisywanie struktur DataFrame w réznych formatach. Nie liczac opisanego wyzej pliku CSV,
strukturalne dane mozna odczytywac z nastepujacych Zrédet:
parquet
Najpopularniejszy, kolumnowy format danych (domyslny).

orc
Inny kolumnowy format danych.
json
Format umozliwiajacy domniemanie schematu, podobnie jak w przypadku pliku CSV.
Jdbc
Relacyjna baza danych, z ktorg polaczenie jest nawigzywane w standardzie JDBC
(ang. Java Database Connectivity, facze do bazy danych w jezyku Java).
avro
Strumieniowe zrédlo danych, np. Apache Kafka, umozliwiajace wydajna serializacje i deseria-
lizacje komunikatow.
text
Format wigZzacy poszczegdlne wiersze ze strukturg DataFrame zawierajac tylko jedng kolumne
typu string.
image
Pliki obrazéw, odczytywane z katalogu i umieszczane w strukturze DataFrame zawierajacej
jedng kolumne w schemacie obrazéw.
Tibsvm

Popularny format plikow tekstowych, zawierajacych rozrzedzone dane opatrzone etykietami.

binary

Pliki binarne, przeksztatcane w osobne wiersze struktury DataFrame (nowo$¢ wprowadzona
w systemie Spark 3.0).

xml

Prosty format tekstowy opisujacy strukturalng informacje, np. dokumenty, dane, konfiguracje,
ksigzki (dostepny w pakiecie spark-xm1).
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Metody klasy DataFrameReader wywoluje si¢ za posrednictwem metody read () instancji klasy
SparkSession. Dane z pliku odczytuje sie za pomoca kombinacji metod format () i Toad() lub
uproszczonych metod obstugujacych wbudowane formaty:

dl = spark.read.format("json").load("file.json")
d2 = spark.read.json("file.json")

W powyzszym przykladzie zmienne d1 i d2 zawieraja te same dane w formacie JSON. Wszystkie
formaty maja wlasne opcje, ustawiane za pomocg metody option(), uzytej wczesniej do odczy-

tania pliku CSV.

Aby zapisa¢ dane, nalezy uzy¢ klasy DataFrameWriter i metody write() w strukturze DataFrame.
Klasa ta obstuguje te same formaty danych, co DataFrameReader. Ponizsze wiersze kodu zapisuja
zawarto$¢ zmiennej d1 w pliku w formacie parquet:

dl.write.format("parquet").save("file.parquet")
dl.write.parquet("file.parquet")

Przy prébie zapisania struktury DataFrame w istniejacym pliku system Spark domyslnie zgtasza
blad. Reakgje systemu w takich sytuacjach mozna kontrolowa¢ za pomocg klasy DataFramelriter
i metody mode (). Istniejacy plik mozna zastapi¢ nowym, dopisa¢ do niego dane lub zaniecha¢
zapisywania i pozostawi¢ plik bez zmian:
d2.write.format("parquet").mode("overwrite").save("file.parquet")

Tryb okreéla sie za pomocg ciggdéw "overwrite", "append" lub "ignore".

Struktura DataFrame zawiera kilka metod umozliwiajacych odczytywanie danych z klastra za po-
mocy interpretera REPL na lokalnym komputerze. Najprostszg z nich jest first(), zwracajaca
pierwszy element struktury:

parsed.first()

Row(id_1=3148, id_2=8326, cmp_fname_c1=1.0, cmp_fname_c2=None,...

Metoda ta przydaje si¢ przy sprawdzaniu poprawnosci danych w zbiorze. My jednak jeste$my
zainteresowani uzyskaniem wiekszej liczby probek DataFrame do analizy. Jezeli struktura zawiera
niewielkg liczbe rekordéw, mozna za pomocg metody toPandas () lub collect() wyswietli¢ jej calg za-
warto$¢ w postaci tablicy. W przypadku bardzo duzych struktur DataFrames uzycie powyzszych
metod moze by¢ niebezpieczne, skutkowa¢ przepelnieniem pamieci i zgloszeniem wyjatku. Poniewaz
nie wiemy jeszcze, jak duzy jest nasz zbidr powigzanych danych, wstrzymajmy sie z uzyciem tych metod.

W kilku kolejnych czesciach rozdziatu, w celu lepszego oczyszczenia i przeanalizowania powigzanych
rekordéw, bedziemy naprzemiennie rozwija¢ kod na lokalnym komputerze i przetwarzaé
dane w klastrze. Jezeli jednak potrzebujesz chwili, aby ochlong¢ po wpisaniu kodu z mnéstwem
niesamowitych funkcjonalnosci, przyjmiemy to ze zrozumieniem.

Analiza danych za pomoca struktury DataFrame

Interfejs API struktury DataFrame zawiera pakiet poteznych narzedzi, dobrze znanych badaczom
danych uzywajacym jezykéw Python i SQL. W tym podrozdziale opiszemy te narzedzia i ich wyko-
rzystanie do wigzania rekordéw.
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Transformacje i akcje

Operacja tworzenia struktury DataFrame nie skutkuje rozproszonym przetworzeniem danych w kla-
strze. Struktury te sg raczej logicznymi zbiorami reprezentujacymi posrednie etapy procesu
przetwarzania danych. Operacje, ktore system Spark wykonuje na danych, mozna zakwalifikowaé
do dwoch grup: transformacji i akeji.

Transformacje sg realizowane leniwie. Oznacza to, ze ich wyniki nie sa wyliczane natychmiast,
tylko ustawiane w kolejce do wyliczenia. Dzigki temu system Spark moze optymalizowa¢ plany
zapytan. Rozproszone przetwarzanie danych odbywa si¢ dopiero po zainicjowaniu odpowiedniej
akeji na strukturze. Na przyktad akcja count () zwraca liczbe obiektow w strukturze:

df.count()
15
Akcja collect () zwraca obiekt typu Array (tablice) zawierajacy wszystkie obiekty typu Row (wiersz)

zawarte w strukturze DataFrame. Tablica jest umieszczana w pamieci, a nie w klastrze:

df.collect()
[Row(id='12", department='sales'), ...

Akgje nie tylko zwracaja wyniki lokalnym procesom. Na przyktad akcja save() zapisuje zawarto$é
struktury DataFrame w trwatej pamieci:

df.write.format("parquet"). ("user/ds/mynumbers")

Nalezy pamietaé, ze argumentem klasy DataFrameReader jest nazwa katalogu zawierajacego
pliki tekstowe. Oznacza to, ze w powyzszym przykladzie zadanie Spark bedzie odwotywac si¢
do katalogu mynumbers.

Spoéjrzmy na schemat przetworzonej struktury DataFrame i kilka pierwszych wierszy danych:

parsed.printSchema()

[-- id_1: integer (nullable = true)
|-- id_2: integer (nullable = true)
|-- cmp_fname_cl: double (nullable = true)
|-- cmp_fname _c2: double (nullable = true)
|-- cmp_Tname_cl: double (nullable = true)
|-- cmp_Tname_c2: double (nullable = true)
|-- cmp_sex: integer (nullable = true)

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

-- cmp_bm: integer (nullable = true)
-- cmp_by: integer (nullable = true)
-- cmp_plz: integer (nullable = true)
-- is_match: boolean (nullable = true)

parsed.show(5)

Fommm o S Fomm e Fomm e Fom e N
| id_1| id_2|cmp_fname_c1|cmp_fname_c2|cmp_lname_c1|cmp_lname_c2|.....
LT tomema S ST L T fommmcmem———- S T Fovenn
| 3148| 8326| 1.0 null| 1.0] nullf.....
| 14055|94934 | 1.0] null| 1.0| nullj.....
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13394834740 1.0] 1.0|
| 946|71870]| 1.0] null| 1.0] null|.....
|64880|71676| 1.0] 1.0
« Pierwsze dwa pola zawieraja identyfikatory bedace liczbami catkowitymi, oznaczajacymi odpo-
wiadajace sobie rekordy danych pacjentow.

o Nastepnych dziewie¢ pdl zawiera liczby rzeczywiste (niektérych moze brakowa¢) oznacza-
jace ocene zgodnosci danych w réznych polach rekordéw, na przyktad w nazwisku pacjenta,
dacie urodzenia czy adresie. Liczby calkowite sg stosowane wtedy, gdy dopuszczalna jest jedynie
pelna zgodnos¢ (1) lub jej brak (0), natomiast liczby zmiennoprzecinkowe, gdy zgodnosé¢
moze by¢ cze$ciowa.

» Ostatnie pole typu logicznego (zawierajace warto$¢ true lub false) zawiera informacje, czy
rekordy danych w parze sa ze sobg zgodne.

Naszym celem jest opracowanie prostego klasyfikatora, ktory na podstawie istniejacych wynikéw
zgodno$ci rekorddéw pacjentéw bedzie prognozowal, czy dany rekord jest zgodny. Zacznijmy od
okreslenia liczby rekordéw, z ktdrymi mamy do czynienia. Uzyjemy do tego celu metody count():

parsed.count()

5749132
Ten zbior danych jest na tyle maly, ze zmieéci si¢ w pamieci jednego wezlta w klastrze, a nawet
lokalnego komputera, jezeli nie masz dostepu do klastra.

Do tej pory podczas przetwarzania danych Spark za kazdym razem otwierat plik, analizowat wiersze
i wykonywat zadang akcje, na przyktad wyswietlal kilka pierwszych wierszy danych lub zliczat
rekordy. Przy kazdej kolejnej analizie Spark bedzie wykonywal te same operacje, nawet jezeli
zbidr zostanie przefiltrowany lub zagregowany do niewielkiej liczby rekordéw. Oznacza to, ze
zasoby obliczeniowe nie beda wykorzystywane optymalnie. Dlatego dane po przetworzeniu na-
lezy zapisa¢ w wynikowej postaci w klastrze, aby nie trzeba byto ich przetwarza¢ na nowo przy
kazdej operacji. System Spark jest przygotowany na taka ewentualnoé¢. Utworzong strukture DataFrame
mozna za pomocy jej metody cache () zapisa¢ w pamigci komputera. Zrébmy to teraz:

parsed.cache()

Po zapisaniu danych kolejna rzecza, ktérg powinni$émy sprawdzi¢, sg liczby zgodnych i niezgodnych
rekordow:

from pyspark.sql.functions import col

parsed.groupBy("is_match").count().orderBy(col("count").desc()).show()

Fommmm Fommmme +
|is_match| count]|
e e +
|  false|5728201]|
| true| 20931|
R e Fommmemm +

Zamiast pisa¢ funkcje wyodrebniajaca kolumne is_match, po prostu wywolujemy w powltoce
REPL metode groupBy () struktury DataFrame z nazwa kolumny w argumencie. Nastepnie wywolujemy
metode count (), ktdra zlicza rekordy w kazdej grupie. Na koniec sortujemy wyniki wedlug kolumny
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count w kolejnoéci malejacej i wyswietlamy je w czytelnej formie za pomoca metody show(). System
wewnetrznie okresla optymalny sposéb uzyskania i wyswietlenia wynikéw. Ten przykiad poka-
zuje, jak prosto, szybko i czytelnie mozna analizowa¢ dane za pomoca systemu Spark.

Zwr¢ uwage, ze istnieja dwa sposoby odwolywania si¢ do kolumny danych w strukturze DataFrame:
za pomocg nazwy, tak jak np. w metodzie groupBy ("is_match"), lub obiektu Column, ktéry w po-
wyzszym przyktadzie zwrdcita metoda col (), wywolana z nazwg kolumny count w argumencie.
W wigkszosci przypadkdw oba sposoby sa dobre. Tutaj uzyliémy metody col(), aby nastepnie
wywota¢ metode desc() obiektu reprezentujacego kolumne count.

Metody agregujace dane w strukturze DataFrame

Struktura DataFrame posiada oprocz count () metode agg(), ktora uzyta wraz z metodami zawar-
tymi w kolekgji pyspark.sql.functions umozliwia wyliczanie bardziej zaawansowanych zagrego-
wanych danych, takich jak suma, wartosci minimalna i maksymalna oraz odchylenie standardowe.
Na przyktad, aby wyliczy¢ $rednig i odchylenie standardowe wartoéci w kolumnie cmp_sex, nalezy
uzy¢ nastepujacego polecenia:

from pyspark.sql.functions import avg, stddev

parsed.agg(avg("cmp_sex"), stddev("cmp_sex")).show()

o oo +
| avg(cmp_sex) |stddev_samp(cmp_sex) |
Fomm - Fom e - +
|0.955001381078048| 0.2073011111689795|
o o +

Pamietaj, ze domyslnie system Spark wylicza odchylenie standardowe z proby. Dostepna jest
jednak metoda stddev_pop() wyliczajaca odchylenie standardowe z populaciji.

Zapewne zauwazyles, ze nazwy metod w strukturze DataFrame sg podobne do klauzul SQL. To nie jest
przypadek. Kazda strukture mozna traktowac jako tabele w bazie danych i formulowa¢ zapytania
zgodnie z dobrze znang, potezng sktadnig jezyka SQL. Najpierw trzeba poda¢ nazwe, jaka silnik
Spark SQL powinien przypisa¢ obiektowi parsed, poniewaz ,,parsed”, czyli taka jak nazwa obiektu,
nie jest dostepna:

parsed.createOrReplaceTempView("1inkage")

Przeanalizowana struktura jest tabela przejsciowg, dostgpna tylko w trakcie sesji REPL. Jednak za po-
mocg zapytan Spark SQL mozna réwniez przetwarzaé tabele zapisane trwale w systemie HDFS.
Warunkiem jest skonfigurowanie systemu Spark tak, aby Iaczyl sie z magazynem metadanych
Apache Hive, zawierajacym schematy i lokalizacje ustrukturyzowanych zbioréw danych.

Po zarejestrowaniu tymczasowej tabeli w silniku Spark SQL mozna ja przetworzy¢ np. za pomoca
nastepujacego zapytania:

spark.sql ("""
SELECT is_match, COUNT(*) cnt
FROM linkage
GROUP BY is_match
ORDER BY cnt DESC
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wn ||) .ShOW()

Fommmm e Feommem - +

|is_match| cnt|
e ke Fommm——m +
| false|5728201|
| true| 20931]
e Fommm——m +

Po utworzeniu instancji klasy SparkSession mozna za pomoca klasy Builder i jej metody enableHive
>Support () przelaczy¢ silnik Spark SQL z domyslnego trybu zgodnego z ANSI 2003 w tryb HiveQL.

Podtaczenie silnika Spark SQL do magazynu Hive

Silnik Spark SQL mozna podlaczy¢ do magazynu Hive za pomoca pliku hive-site.xml lub zapytania
HiveQL. W tym celu nalezy wywola¢ metode enableHiveSupport () klasy Builder, bedacej czgécia
klasy SparkSession:
spark_session = SparkSession.builder.master("Tocal[4]").\
enableHiveSupport().getOrCreate()

Wszystkie tabele w magazynie Hive mozna traktowa¢ jako struktury DataFrame i przetwarzac
je za pomocg zapytan Spark SQL. Uzyskane wyniki mozna zapisywa¢ w magazynie Hive, aby je
pdiniej przetwarzac za pomocy narzedzi takich jak Hive, Apache Impala lub Presto.

Czy do analizowania danych za pomocg interfejsu PySpark nalezy uzywac zapytan Spark SQL,
czy metod struktury DataFrame? Oba sposoby maja swoje zalety i wady. Jezyk SQL jest popularny,
a proste zapytania s czytelne. Ponadto za pomocg sterownikéw JDBC/ODBC mozna przetwarza¢
dane zapisane w bazach, np. PostgreSQL, i narzedziach typu Tableau. Wada jezyka SQL polega
jednak na tym, Ze trudno jest za jego pomoca definiowaé zaawansowane, wieloetapowe analizy
w dynamiczny, czytelny i testowalny sposdb. W tych obszarach przewage ma interfejs API struktury
DataFrame. W tej ksigzce stosowany jest zaréwno jezyk Spark SQL, jak i interfejs API struktury.
Jako ¢wiczenie pozostawiamy Ci weryfikacje dokonanych przez nas wyboréw i wykonanie opisanych
operacji odmiennym sposobem.

Aby uzyska¢ takie wskazniki jak liczba czy $rednia wartoéci, mozna wywota¢ osobno odpowiednie
metody struktury DataFrame. Jednak interfejs PySpark oferuje lepszy sposéb wyliczania zagrego-
wanych danych. Tym zagadnieniem zajmiemy si¢ w nastepnym podrozdziale.

Szybkie statystyki zbiorcze w strukturze DataFrame

Wiele rodzajéw analiz mozna réwnie dobrze przeprowadzi¢ za pomoca zapytan SQL, jak i interfejsu
API struktury DataFrame. Jest jednak kilka operacji, ktorych wykonanie za pomocg jezyka SQL
jest zmudne. Jedng z nich, szczegdlnie przydatna, jest wyliczenie minimum, maksimum, $redniej
oraz odchylenia standardowego wszystkich niepustych wartosci w zadanej kolumnie. W interfejsie
PySpark metoda realizujaca t¢ operacje ma nazwe describe (), taka samg jak w bibliotece pandas:

summary = parsed.describe()

summary.show()
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Obiekt summary typu DataFrame zawiera kolumny odpowiadajace poszczegolnym zmiennym zawar-
tym w obiekcie parsed oraz kolumne réwniez o nazwie summary, w ktérej znajduja sie ciagi count,
mean, stddev, minimax opisujace wartosci znajdujace si¢ w poszczegdlnych wierszach i wymienio-
nych wyzej kolumnach. Za pomocg metody select () mozna wyswietli¢ wybrane kolumny, dzieki
czemu latwiej jest je odczytywad i poréwnywac:

summary.select ("summary", "cmp_fname_c1", "cmp_fname_c2").show()

Fommm - Fom e Fomm e +

| summary | cmp_fname_c1]| cmp_fname_c2|
Fommmme Hommm e Homm e +
| count| 5748125 103698|
| mean|0.7129024704436274]|0.9000176718903216 |
| stddev|0.3887583596162788|0.2713176105782331|
| min| 0.0] 0.0]
|

Zwrd¢ uwage na roznice miedzy warto$ciami znajdujacymi sie w wierszu count i kolumnach
cmp_fname_c1 oraz cmp_fname_c2. Niemal wszystkie rekordy zawieraja niepuste pola cmp_fname c1,
natomiast niepustych pol cmp_fname c2 jest niecate 2%. Aby zbudowa¢ przydatny klasyfikator,
musimy oprze¢ si¢ na warto$ciach, ktore sa obecne w niemal wszystkich rekordach, chyba ze ich
brak rowniez jest wazng informacja dotyczaca zgodnosci rekordéw.

Majac ogélne rozeznanie w rozkladzie zmiennych w danych, sprawdzmy, jak sa one skorelowane
z warto$ciami w kolumnie is_match. Zatem nastepnym krokiem bedzie wyliczenie tych samych
statystyk zbiorczych dla podzbioréw struktury DataFrame, odpowiadajacych zgodnym i niezgod-
nym rekordom. Przefiltrujmy dane za pomocg metody where() i zapytania SQL lub za pomoca
Column, a nastepnie uzyjmy metody describe() z wynikowymi strukturami DataFrame:

matches = parsed.where("is_match = true")
match_summary = matches.describe()

misses = parsed.filter(col("is_match") == False)

miss_summary = misses.describe()
Ciag znakéw umieszczony w argumencie metody where () zawiera warunek stosowany w klauzuli
WHERE w jezyku SQL. Natomiast w argumencie metody filter() jest uzyty obiekt reprezentujacy
kolumne is_match z operatorem == i wartoécig logiczng False, poniewaz jest tu wykorzystana
skladnia jezyka Python, a nie SQL. Zwrd¢ uwage, ze metoda where() jest rOwnowazna metodzie
filter(). W powyzszym przykladzie mozna pierwsza wywola¢ tak samo jak druga (i odwrotnie)
i kod bedzie dziatal tak samo.

Teraz poréwnajmy obiekty match_summary imiss_summary typu DataFrame i sprawdzmy, jak zmie-
niajg si¢ rozktady wartoéci w zaleznosci od tego, czy rekordy sa zgodne, czy nie. Cho¢ uzyty zbior
jest maly, przeprowadzenie tego rodzaju poréwnania jest do$¢ zmudne. Trzeba dokona¢ transpozycji
obu tabel, tj. zamieni¢ wiersze na kolumny, aby nastepnie je ztaczy¢ i przeanalizowaé zbiorcze
statystyki. Tego typu przeksztalcenie badacze danych nazywajg przestawieniem (ang. pivoting).
W nastepnym podrozdziale dowiesz sie, jak to sie robi.

Szybkie statystyki zbiorcze w strukturze DataFrame | 33

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


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

Przestawienie i przeksztatcenie struktury DataFrame

Transpozycji struktury DataFrame mozna dokona¢, korzystajac wyltacznie z funkeji oferowanych
przez interfejs PySpark. Jest jednak jeszcze inny sposob. Interfejs umozliwia konwertowanie
struktury DataFrame z formatu Spark na stosowany w bibliotece pandas i odwrotnie. Najpierw
przekonwertujemy strukture na format biblioteki pandas, nastepnie odpowiednio ja przeksztatcimy
i przekonwertujemy z powrotem na format Spark. Biblioteka umieszcza struktury DataFrame
w pamieci komputera, ale mozna bezpiecznie wykonaé powyzsza operacje, poniewaz obiekty summary,
match_summary imiss_summary sa do$¢ mate. W nastepnych rozdziatach do przeksztalcania wiekszych
zbioréw danych bedziemy korzystaé z funkcji systemu Spark.

Konwersja struktury DataFrame do formatu biblioteki pandas i z powrotem jest moz-
liwa dzigki projektowi Apache Arrow, ktérego celem jest wydajne przesylanie da-
nych pomigdzy maszyng JVM (ang. Java Virtual Machine, wirtualna maszyna Java)
a procesem Python. Biblioteka PyArrow jest zaleznoscig komponentu Spark SQL,
instalowanego za pomocg polecenia pip install pyspark[sql].

Przeksztal¢ obiekt summary w strukture DataFrame biblioteki pandas:
summary_p = summary.toPandas()
Teraz mozesz uzywa¢ metod biblioteki, zawartych w obiekcie summary p:
summary_p.head()
;&5mary_p.shape
(5,12)
Za pomoca dobrze znanych metod wykonaj transpozycje, aby zamieni¢ wiersze na kolumny:
summary_p = summary_p.set_index('summary').transpose().reset_index()
;&$mary_p = summary_p.rename(columns={'index':'field'})
;&6mary_p = summary_p.rename_axis(None, axis=1)
;&5mary_p.shape
(11,6)
Pomyslnie przeksztalcites obiekt summary p, bedacy strukturg DataFrame biblioteki pandas. Teraz

zamien go za pomocg metody SparkSession.createDataFrame() w strukture DataFrame systemu
Spark:

summaryT = spark.createDataFrame(summary p)
summaryT.show()

. Hommmeem Hommmm e Hom e mmmeee . +

field| count| mean | stddev|min|  max|
R ettt e Fo e Fom e Fommtmm = +
| id_1|5749132| 33324.48559643438| 23659.859374488064| 1| 99980|
| id_2|5749132| 66587.43558331935| 23620.487613269695| 6100000 |
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|cmp_fname_c1|5748125| 0.7129024704437266]0.38875835961628014[0.0|  1.0|
|cmp_fname_c2| 103698| 0.9000176718903189| 0.2713176105782334[0.0|  1.0|
|cmp_Tname_c1|5749132| 0.3156278193080383| 0.3342336339615828(0.0|  1.0|
|cmp_Tname_c2|  2464| 0.3184128315317443|0.36856706620066537[0.0|  1.0|
| cmp_sex|5749132|  0.955001381078048]0.20730111116897781| 0| 1]
| cmp_bd | 5748337 |0.22446526708507172 |0.41722972238462636 0| 1]
| cmp_bm| 5748337 |0.48885529849763504| 0.4998758236779031| 0] 1]
| cmp_by|5748337| 0.2227485966810923| 0.4160909629831756 0] 1]
| cmp_p1z|5736289|0.00552866147434343|0.07414914925420046| 0| 1]
R ittt e B ettt ettt Fomete e +

To jeszcze nie koniec. Wyswietl schemat obiektu summaryT:

summaryT.printSchema ()

root
|-- field: string (nullable = true)
|-- count: string (nullable = true)
|-- mean: string (nullable = true)
|-- stddev: string (nullable = true)

|-- min: string (nullable = true)
|-- max: string (nullable = true)

W schemacie zawartym w obiekcie summary, utworzonym za pomoca metody describe (), wartosci
w poszczegdlnych kolumnach sg ciagami znakdw. Zatem aby przeanalizowac statystyki zbiorcze,
musimy je zamieni¢ na liczby zmiennoprzecinkowe:

from pyspark.sql.types import DoubleType
for ¢ in summaryT.columns:
if ¢ == 'field':
continue
summaryT = summaryT.withColumn(c, summaryT[c].cast(DoubleType()))

summaryT.printSchema ()

root
|-- field: string (nullable = true)
|-- count: double (nullable = true)
|-- mean: double (nullable = true)
|-- stddev: double (nullable = true)

|-- min: double (nullable = true)
|-- max: double (nullable = true)

Wiesz juz, jak transponowa¢ strukture DataFrame zawierajacg zbiorcze statystyki. Zaimplementuj
wigc opisang procedure w funkeji, ktéra bedzie przetwarzata obiektymatch_summary imiss_summary:

from pyspark.sql import DataFrame
from pyspark.sql.types import DoubleType

def pivot_summary(desc):
# Konwersja do struktury DataFrame biblioteki pandas
desc_p = desc.toPandas()
# Transpozycja
desc_p = desc_p.set_index('summary').transpose().reset_index()
desc_p = desc_p.rename(columns={"index':'field'})
desc_p = desc_p.rename_axis(None, axis=1)
# Konwersja do struktury DataFrame systemu Spark
descT = spark.createDataFrame(desc_p)
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# Konwersja zawartosci kolumn z ciggéw znakéw na liczby zmiennoprzecinkowe
for ¢ in descT.columns:

if ¢ == 'field':
continue
else:

descT = descT.withColumn(c, descT[c].cast(DoubleType()))
return descT

Teraz w powloce Spark przetwdrz obiekty match_summary i miss_summary za pomoca funkcji
pivot_summary():

match_summaryT = pivot_summary(match_summary)
miss_summaryT = pivot_summary(miss_summary)

Po pomy$lnej transpozycji struktur DataFrame mozesz je zfaczy¢ i poréwnad. Zrobisz to w nastepnym
podrozdziale. Wybierzesz réwniez odpowiednie cechy do zbudowania modelu.

Ztaczenie struktur DataFrame i wybor cech

Do tej pory uzywali$my jezyka Spark SQL i metod struktury DataFrame wyltacznie do filtrowania
i agregowania rekordéw w zbiorze danych. Jednak za pomoca tych narzedzi mozna réwniez faczy¢
struktury (wewnetrznie, zewnetrznie lewo-, prawo- i obustronnie). Struktura DataFrame zawiera
wprawdzie przeznaczong do tego celu metode join(), ale czesto lepiej jest uzy¢ bardziej czytelnej
sktadni Spark SQL, szczegélnie gdy taczone struktury zawieraja wiele kolumn o takich samych
nazwach i trzeba je wyraznie rozréznia¢ w wyrazeniach.

Utworz tymczasowe widoki obiektoéw match_summaryT i miss_summaryT, nastepnie ztacz je wedlug
kolumny field i poréwnaj wybrane statystyki w wynikowych wierszach:

match_summaryT.createOrReplaceTempView("match_desc")
miss_summaryT.createOrReplaceTempView("miss_desc")
spark.sql ("""
SELECT a.field, a.count + b.count total, a.mean - b.mean delta
FROM match_desc a INNER JOIN miss_desc b ON a.field = b.field
WHERE a.field NOT IN ("id 1", "id 2")
ORDER BY delta DESC, total DESC
""").ShOW()

Hommmmmmmeen tommmmmee o mmmmmm e +
| field| total| delta|
Fommme e Fommmm = Fom e +
| cmp_p1z|5736289.0| 0.9563812499852176 |
|cmp_Tname _c2|  2464.0| 0.8064147192926264 |
| cmp_by |5748337.0]  0.7762059675300512
| cmp_bd|5748337.0|  0.775442311783404|
|cmp_Tname _c1]|5749132.0] 0.6838772482590526 |
| cmp_bm|5748337.0] 0.5109496938298685 |
|cmp_fname_c1|5748125.0| 0.2854529057460786 |
|cmp_fname_c2| 103698.0| 0.09104268062280008 |
| cmp_sex|5749132.0]0.032408185250332844 |
Hommmmmmme S Hommmmmmm oo +

Rzetelna ocena powinna charakteryzowa¢ si¢ dwiema wladciwo$ciami: jej wartoéci dla rekorddéw
zgodnych i niezgodnych powinny znacznie sie rézni¢ (a wiec réznica miedzy srednimi wartosciami ocen
powinna by¢ duza), a ponadto powinna by¢ dostepna dla wigkszosci par rekordéw w przetwarzanych
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danych. Zatem cecha cmp_fname_c2 nie jest zbyt przydatna — bardzo czesto brakuje jej wartosci,
a réznica miedzy jej srednimi warto$ciami dla rekordéw zgodnych i niezgodnych jest relatywnie
niewielka — 0,09 w przedziale od 0 do 1. Cecha cmp_sex réwniez nie jest pomocna. Cho¢ jest dostgpna
dla wszystkich par rekorddw, réznica miedzy jej warto$ciami $rednimi wynosi zaledwie 0,03.

Natomiast cechy cmp_p1z i cmp_by s3 doskonale: istnieja niemal we wszystkich parach rekordéw,
a pomiedzy ich wartosciami $rednimi jest duza réznica (ponad 0,77 dla obu ocen). Cechy cmp_bd,
cmp_Tname_cl i cmp_bm réwniez wydaja sie przydatne: zazwyczaj sa dostepne w zbiorze danych i jest
znaczna réznica miedzy ich wartosciami §rednimi dla rekordéw zgodnych i niezgodnych.

Cechy cmp_fname_clicmp_Tname c2 trudno opisaé: pierwsza niemal nie rozréznia rekorddéw (réznica
miedzy wartosciami $rednimi wynosi zaledwie 0,28), choc jest zazwyczaj dostgpna dla poszczegdlnych
par, natomiast druga wykazuje duzg réznice miedzy wartosciami $rednimi, ale niemal zawsze jej
brakuje. Nie jest oczywiste, jakie warunki musza by¢ spelnione, aby wykorzysta¢ te cechy w modelu
opartym na przyjetych danych.

Na razie zbudujemy prosty model oceniajacy podobienstwo par rekordéw na podstawie sum zdecydo-
wanie dobrych cech: cmp_p1z, cmp_by, cmp_bd, cmp_Tname_clicmp_bm. Dla niewielu rekordéw,
w ktorych brakuje powyzszych cech, przyjmiemy zamiast wartosci nul1 wartos¢ 0. Ogdlna oceng
wiarygodnosci naszego prostego modelu uzyskamy, tworzac strukture DataFrame zawierajaca oceny
i informacje o zgodnosci rekordéw, a nastepnie sprawdzajac, jak skutecznie rozrézniane sg rekordy
zgodne i niezgodne przy réznych warto$ciach progowych ocen.

Ocena modelu

Nasza funkcja oceniajaca bedzie sumowaé wartosci pigciu cech: cmp_1name cl, cmp plz, cmp by,
cmp_bd i cmp_bm. Wykorzystamy funkcje expr() zawarta w kolekcji pyspark.sql.functions.
Funkcja ta zamienia podany w argumencie ciag znakéw na odpowiednig kolumne lub kilka kolumn.

Utwoérz odpowiedni cigg znakow:
good_features = ["cmp_Tname_c1", "cmp_plz", "cmp_by", "cmp_bd", "cmp_bm"]
;l;r;l_expression =" + " join(good features)
;l;r;l_expression
:én;p_] name_cl + cmp_plz + cmp_by + cmp_bd + cmp_bm'

Teraz mozesz wykorzysta¢ cigg sum_expression do wyliczenia oceny. Na potrzeby wyliczenia
sumy cech brakujace warto$ci uzupelnij zerami za pomocg metody DataFrame.fillna():

from pyspark.sql.functions import expr

scored = parsed.fillna(0, subset=good_ features).\

withColumn('score', expr(sum_expression)).\
select('score', 'is_match')

scored.show()
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e Fommme—— o +
|score|is_match|

tommem S +
| 5.0] true|
| 5.0] true|
| 5.0] true|
| 5.0] true|
| 5.0] true|
| 5.0] true|
| 4.0] true|

Ostatnim krokiem w tworzeniu funkgji oceniajacej jest okreslenie progowej wartosci oceny, po prze-
kroczeniu ktérej mozna stwierdzi¢, ze dwa rekordy sa zgodne. Jezeli prog bedzie za wysoki, wtedy
zgodne rekordy beda blednie kwalifikowane jako niezgodne (tzw. przypadki falszywe negatywne).
Natomiast przy zbyt niskim progu rekordy niezgodne beda blednie kwalifikowane jako zgodne
(przypadki fatszywe pozytywne). W kazdym nietrywialnym modelu trzeba uwzgledni¢ pewien
odsetek obu rodzajow przypadkéw, a wyznaczenie wartoéci progowej sprowadza sie do oszacowania
ich kosztow w sytuacji, w ktérej model bedzie stosowany.

Podczas okreélania wartosci progowej pomocna jest tabela kontyngencji, zwana réwniez tabela
krzyzowa, zawierajaca liczby rekordow, ktérych oceny sg wyzsze/nize od tej wartosci, oraz liczby
rekordéw zgodnych i niezgodnych. Poniewaz nie wiemy jeszcze, jakiej warto$ci progowej musimy uzy¢,
napiszmy funkgje, ktérej argumentami beda oceniana struktura DataFrame oraz przyjeta warto$¢
progowa. Funkgcja ta za pomoca metod struktury DataFrame bedzie wylicza¢ tabele krzyzowa:
def crossTabs(scored: DataFrame, t: DoubleType) -> DataFrame:
return scored.selectExpr(f"score >= {t} as above", "is match").\

groupBy ("above").pivot("is_match", ("true", "false")).\

count()
Zwr6¢ uwage, ze za pomocg metody selectExpr() jest dynamicznie wyliczana wartos¢ pola o nazwie
above (powyzej) w zaleznosci od argumentu t. Wykorzystana jest tu skladnia f-ciggu w Pythonie.
Jezeli ciag znakdw zostanie poprzedzony literg f, wowczas zmienne o zadanych nazwach zostang
zastgpione ich wartosciami (kolejna przydatna sztuczka). Po zdefiniowaniu pola tworzymy tabele
krzyzowa za pomocg uzytych wczeéniej metod groupBy(), pivot() icount().

Jezeli przyjmiemy wysoka warto$¢ progowa rowna 4,0, odpowiadajacg sredniej z pieciu cech réwnej 0,8,
odfiltrujemy niemal wszystkie niezgodne rekordy i pozostawimy ponad 90% zgodnych:

crossTabs (scored, 4.0).show()

Fommem Fommem Fommmm oo +

|above| rue| false|
R E— Hommmmen +

| true|20871]| 637

|false| 605727564 |

ke R Fommem - +
Jezeli przyjmiemy mniejsza warto$¢ progowa réwna 2,0, wtedy zachowamy wszystkie zgodnie
rekordy, ale kosztem znacznego udziatu w wyniku rekordéw niezgodnych (prawa gdrna komorka):

crossTabs(scored, 2.0).show()
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e Feoemm Fommm - +

|above| true| false|

e Fommm- Fommm +

| true|20931| 596414|

|false| nul1|5131787|

+--—-- Foe——- Fomm - +
Mimo ze dla tagodniejszej wartosci progowej liczba bednych wynikéw jest wieksza, nizbysmy sobie
tego zyczyli, jest to skuteczniejszy filtr, poniewaz usuwa 90% niezgodnych rekordéw z rozwazanego
zbioru danych i pozostawia w nim wszystkie zgodne rekordy. Choc¢ jest to catkiem dobry wynik,
mozna to zrobi¢ jeszcze lepiej. Sprawdz, czy mozna wykorzysta¢ inne cechy (zaréwno z brakujacymi,
jakidostepnymi warto$ciami) i utworzy¢ funkcje, ktéra skutecznie zidentyfikuje zgodne rekordy,
a bfednych wynikow bedzie mniej niz 100.

Dalsze kroki

Jezeli ten rozdzial stanowit Twoje pierwsze doswiadczenie z przygotowywaniem danych i ich analizg za
pomocg interfejsu PySpark, mam nadzieje, ze przekonales sig, jak potezne jest to narzedzie. Jezeli
uzywale§ wczesniej jezyka Python i systemu Spark, liczymy na to, ze polecisz ten rozdziat znajo-
mym i kolegom, rowniez jako wprowadzenie do poteznych mozliwosci tych produktow.

Naszym celem w tym rozdziale byto przekazanie Ci informacji niezbednych do zrozumienia
i wykonania pozostatych przyktadéw w tej ksiazce. Jezeli jeste$ osobg, ktéra najlepiej uczy sie na prak-
tycznych przyktadach, Twoim kolejnym krokiem bedzie zapoznanie sie z nastepnymi rozdzialami,
w ktdrych przedstawimy biblioteke uczenia maszynowego MLIib, zaprojektowang dla systemu Spark.

Dalszekroki | 39
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PySpark: systemowa odpowiedz
na problemy inzyniera danych!

Potrzeby w zakresie analizy duzych zbiordw danych

i wycigdania z nich uzytecznych informacji stale rosna.
Sposrdd dostepnych narzedzi przeznaczonych do tych
zastosowan szczeqolnie przydatny jest PySpark —
interfejs API systemu Spark dla jezyka Python. Apache
Spark Swietnie sie nadaje do analizy duzych zbiorow
danych, a PySpark skutecznie utatwia integracje Sparka
ze specjalistycznymi narzedziami PyData. By jednak
mozna byto w petni skorzystac z tych mozliwosci,
konieczne jest zrozumienie interakcji miedzy algo-
rytmami, zbiorami danych i wzorcami uzywanymi

w analizie danych.

Oto praktyczny przewodnik po wersji 3.0 systemu
Spark, metodach statystycznych i rzeczywistych
zbiorach danych. Oméwiono w nim zasady rozwig-
zywania probleméw analitycznych za pomoca inter-
fejsu PySpark, z wykorzystaniem dobrych praktyk
programowania w systemie Spark. Po lekturze mozna
bezproblemowo zagtebic sie we wzorce analityczne
oparte na popularnych technikach przetwarzania
danych, takich jak klasyfikacja, grupowanie, filtrowanie
i wykrywanie anomalii, stosowane w genomice,
bezpieczenstwie systemow IT i finansach. Dodatkowym
plusem s3 opisy wykorzystania przetwarzania obrazow
i jezyka naturalnedo. Zaletg jest tez szereq rzeczy-
wistych przyktaddw duzych zbiordw danych i ich
zaawansowanej analizy.

Dzieki ksigzce poznasz:
» model programowania
w ekosystemie Spark
- podstawowe metody
stosowane w nauce o danych
« petneimplementacje analiz
duzych publicznych zbioréw danych
« konkretne przypadki uzycia
narzedzi uczenia maszynowedo

« kod, ktéry tatwo dostosujesz
do swoich potrzeb

Akash Tandon jest inzynierem danych
i przedsiebiorca, a takie wspdtzatozycielem
i dyrektorem technicznym firmy Looppanel.

Sandy Ryza kieruje rozwojem projektu
Dagster i jest wspotautorem kodu systemu
Apache Spark.

Uri Laserson jest zatozycielem i dyrektorem
technicznym firmy Patch Biosciences.

Sean Owen jest tworcg systemu Apache
Spark i cztonkiem Project Management
Committee. Interesuje sie uczeniem
maszynowym i naukg o danych.

Josh Wills jest inzynierem oprogramowania
w firmie WeaveGrid.
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