
    
      Spark SQL入门与实践指南

      
        	
          第1章　初识Spark SQL
        

        	
          第2章　Spark安装、编程环境搭建以及打包提交
        

        	
          第二部分　基础篇
        

        	
          第3章　Spark上的RDD编程
        

        	
          第4章　Spark SQL编程入门
        

        	
          第5章　Spark SQL的DataFrame操作大全
        

        	
          第6章　Spark SQL支持的多种数据源
        

        	
          第三部分　实践篇
        

        	
          第7章　Spark SQL工程实战之基于WiFi探针的商业大数据分析技术
        

        	
          第8章　第一个Spark SQL应用程序
        

        	
          第四部分　优化篇
        

        	
          第9章　让Spark程序再快一点
        

      

    
  第1章　初识Spark SQL
 
在这一章中读者将大致了解Spark SQL的发展历程、Spark SQL的特点，以及用Spark SQL能做些什么。
 
1.1　Spark SQL的前世今生
 
1．Spark的诞生
 
相信大家都听说过MapReduce这个框架，MapReduce是对分布式计算的一种抽象。程序员对map方法和reduce方法进行简单的编写就能迅速地构建出并行化的程序，而不用担心工作在集群上的分布和集群当中数据的容错，这就大大地降低了程序的编写和部署难度。
 
遗憾的是，MapReduce这个框架缺少了对分布式内存利用的抽象，这就导致了在不同的计算任务间（比如说两个MapReduce工作之间）对数据重用的时候只能采用将数据写回到硬盘中的方法。而计算机将数据写回到磁盘的这个过程耗时是很长的。如今，许多机器学习的算法都需要对数据进行重用，并且这些算法中都包含着大量的迭代计算，比如说PageRank、K-means等算法。如果使用MapReduce来实现这些算法，那么在执行的时候，将会有大量的时间被消耗在I/O上面。针对这个问题，伯克利大学提出了RDDs（弹性分布式数据集RDDs是一个具有容错性和并行性的数据结构，它可以让我们将中间结果持久化到内存中）的思想，RDDs提供了对内存的抽象，然后伯克利大学根据RDDs的思想设计出了一个系统，Spark就这样诞生了。
 
2．从Shark到Spark SQL
 
Spark诞生之后，人们开始使用Spark，并且喜欢上了Spark。渐渐的，使用Spark的人越来越多。突然有一天，一部分人产生了一个大胆的想法：Hadoop上面有Hive，Hive能把SQL转成MapReduce作业，这多么方便啊！Spark这么好用的系统却没有配备类似Hive这样的工具，要不我们也造一个这样的工具吧！于是Shark被提了出来，Shark将SQL语句转成RDD执行。这就仿照了Hadoop生态圈，做出了一个Spark版本的“Hive”。做出这个工具之后人们十分开心，因为他们终于也能愉快地使用SQL对数据进行查询分析了，可以大大地提高程序的编写效率。图1-1所示是Shark的架构示意图，来自https://amplab.cs.berkeley.edu/wp-content/uploads/2012/03/mod482-xin1.pdf。
 
 
 [image: ] 
 图1-1
 

 
随着越来越多的人使用Shark和其版本的更新，人们发现Shark具有一定的局限性。细心的小伙伴会发现图1-1中Shark的框架使用了HiveQL Parser这一模块。这样一来Shark对Hive有了依赖，导致Shark添加一些新的功能或者修改一些东西时特别不方便。这样Shark的发展受到了严重的限制。
 
由于Shark这样的一些弊端，在2014年左右人们决定终止Shark这个项目并且将精力转移到Spark SQL的研发当中去。之后一个新的SQL引擎——Spark SQL就诞生了。
 
1.2　Spark SQL能做什么
 
现在我们知道了Spark SQL是怎么来的，那么Spark SQL到底能做些什么呢？下面我们根据ETL（数据的抽取、转换、加载）的三个过程来讲解一下Spark SQL的作用。
 
（1）抽取（Extract）：Spark SQL可以从多种文件系统（HDFS、S3.本地文件系统等）、关系型数据库（MySQL、Oracle、PostgreSQL等）或NoSQL数据库（Cassandra、HBase、Druid等）中获取数据，Spark SQL支持的文件类型可以是CSV、JSON、XML、Parquet、ORC、Avro等。得益于Spark SQL对多种数据源的支持，Spark SQL能从多种渠道抽取人们想要的数据到Spark中。
 
（2）转换（Transform）：我们常说的数据清洗，比如空值处理、拆分数据、规范化数据格式、数据替换等操作。Spark SQL能高效地完成这类转换操作。
 
（3）加载（Load）：在数据处理完成之后，Spark SQL还可以将数据存储到各种数据源（前文提到的数据源）中。
 
如果你以为Spark SQL只能做上面这些事情，那你就错了。Spark SQL还可以作为一个分布式SQL查询引擎通过JDBC或ODBC或者命令行的方式对数据库进行分布式查询。Spark SQL中还有一个自带的Thrift JDBC/ODBC服务，可以用Spark根目录下的sbin文件夹中的start-thriftserver.sh脚本启动这个服务。Spark中还自带了一个Beeline的命令行客户端，读者可以通过这个客户端连接启动的Thrift JDBC/ODBC，然后提交SQL。
 
如果你以为Spark SQL能做的只有这些，那你就错了。Spark SQL还可以和Spark的其他模块搭配使用，完成各种各样复杂的工作。比如和Streaming搭配处理实时的数据流，和MLlib搭配完成一些机器学习的应用。
第2章　Spark安装、编程环境搭建以及打包提交
 
通过上一章的学习，相信读者已经了解了Spark SQL是什么、能做什么、发展状况如何，在这一章中读者将学习在Linux中完成Spark的安装，以及搭建本书后面需要用到的Spark程序的编写环境，并能够将程序打包提交到Spark中运行。
 
2.1　Spark的简易安装
 
搭建Spark之前需要读者先安装好Hadoop，由于这个环境用于本书学习，这里建议部署单机或者伪分布式的Hadoop。另外，关于Hadoop的安装这里不予以介绍，大家可自行搜集Hadoop安装教程，确保HDFS能正常使用即可。Spark 2.2.0官网中明确表明了：Spark 2.2.0不支持Java 7、Python 2.6以及Hadoop 2.6.5之前的版本。笔者使用的系统是CentOS 7、Java 8、Hadoop 2.7.3，这里配的Spark是单机模式。
 
 [image: ]　下载Spark安装包。
 
进入Spark的下载页面https://spark.apache.org/downloads.html，如图2-1所示。
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 图2-1
 

 
按图片上的指示将安装包下载解压到你喜欢的地方即可。
 
 [image: ]　编辑解压之后的Spark文件夹中的conf文件夹下的spark-env.sh和slaves文件。
 
什么？没有这两个文件？别担心，看到conf文件夹下的spark-env.sh.template、slaves.template这两个文件了吗？这是模板文件，我们将其复制并改名即可，参考如下命令：
 
 
 [image: ] 

 
然后编辑spark-env.sh文件，如图2-2所示。
 
 
 [image: ] 

 
 
 [image: ] 
 图2-2
 

 
为什么要配置SPARK_DIST_CLASSPATH这个变量呢？
 
因为我们刚刚选择的Spark版本是Hadoop Free版本，Spark使用Hadoop的HDFS和YARN库。Spark自从1.4版本之后就允许我们将Spark和任意版本的Hadoop连接起来（虽说是任意版本但Spark对Hadoop版本还是有一定要求的。比如Spark 2.2.0官方文档的overview中有这么一句话：Note that support for Java 7, Python 2.6 and old Hadoop versions before 2.6.5 were removed as of Spark 2.2.0），但是需要我们配置SPARK_DIST_CLASSPATH这个变量。详情请看图2-3。
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 图2-3
 

 
编辑slaves文件：
 
 
 [image: ] 

 
在末尾加上本机的IP，比如127.0.0.1。
 
 [image: ]　启动Spark，运行spark-shell。
 
运行spark根目录下sbin文件夹中的start-all.sh，如图2-4所示。
 
 
 [image: ] 
 图2-4
 

 
运行firefox localhost:8080 &命令即可查看Web UI（不同端口的Web UI作用不一样），如图2-5、图2-6所示。（建议读者们多了解一下Web UI）
 
 
 [image: ] 
 图2-5
 

 
 
 [image: ] 
 图2-6
 

 
这时如果在终端中进入spark-shell运行则会报错，因为需要先启动Hadoop的HDFS再启动spark-shell。启动完HDFS之后，我们来运行一下spark-shell。
 
图2-6是Spark Shell的启动界面。我们成功地进入了spark-shell，注意红方框的内容。
 
（1）此时4040端口的Web UI（localhost:4040）可以访问了（Spark Shell运行时和Spark作业运行时该UI才能正常访问），读者可以去看看，熟悉一下Web UI的界面。
 
（2）spark-shell启动的时候会自动创建SparkContext以及SparkSession的实例，变量名分别为sc和spark，可以在spark-shell中直接使用。
 
输入“:help”可以查看spark-shell的命令帮助，如图2-7所示。
 
 
 [image: ] 
 图2-7
 

 
输入“:quit”可以退出spark-shell。
 
建议多在spark-shell中练习。
 
 [image: ]　运行SparkPI实例程序，验证Spark是否能正常运行（见图2-8）。
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 图2-8
 

 
在输出日志的底部可以看到运行的结果，如图2-9所示。
 
 
 [image: ] 
 图2-9
 

 
至此，Spark的简易搭建就完成了。
 
2.2　准备编写Spark应用程序的IDEA环境
 
首先安装IntelliJ IDEA的Community版本，这个版本是免费开源的（遵循Apache 2.0）。
 
 [image: ]　访问IntelliJ IDEA的官方下载页面（https://www.jetbrains.com/idea/download/），下载IntelliJ IDEA的Community版本，然后安装。
 
 [image: ]　打开IDEA，并配置Java的JDK。
 
电脑上没有JDK的读者请先安装Java的JDK，并配置Java环境变量。
 
JDK的下载地址为http://www.oracle.com/technetwork/java/javase/downloads/index.html。下载安装完成之后，配置一下JAVA_HOME这个环境变量即可，如图2-10、图2-11所示。
 
 
 [image: ] 
 图2-10
 

 
 
 [image: ] 
 图2-11
 

 
[image: ]在IDEA中安装Scala插件，如图2-12～图2-14所示。
 
 
 [image: ] 
 图2-12
 

 
 
 [image: ] 
 图2-13
 

 
 
 [image: ] 
 图2-14
 

 
按照图中的指示安装完之后单击Close按钮回到plugin页面后单击OK按钮。之后会提示重启，如图2-15所示。
 
 
 [image: ] 
 图2-15
 

 
重启一下IDEA即可（单击Restart按钮）。
 
 [image: ]　创建Scala sbt项目，如图2-16、图2-17所示。
 
 
 [image: ] 
 图2-16
 

 
 
 [image: ] 
 图2-17
 

 
按照图上的指示操作之后单击Finish按钮，然后就是一段长时间的等待，直到显示在IDEA底部的任务完成（等待的时间长短和网速的快慢有关），如图2-18所示。
 
 
 [image: ] 
 图2-18
 

 
 [image: ]　添加依赖。
 
访问https://search.maven.org页面。
 
这里可以进行Maven仓库的搜索。
 
单击ADVANCED SEARCH，如图2-19所示。
 
 
 [image: ] 
 图2-19
 

 
访问Spark的下载页面ttps://spark.apache.org/downloads.html ，如图2-20所示。
 
 
 [image: ] 
 图2-20
 

 
在之前的高级搜素界面中，对应填上相应的信息，如图2-21所示。
 
 
 [image: ] 
 图2-21
 

 
搜索的结果如图2-22所示。
 
 
 [image: ] 
 图2-22
 

 
然后按图2-23中的指示操作查看SBT的依赖。
 
 
 [image: ] 
 图2-23
 

 
复制里面的内容（见图2-24）。
 
 
 [image: ] 
 图2-24
 

 
如图2-25所示，双击打开IDEA sparkapp项目里面的build.sbt文件。
 
 
 [image: ] 
 图2-25
 

 
将刚刚复制的内容粘贴到这个文件中，如图2-26所示。
 
 
 [image: ] 
 图2-26
 

 
等待依赖刷新（等待IDEA界面下方任务栏的任务完成）。因为我们使用的是Spark SQL，所以我们还需要额外添加Spark SQL的依赖，如图2-27所示。
 
 
 [image: ] 
 图2-27
 

 
同样的，我们选择Scala SBT项，如图2-28所示。
 
 
 [image: ] 
 图2-28
 

 
复制如图2-29所示的内容。
 
 
 [image: ] 
 图2-29
 

 
编辑build.sbt文件，如图2-30所示。
 
 
 [image: ] 
 图2-30
 

 
等待依赖刷新完成。
 
 [image: ]　创建Scala文件。
 
创建Scala文件，如图2-31所示。
 
 
 [image: ] 
 图2-31
 

 
在弹出来的提示框中填写文件名，如图2-32所示。
 
 
 [image: ] 
 图2-32
 

 
到此为止Spark程序的编写环境就搭建好了。
 
如果在Windows环境下用IDEA编写程序，那么在运行Spark代码的时候会出现以下错误：
 
 
 [image: ] 

 
解决方法：
 
 
 	需要在Windows中下载Hadoop以及配置Hadoop的环境变量。
 
 	需要下载http://public-repo-1.hortonworks.com/hdp-win-alpha/ winutils.exe这个文件并将其放置到Hadoop根目录下的bin文件夹中。其实，这个问题在Hadoop Wiki中已经给出了解决的办法：https://wiki.apache.org/hadoop/ WindowsProblems。


 
2.3　将编写好的Spark应用程序打包成jar提交到Spark上
 
当我们使用SBT建好项目并且编写完程序之后，有时可能需要将其打包，我们可以使用IDEA内置的SBT将工程打包。
 
首先打开项目，将鼠标指针移到IDEA右下角的小方框图案上，就会出现一个菜单，单击SBT Shell，如图2-33所示。
 
 
 [image: ] 
 图2-33
 

 
出现一个SBT Shell，在红色箭头处输入命令，如图2-34所示。
 
 
 [image: ] 
 图2-34
 

 
依次输入clean命令，回车，清除已生成的文件。
 
然后输入compile命令，回车，编译文件，等待其编译完成。
 
最后输入package命令，回车，打包成jar。
 
打包好的文件在target目录下的scala-2.11文件夹下。读者可以到工程目录下找到这个打包好的文件，如图2-35所示。
 
 
 [image: ] 
 图2-35
 

 
下面我们来讲一下如何使用spark-submit将打包好的jar提交到Spark上运行。
 
在Linux虚拟机中右击虚拟机桌面，打开终端，在终端中输入spark-submit--help，可以查看spark-submit的详细帮助。
 
下面我们来说一下spark-submit的几个常用选项。
 
（1）--class指向程序中的主类。例如：
 
 
 [image: ] 

 
（2）--master是指集群的master URL。
 
举个例子，在本地运行就可以这样写：
 
 
 [image: ] 

 
使用这种方式由于是直接在本地运行的，并没有提交到集群上，所以8080端口的Web UI中看不到提交的任务。
 
如果想在standalone模式下运行则可以这样写：
 
 
 [image: ] 

 
如果使用了mesos作为集群的资源管理器，则可以这样写：
 
 
 [image: ] 

 
如果使用了YARN作为集群的资源管理器，则可以这样写：
 
 
 [image: ] 

 
（3）--deploy-mode设置以什么模式运行，有cluster和client两种，默认是client模式。
 
（4）--conf后面跟配置属性的键和值，详情可参看下面的模板。
 
下面给出大体的模板：
 
 
 [image: ] 

 
注意："\"反斜杠用于换行。
 
下面给出一个例子供读者参考：
 
 
 [image: ] 

第二部分　基础篇
 
本部分由第3～6章组成，第3章是本书中篇幅最长的一章，同时也是真正开始学习Spark SQL必要的先修课，其中详尽地介绍了Spark框架对数据的核心抽象——RDD（弹性分布式数据集）的方方面面。先介绍与RDD相关的基本概念，例如转化操作、行动操作、惰性求值、缓存，讲解的过程伴随着丰富的示例，旨在提高读者对RDD的理解与加强读者的RDD编程基础。在讲明白RDD中基础内容的同时，又深入地剖析了疑点、难点，例如RDD Lineage（RDD依赖关系图）、向Spark传递函数、对闭包的理解等。在之前对基本类型RDD的学习基础上，又引入了对特殊类RDD——键值对RDD的大致介绍，在键值对RDD介绍中对combineByKey操作的讲解，深入地从代码实现的角度洞悉了Spark分布式计算的实质，旨在帮助对RDD有着浓厚兴趣的读者做进一步的拓展。最后，站在RDD设计者的角度重新审视了RDD缓存、持久化、checkpoint机制，从而诠释了RDD为什么能够很好地适应大数据分析业务的特点，有天然强大的容错性、易恢复性和高效性。
 
第4章对Spark高级模块——Spark SQL，也就是本书的主题，进行了简明扼要的概述，并讲述了相应的Spark SQL编程基础。先是通过与我们前一章所学的Spark对数据的核心抽象——RDD的对比，引出了Spark SQL中核心的数据抽象——DataFrame，讲解了两者的异同，点明了Spark SQL是针对结构化数据处理的高级模块的原因在于其内置丰富结构信息的数据抽象。后一部分通过丰富的示例讲解了如何利用Spark SQL模块来编程的主要步骤，例如，从结构化数据源中创建DataFrame、DataFrame基本操作以及执行SQL查询等。
 
第5、6章属于Spark SQL编程的进阶内容，也是我们将Spark SQL应用于生产、科研计算环境下，真正开始分析多类数据源、实现各种复杂业务需求必须要掌握的知识。在第5章里，我们以包含简单且典型的学生信息表的JSON文件作为数据源，深入对DataFrame丰富强大的API进行研究，以操作讲解加示例的形式包揽了DataFrame中每一个常用的行动、转化操作，进而帮助读者轻松高效地组合使用DataFrame所提供的API来实现业务需求。在第6章里，介绍了Spark SQL可处理的各种数据源，包括Hive表、JSON和Parquet文件等，从广度上使读者了解Spark SQL在大数据领域对典型结构化数据源的皆可处理性，从而使读者真正在工作中掌握一门结构化数据的分析利器。
第3章　Spark上的RDD编程
 
本书是Spark SQL入门书籍，重点讲述的是如何利用Spark SQL （类似传统的SQL查询）在分布式平台上轻松便捷地处理结构化数据集。
 
对于Spark平台的初学者来说，首先应该了解Spark对数据的核心抽象——弹性分布式数据集（Resilient Distributed Dataset，RDD）及RDD编程基础，进而学习Spark处理某些特定问题的特定模块，包括Spark SQL（结构化数据集处理）、Spark Streaming（流计算）、MLlib（机器学习）、GraphX（图计算）。
 
学RDD有什么好处？
 
RDD API是Spark上处理数据的最基本编程方式。
 
RDD是Spark的核心，通过熟悉RDD编程，可看出分布式数据集在Spark多个节点分阶段（stage）并行计算的实质，即每个节点按照Spark任务执行计划的调度有序在每个节点分别计算结果，最后一步步按照调度器的调度将结果合并，将结果返回至Spark客户端，而Spark为程序员提供的便利就在于此，隐藏Spark底层各节点通信、协调、容错细节，成功地让程序员在Spark上采用类似往常单机编程那样的模式，就可以轻松操控整个集群进行数据挖掘。
 
什么是RDD？
 
RDD即弹性分布式数据集（Resilient Distributed Datasets），是Spark对数据的核心抽象，也就意味着在Spark上进行数据挖掘首先需要将待处理数据源转化成RDD，在此RDD上进行操作。
 
何为对数据的核心抽象？即数据组织、处理基本单位，在Spark中如果不引入高级模块，包括Spark SQL（结构化数据集处理）、Spark Streaming（流计算）、MLlib（机器学习）、GraphX（图计算），那么在Spark中，对数据的所有操作不外乎创建RDD、转化已有RDD以及调用RDD操作（API）进行求值，而在这一切背后，Spark会自动将RDD中的数据分发到集群个节点上，并将操作并行化执行。
 
RDD是Spark的重要组成部分，加深对于RDD的学习与理解，有利于理解分布式计算的实质以及Spark计算框架的实现。
 
3.1　RDD基础
 
本节概述RDD编程基本要点，对RDD编程兴趣不大的读者，可在本章的学习中只阅读3.1节RDD基础、3.2节RDD简单实例等内容跳过本章，继续进行Spark SQL这一核心内容的学习，因为在后面的章节中只涉及少量RDD转化问题，所以读者掌握了RDD的基本内容即可理解Spark RDD、DataFrame的区别与共性，进而了解它们各自的编程特点以及应用场合，强烈推荐有志于深入理解Spark的读者全面学习本章内容。
 
Spark中的RDD就是一个不可变的分布式对象集合。每个RDD都被分为多个分区（partitions），这些分区被分发到集群中的不同节点上进行计算。RDD可以包含Python、Java、Scala中任意类型的对象，甚至可以包含用户自定义的对象。
 
3.1.1　创建RDD
 
用户可以使用两种方法创建RDD：读取一个外部数据集，或在驱动程序里转化驱动程序中的对象集合（比如list和set）为RDD。
 
例3-1：使用 textFile() 创建一个字符串的 RDD
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3.1.2　RDD转化操作、行动操作
 
创建出来后，RDD支持两种类型的操作：转化操作（transformations）和行动操作（actions）。
 
1．转化操作
 
转化操作会由一个RDD生成一个新的RDD，例如，RDD通过map(func)函数遍历并利用func处理每一个元素，进而生成新的RDD就是一个常见的转化操作。
 
在示例3-2中，map遍历RDD[String]中的每一个String对象，此时的每一个String对象表示的便是文件的每一行，进而借助传入map的(s => s.length)匿名函数求出每一行（String对象）长度，转化为记录着每一行长度的新的RDD（lineLengths）。
 
例3-2：调用转化操作map()
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2．行动操作
 
另一方面，行动操作会对RDD计算出一个结果，是向应用程序返回值，或向存储系统导出数据的那些操作，例如count（返回RDD中的元素个数）、collect（返回RDD所有元素）、save（将RDD输出到存储系统）。
 
take(n)是返回RDD前n个元素的一个行动操作，如例3-3所示，查看前二十行的字数。
 
例3-3：调用take()行动操作
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reduce()是并行整合所有RDD数据的行动操作，例如求和操作，如例3-4，根据例3-2得到记录每行字数的RDD（lineLengths），可用reduce()对每行字数进行求和，进而求出文件总字长。
 
例3-4：调用reduce()行动操作
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3.1.3　惰性求值
 
转化操作和行动操作的区别在于Spark计算RDD的方式不同。虽然你可以在任何时候通过转化操作定义新的RDD，Spark只是记录RDD的转换过程，不会直接进行计算，它们只有第一次在一个行动操作中用到时，才会真正触发计算。
 
大家看下面的示例（见图3-1）。
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 图3-1
 

 
该示例中，笔者通过SparkContext（图中第一行中的sc）提供的方法textFile()读取本地文件（/etc/profile2）来创建RDD，哪怕实际上该文件并不存在，也能成功创建RDD。当RDD遇到第一个行动（actions）操作时，需要对RDD进行计算，此时才会报错，也就说明了转化操作的本质：记录旧RDD如何转化成新RDD，而不会立即进行计算，以免浪费资源。
 
这种策略刚开始看起来可能会显得有些奇怪，不过在大数据领域却十分有道理。
 
比如，看看例3-2和例3-3，我们以一个文本文件定义了RDD，然后借助map（s=>s.length）定义了一个新的记录着每一行字数的新的RDD。如果Spark在运行val lines =sc.textFile("data.txt")、val lineLengths = lines.map(s => s.length)这样的转化操作时，就把文件中所有的行都读取并存储起来，并进行对每一行字数的计算，就会消耗很多存储空间和计算资源。相反，一旦Spark了解了完整的转化、行动操作链之后，它就可以只计算求结果时真正需要的数据，以及必要的运算。事实上，如例3-3在运行lineLengths.take(20).foreach(println)行动操作时，Spark只需要扫描文件直到找到前20行进行计算即可，即在例3-3中，不管数据源文件多大，真正读取并进行字数计算的只有该文件前20行，因为take()行动操作只涉及文件前20行，而不需要读取整个文件，从而节省了大量存储、计算资源。
 
3.1.4　RDD缓存概述
 
默认情况下，Spark的RDD会在你每次对它们进行行动操作时重新计算。如果想在多个行动操作中重用同一个RDD，可以使用RDD.persist() /RDD.cache()让Spark把这个RDD缓存下来。我们可以让Spark把数据以多种形式持久化到许多不同的地方（memory、disk），可用的选项会在3.8节具体讲述。在第一次对持久化的RDD计算之后（假如我们的持久化级别是MEMORY_ONLY），Spark会把RDD的内容保存到内存中（以分区方式存储到集群中的各节点上），这样在之后的行动操作中就可以重用这些数据了。我们也可以把RDD缓存到磁盘上而不是内存中。
 
默认不进行持久化可能也显得有些奇怪，不过这对于大规模数据集是很有意义的：在实际情况中，通常大部分的数据只使用一次。我们可以用Spark遍历数据一遍，计算得出我们想要的结果，所以我们没有必要浪费存储空间来将这些数据持久化。Spark在计算过后就默认释放掉这些使用过的数据，这种方式可以避免内存的浪费。
 
在实际操作中，会经常用persist()来把数据的一部分读取到内存中，并反复查询这部分数据。例如，如果我们想多次对记录着文件每一行字数的RDD（lineLengths）进行计算，就可以将lineLengths持久化到内存，如例3-5所示。
 
例3-5：把RDD持久化到内存中
 
 
 [image: ] 

 
3.1.5　RDD基本编程步骤
 
RDD的基本编程步骤如下：
 
[image: ]　读取内、外部数据源创建RDD。
 
 [image: ]　使用诸如map()、filter()这样的转化操作对RDD进行转化，以定义新的RDD。
 
 [image: ]　对需要被重用的RDD手动执行persist()/cache()操作。
 
 [image: ]　使用行动操作，例如count()和first()等，来触发一次并行计算，Spark会对记录下来的RDD转换过程进行优化后再执行计算。
 
3.2　RDD简单实例—wordcount
 
通过3.1节RDD基础的理论讲解，相信读者对于在Spark上编程模式（RDD）有了一定的了解，接下来我们通过一个实例来看看如何利用RDD编程来统计一篇文章的词频度，从而更加直观地理解RDD。
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在该实例中，首先借助SparkContext提供的textFile()函数从HDFS（Hadoop分布式文件系统）读取要统计词频的文件转化为记录着每一行内容的RDD[String](fileRDD)，此时的RDD是由表示每一行内容的字符串对象组成的集合。.flapMap（line=>line.split("")）将每一行的单词按空格分隔，从而形成了记录着文本文件所有单词的RDD，此时RDD的每一个元素对应着某一个单词。.map(word=>(word,1))将上一步得到的记录着每一个单词的RDD转化为(word,1)这种记录着每一个单词出现一次的键值（key-value）对RDD，以方便下一步采用reduceByKey(_+_)来按照键（key）将相同的单词出现次数进行相加，进而求出每个词的词频，最后通过.saveAsTextFile()函数将结果存入HDFS中。
 
以上的分析过程中，我们也可以看出flapMap（func）和map（func）的区别和联系，同为遍历RDD所有元素并使用传入函数func对每一个元素进行处理的函数，最大的不同在于RDD一个元素经flapMap处理后会变成一个或多个元素，正如上述实例记录着每一行内容的RDD被转化为记录着每一个单词的RDD，而map处理后仍为一对一的关系。
 
另外上面的示例中.flapMap、.map、.reduceByKey在写法上可写为紧凑的一行，即：
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请读者不要误解，虽写法不同，但依然表示三个连续的转化操作，下一个转化操作的父RDD便是上一个转化操作的结果RDD。
 
补充：SparkContext——Spark编程主入口点
 
SparkContext是Spark编程的主入口点，SparkContext负责与Spark集群的连接，可以被用于在集群上创建RDDs、累加器（accumulators）和广播变量（broadcast variables）。在Spark-shell中，SparkContext已经被系统默认创建以供用户使用，为sc，如图3-2所示。
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 图3-2
 

 
可以看到通过简单的编程就可以分析出这篇文章每个词的频度，但你想过吗，假如这个需要统计词频的文件有10TB大小呢，远远超过单机存储、计算的能力，这种情况我们可以使用Spark简单的构建分布式应用程序，解决复杂的大数据处理问题，而不用去考虑底层（通信、容错，等等）实现的细节，这就是Spark的强大之处。
 
3.3　创建RDD
 
与3.1节粗略地讲解RDD编程基础不同，接下来的章节（3.3～3.6）会详细全面地讲解RDD编程步骤中的每一个方面，涉及更多的编程细节和更丰富的RDD转化操作、行动操作实例，使读者能在上两节的RDD学习基础上，更加熟练地利用RDD解决大数据问题。
 
Spark提供了两种常见的创建RDD的方式：①调用SparkContext的parallelize()方法将数据并行化生成RDD。②从外部存储系统（如HDFS、共享文件系统、HBase或提供Hadoop InputFormat的任何数据源）中引用数据生成RDD。
 
3.3.1　程序内部数据作为数据源
 
创建RDD最简单的方式（实际开发中并不常用，一般在spark-shell中临时测试、运行示例时使用）就是把程序中一个已有的集合传给SparkContext的parallelize()方法，对集合并行化，从而创建RDD。这种方式在学习Spark时非常有用，它让你可以在spark-shell中快速创建出自己的RDD，然后对这些RDD进行操作。不过，需要注意的是，除了开发原型和测试的情况，这种方式用得并不多，毕竟这种方式需要把你的整个数据集先放在一台机器的内存中。
 
通过调用SparkContext的parallelize方法将驱动程序已经存在的数据集转化为并行化集合（Parallelized Collections）。集合的元素被复制以形成可并行操作的分布式数据集。例如，下面创建一个包含数字1～5的并行集合：
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一旦创建，分布式数据集（distData）就可以进行并行操作。例如，我们可以调用distData.reduce((a, b) => a + b)将数组的元素相加。
 
并行集合的一个重要参数是将数据集切割到的分区数（partitions）。Spark将为集群的每个RDD分区运行一个计算任务，即RDD每一个分区是计算任务的基本分配单位，而非整个RDD。通常，Spark会根据集群实际情况自动设置分区数。但是，也可以通过将其作为第二个参数传递给parallelize来手动设置，如下实例欲将data数据集切分为10个分区。
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3.3.2　外部数据源
 
实际开发中更常用的方式是从外部存储系统中读取数据来创建RDD。
 
Spark支持多种数据源，比如HDFS、Cassandra、HBase、Amazon S3或者其他支持Hadoop的数据源。Spark支持多种文件格式，比如普通文本文件、SequenceFiles、Parquet、CSV、JSON、对象文件、Hadoop的输入输出文件等。
 
文本文件可以使用SparkContext的textFile(path: String, minPartitions: Int =defaultMinPartitions)方法创建RDD。此方法需要一个文件的URI（本地路径的机器上，或一个hdfs:／／、s3n:／／等URI），另外可以通过第二个参数minPartitions: Int设置RDD分区数，返回值为由String对象组成的RDD[Srting]。下面是一个从本地文本系统读取文本文件作为外部数据源的示例调用：
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使用textFile()方法之后返回一个RDD对象，可以通过变量distFile调用RDD类中定义的的方法。
 
例如，我们可以查看RDD分区信息和分区个数，如下所示：
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也可以使用filter方法筛选含有特定字段的行：
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1．textFile()函数精讲
 
 
 [image: ] 

 
textFile()函数参数分析：
 
（1）path: String，path用来表示RDD外部数据源路径信息的URI（Uniform Resource Identifier，统一资源标识符），这个URI可以是HDFS（Hadoop分布式文件系统）、本地文件系统，以及任何一个Hadoop支持的文件系统的URI。
 
图3-3所示为Hadoop支持的文件系统以及其URI写法。
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 图3-3
 

 
URI写法演示：
 
 
 	本地文件系统：file:///usr/local/spark/spark-2.2.0-bin-hadoop2.7/README.md
 
 	HDFS：hdfs://namenode:namenodeport/path


 
（2）minPartitions: Int = defaultMinPartitions ，minPartitions参数用来指定生成的RDD的分区（partition）数，需要注意的是RDD的partition个数其实是在逻辑上将数据集进行划分，RDD各分区的实质是记录着数据源的各个文件块（block）在HDFS位置的信息集合，并不是数据源本身的集合，因此RDD partitons数目也受HDFS的split size影响，HDFS默认文件块（block）大小为128MB，这就意味着当数据源文件小于128MB时，RDD分区数并不会按照minPartitions进行指定分区，而只有一个分区。
 
另外需要注意的一点是RDD的每个Partition对应着一个task（执行任务），如果partition的数量多，能起实例的资源也多，那自然并发度就多；如果partition数量少，资源很多，它也不会有很多并发。如果partition的数量很多，但是资源少，那么并发也不大，它会算完一批再继续起下一批，所以根据集群资源合理地设置分区数，有利于提高并行度、充分利用资源。
 
有关Spark的textFile()读取文件的一些注意事项如下：
 
①如果需从本地文件系统读取文件作为外部数据源，则文件必须确保集群上的所有工作节点可访问。可以将文件复制到所有工作节点或使用集群上的共享文件系统。
 
②Spark所有的基于文件的读取方法，包括textFile支持读取某个目录下多个指定文件，支持部分的压缩文件和通配符。例如，可以使用textFile("/my/directory/*")读取该目录下所有文件，可以采用通配符匹配同一类型文件textFile("/my/directory/*.txt")，也可以读取压缩文件textFile("/my/directory/*.gz")，还可以使用textFile("/my/directory/data1.txt","/my/directory/data2txt")同时读取来自不同路径的多个文件。
 
③该textFile方法还采用可选的第二个参数来控制文件的分区数。默认情况下，Spark为文件的每个块创建一个分区（HDFS中默认为128MB），但也可以通过传递更大的值来请求更高数量的分区。请注意，不能有比块少的分区。
 
2．Spark的Scala API还支持其他几种数据格式
 
除了文本文件，Spark的Scala API还支持其他几种数据格式：
 
①SparkContext.wholeTextFiles可用于读取包含多个小文本文件的目录，并将其作为（filename, content）表示的（文件名，文件内容）键值对组成的RDD返回。这与textFile每个文件中的每行返回一条记录不同。分区由数据局部性确定，在某些情况下，可能导致分区太少。对于这些情况，wholeTextFiles提供了一个可选的第二个参数来控制分区的最小数量。如下示例是读取HDFS同一目录下多个小文件。
 
例3-6：HDFS同一目录下待读取的多个小文件
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使用sparkContext.wholeTextFile读取该目录下所有小文件：
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返回的RDD包括：
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②对于SequenceFiles，请使用SparkContext的sequenceFile[K, V]方法，方法中K和V分别表示文件每一条记录中的键和值。K、V表示的类型应该是Hadoop的Writable接口的子类，如IntWritable和Text类。例如以下示例使用sequenceFile[Int, String]方法读取以下内容特点（key为整数类型，value为文本）的Sequence文件，如图3-4所示。
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 图3-4
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若Spark需读取Hadoop支持的其他数据源作为RDD数据源时，可以使用该SparkContext.hadoopRDD方法读取，该方法需设置相应的Hadoop JobConf类（org.apache.hadoop.mapred.JobConf）并输入格式类和其他必要信息（例如读取基于文件系统的数据集，需指定文件名；读取HyperTable这种基于数据库表的数据集，需指定相关表名）。
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另外也可以使用SparkContext.newAPIHadoopRDD通过指定Hadoop JobConf类（org.apache.hadoop.mapred.JobConf）和数据格式类读取Hadoop支持的其他数据源，例如HBase中的数据库表，详细示例请参考第6章。
 
④RDD.saveAsObjectFile和SparkContext.objectFile支持已被序列化的Java对象的简单格式来保存RDD。虽然以上两种方法不像Avro那样有效的专业序列化，但它提供了一种简单的方式来保存任何RDD。
 
3.4　RDD操作
 
RDD支持两种类型的操作：转化操作（transformation）与行动操作（action）。转化操作从一个已存在的RDD创建一个新的RDD；行动操作在RDD上进行计算后将结果值返回给驱动程序的操作。
 
例如，map通过遍历RDD的每一个元素，进行相应的用户定义的操作，并返回表示结果的新RDD的转换操作（transformation）。另一方面，reduce是使用一些函数聚合RDD的所有元素，并将最终结果返回给驱动程序的行动操作（action）。在此，分辨一个操作到底是转化操作还是行动操作，可以根据返回值类型来直观判断，即转化操作返回值皆为RDD，行动操作则是表示计算结果的Int、String、Array、List类型返回值（当然也存在例外，例如reduceByKey，其虽为行动操作，但返回的仍为RDD）。
 
Spark中的所有转换操作都是懒惰计算的，因为它们不会马上计算结果。相反，它们只记住应用于某些基本数据集（RDD）的转换关系（RDD转化谱系图）。只有当某个行动操作需要将结果返回给驱动程序时才会真正进行转换计算。这种设计使Spark能够更高效地运行。例如，我们可以认识到，通过对创建的RDD依次调用map、reduce操作，返回到驱动程序的仅是经过map、reduce最终处理后的结果（很小的结果集），而不是经map操作后的很大的映射数据集，这也反映出了惰性求值在大数据分析领域的合理性。
 
默认情况下，被重用的中间结果RDD可能会在每次对其进行行动操作时重新计算。但是，可以使用persist（cache）方法在内存中保留被重用的中间结果RDD ，在这种情况下，Spark将在集群内存上保留该RDD，以便在下次查询时进行更快的访问。还支持在磁盘上持久存储RDD。
 
为了说明RDD的基础知识，请考虑以下简单的程序：
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在此例中，第一行通过SparkContext.parallelize方法将一个整形数组（Array[Int]）并行化处理为RDD（rdd1）。第二行通过map转化操作遍历rdd1，并将rdd1中每一个元素乘二转化为新的RDD（rdd2），此时还没有开始计算，只是定义了子RDD与父RDD的转化关系。第三行当遇到行动操作collect时，开始计算，可以看到返回了一个整形数组，每一个元素被乘二。第五行在rdd2基础上进行sortBy排序的转化操作，可以看到返回值是一个有序的整型数组。值得注意的是，第五行的rdd2.sortBy(x=>x,true).collect()实际执行的是rdd1.map(x=>x*2).sortBy(x=>x,true).collect()，也就是说其默认情况下并没有重用上一步已经计算出来的rdd2，而是从rdd1开始重新计算。
 
如果我们以后也想rdd2再次重用，避免重复计算，我们可以进行缓存：
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rdd2会在第一次计算时在内存中缓存。
 
3.4.1　转化操作
 
RDD的转化操作是返回新RDD的操作。正如上文提及的，转化出来的RDD是惰性求值的，只有在行动操作中用到这些RDD时才会被计算。许多转化操作都是针对RDD中各个元素的，例如map、filter，也就是说，这些转化操作每次运算只会操作RDD中的一个元素。不过并不是所有的转化操作都是这样的，例如reduceByKey这种转化操作就是针对具有相同键的多个RDD进行操作，所以这样的转化操作每次运算会涉及多个RDD元素。
 
控制台日志挖掘示例
 
本部分我们通过一个控制台日志挖掘示例来阐述RDD的转化操作以及转化生成的RDD之间的依赖关系。
 
假定有一个大型网站出错，操作员想要检查Hadoop文件系统（HDFS）中的日志文件（TB级大小）来找出原因。通过使用Spark，操作员只需将日志中的错误信息装载到一组节点的内存中，然后执行交互式查询。首先，需要在Spark-shell中输入如下Scala命令：
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第1行从HDFS文件定义了一个RDD（一个文本行集合），第2行通过.filter方法获得一个以“ERROR”开头的所有错误提示行组成的RDD，第3行请求将errors缓存起来。注意在Scala语法中filter的参数是一个闭包。
 
这时集群还没有开始执行任何计算任务。但是，用户已经可以在这个RDD上执行对应的行动操作，例如统计错误消息的数目：
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用户还可以在RDD上执行更多的转换操作，并使用转换结果，如：
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使用errors的第一个行动操作运行以后，Spark会把errors的分区缓存在内存中，极大地加快了后续计算速度。注意，最初的RDD lines并不会被缓存，因为仅对由lines的子RDD——errors调用了cache()方法。
 
最后，为了说明模型的容错性，图3-5所示给出了第3个查询的RDD Lineage（RDD系谱图，又称RDD依赖关系图）。在lines上执行filter操作，得到errors，然后执行filter、map操作之后得到新的RDD，最后执行collect操作将集群中的数据取回。Spark调度器以流水线的方式执行后两个转换，向拥有errors分区缓存的节点发送一组任务。此外，如果某个机器上的errors分区丢失，Spark只在相应机器上使用lines分区重新执行filter操作来重建该errors分区即可。
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 图3-5
 

 
示例中第三个查询的RDD Lineage图。方框表示RDD，箭头表示转换。
 
另外，在系统意外崩溃的情况下，为了精准地进行系统故障分析与排查，我们需要对故障发生的前后一段时间内的记录着各种系统运行细节的日志文件进行查阅，正如上述实例，一个大型网站的突然崩溃，为了从根本上了解网站故障原因，我们可能需要排查多个拥有大量记录的日志文件（TB级别），例如服务器内核及系统日志、用户日志、网站服务器日志、数据库日志等，然而在TB级别的数据量下，单机处理无论是从计算资源还是从存储资源都显得实力单薄，无法应对，这时，采用Spark集群对数据量巨大的日志文件进行分析处理就会显得得心应手。
 
接上一实例，为了了解系统运行各种细节，我们可能不仅需要error等级的提示信息，还需要筛选出fatal_error（致命错误）、error、warning、notice几个级别的提示信息。
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第2. 3. 4. 5行分别对lines使用filter转化操作，筛选出相应等级的提示信息。该筛选操作从庞大的日志记录筛选出相比之下极少且有效的四个等级的错误提示记录。
 
注意，filter()操作不会改变已有的linesRDD中的数据，因为RDD是不可变的数据集。实际上，该转化操作会返回一个全新的RDD。linesRDD在后面的程序中还可以继续被使用，比如我们还可以从中搜索别的关键词记录。正如上例所示，需要再从linesRDD中找出所有包含单词warning、fatal_error、notice的记录。
 
以下实例用union()合并fatal_error（致命错误）、error这两个错误信息RDD，并将结果存入HDFS。
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经过筛选得到了fatal_error（致命错误）、error、warning、notice四个等级的错误提示信息之后，若在系统急需从故障中恢复的情况下，运维人员会通常先尝试阅读fatal_error（致命错误）、error这两个等级的错误提示信息，一般就会发现系统故障症结所在，及时修复系统，一般在后续系统优化和升级中会仔细研读warning、notice剩下的两个等级的错误信息，用于分析系统运行细节，以对系统做出调整。
 
union()与filter()的不同点在于它操作两个RDD而不是一个。转化操作可以操作任意数量的输入RDD。
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 与上例中等价的效果，更好的方法是直接筛选出要么包含fatal_error要么包含error的行，这样对linesRDD进行一次筛选即可。实现如下：
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依然通过filter函数进行筛选的转化操作，不同的是，以上的筛选规则是通过用户自定义的函数stringContain()来实现的。
 
RDD Lineage（又称RDD谱系图、RDD依赖关系图）记录经由转化操作产生的RDD之间的依赖关系。
 
最后要说明的是，通过转化操作，你从已有的RDD中派生出新的RDD，Spark会使用谱系图（lineage graph）来记录这些不同RDD之间的依赖关系。Spark需要用这些信息来按需计算每个RDD，也可以依靠谱系图在持久化的RDD丢失部分数据时恢复所丢失的数据。
 
图3-6所示是本节日志挖掘示例的RDD依赖关系图。
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 图3-6
 

 
3.4.2　行动操作
 
上面我们已经看到了如何通过转化操作从已有的RDD创建出新的RDD。不过，有时我们希望对数据集进行实际的计算。行动操作是第二种类型的RDD操作，它们会把最终求得的结果返回到驱动程序，或者写入外部存储系统中。由于行动操作需要生成实际的输出，它们会在了解整个目标RDD转化计算链之后，只执行那些求值必须用到的RDD的转化操作。
 
继续我们在3.4.1小节中用到的日志挖掘的实例，在求得urgentInfoRDD之后，我们可能想在spark-shell中输出关于urgentInfoRDD的一些信息来进行阅读、排错。为此，需要使用三个行动操作来实现：用count()来返回计数结果，用take()来收集RDD中的一些元素，用collect()收集RDD所有元素，返回值为Array[T]，T代表每一个RDD元素的类型。
 
上述三个行动操作演示实例如下。
 
使用count()对RDD进行RDD元素个数统计：
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使用take(n)取RDD前n个元素查看：
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使用collect()收集urgentInfoRDD所有元素到一个数组（ Array）中：
 
 
 [image: ] 

 
在这个例子中，我们在驱动程序中使用take()获取了RDD中的少量元素。然后在本地遍历这些元素，并在驱动器端打印出来。RDD还有一个collect()函数，可以用来获取整个RDD中的数据。如果你的程序把RDD筛选到一个很小的规模，并且你想在本地处理这些数据时，就可以使用它。记住，只有当你的整个数据集能在单台机器的内存中放得下时，才能使用collect()，因此，collect()不能用在大规模数据集上。
 
在大多数情况下，RDD不能通过collect()收集到驱动器进程中，因为它们一般都很大。此时，我们通常要把数据写到诸如HDFS或Amazon S3这样的分布式的存储系统中。你可以使用saveAsTextFile()、saveAsSequenceFile()等方法把RDD保存起来。
 
使用saveAsTextFile()以文本文件的格式在磁盘中持久化保存错误信息以便将来翻阅。
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需要注意的是，每当我们调用一个新的行动操作时，整个RDD都会从头开始计算。要避免这种低效的行为，用户可以将中间结果持久化，这会在3.8节中介绍。
 
3.4.3　惰性求值
 
前面提过，RDD的转化操作都是惰性求值的。这意味着在被调用行动操作之前， Spark不会开始计算。这对新用户来说可能与直觉有些相违背，但正如前面所提及的，在大数据分析领域恰恰是十分合理的，Spark会在RDD Lineage中记录所有经转化操作生成的RDD之间的依赖关系。因此转化操作并不会引发真正的计算，仅仅是记录如何得到目标RDD的过程。当RDD调用行动操作时，Spark根据RDD Lineage了解整个目标RDD计算转化链，仅进行满足目标RDD行动操作的必要计算，从而避免了没有意义的存储、计算资源的浪费，成功地做到了按需从磁盘读取RDD相关分区数据到内存，按需进行最小限度的必要计算，提高了Spark计算、内存资源的使用效率。
 
惰性求值意味着当我们对RDD调用转化操作（例如调用map()、filter()）时，操作不会立即执行。相反，Spark会在内部记录下所要求执行的操作的相关信息。我们不应该把RDD看作存放着特定数据的数据集，最好把每个RDD当作我们通过转化操作构建出来的、记录如何计算数据的指令列表。把数据读取到RDD的操作也同样是惰性的。因此，当我们调用sc.textFile()时，数据并没有读取进来，而是在必要时才会读取，而读取时也会按照最小限度进行必要内容行读取，如take(10)行动操作触发Spark读取文件内容操作（sc.textFile）时，仅会读取文件前10行，而不会读取整个文件，从而避免浪费巨大的内存资源损耗。和转化操作一样的是，读取数据的操作也有可能会多次执行。
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 虽然转化操作是惰性求值的，但还是可以随时通过运行一个行动操作来强制Spark执行RDD的转化操作，比如使用count()。这是一种对你写的程序继续部分测试的简单方法。
 
 
 
 
 

 
Spark使用惰性求值，这样就可以把一些操作合并到一起来减少计算数据的步骤。在类似Hadoop MapReduce的系统中，开发者常常花费大量时间考虑如何把操作组合到一起，以减少MapReduce的周期数。而在Spark中，写出一个非常复杂的映射并不见得能比使用很多简单的连续操作获得好很多的性能。因此，用户可以用更小的操作来组织程序，这样也使这些操作更容易管理。
 
3.5　向Spark传递函数
 
Spark的大部分转化操作和一部分行动操作都需要依赖用户传递的函数来计算，例如转化操作map(func)、filter(func)、flapMap(func)、reduceByKey(func,[numTasks])，行动操作reduce(func)、foreach(func)。上述转化、行动操作中的func即是需用户定义的传递函数。在Scala中，我们传入简单短小的匿名函数，也可以把定义的内联函数（在类内定义的函数默认为内联函数）、方法的引用或静态方法作为上述操作中的func传入。除此之外，还要考虑一些其他细节，比如所传递的函数及其引用的数据需要是可序列化的（实现了Java的Serializable接口）。
 
那么向Spark传递的函数又是怎样应用到RDD各分区数据呢？被应用到RDD各分区数据的传递函数在发送到各工作节点之前经过了怎样的封装和处理呢？
 
在Spark集群模式中，Spark应用由负责运行用户编写的main函数以及在集群上运行各种并行操作的驱动器程序和并行运行在集群各个节点的工作进程组成，当行动操作（例如collect、reduce）触发提交job的过程，转化操作map(func)、行动操作reduce(func)中的func会被封装成闭包，发送到worker节点上去执行。显然，闭包是有状态的，这主要是指它牵涉到的那些自由变量以及自由变量依赖到的其他变量，所以，在将一个简单的函数或者一段代码片段（就是闭包）传递给类似RDD.map这样的操作前，Spark需要检索闭包内所有涉及的变量（包括传递依赖的变量），正确地把这些变量序列化之后，才能传递到worker节点并反序列化去执行。
 
3.5.1　传入匿名函数
 
当需要对RDD元素进行一些简单的加减乘除，或者是简单的值大小判断时，可传入匿名函数，请看下面的示例。
 
求出RDD中每一个元素（字符串对象）长度：
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筛选包含特定字段（error）的RDD元素：
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对rdd中的每个元素乘二：
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筛选出大于50的元素：
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筛选出偶数：
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补充：匿名函数
 
Scala中的定义匿名函数的语法十分简单，即定义时，箭头（=>）左边是参数列表，右边是函数体，参数的类型可以省略，Scala会自动推测出返回值类型。另外，在Scala中，可以将函数当作参数进行传递，所以实例filter（x=>x%2==0）将匿名函数x:Int =>x%2==0传入filter（func）作为func参数是正确且简洁的。
 
3.5.2　传入静态方法和传入方法的引用
 
1．传入静态方法
 
传入单例对象中的静态方法。例如，你可以定义object MyFunctions并传递MyFunctions.func1，如下所示：
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 在Scala中，没有像Java中的静态成员、静态方法、静态类，但提供了object对象，这个object对象类类似Java中的静态类，它的成员、方法默认是静态的。另外，值得注意的是，object中的成员、方法要被外界访问，则相应的成员、方法不能被private修饰。
 

 
2．传入方法的引用
 
需要注意的是，虽然可以在同一个类实例中传递方法的引用（而不是单例对象），但这需要发送包含该类的对象连同该方法到集群，相比于仅传递某个静态方法到集群的开销更大。例如：
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如果我们创建了一个MyClass实例，并调用doStuff方法，因为doStuff方法中map操作调用了MyClass实例中的func1函数，所以整个Myclass实例化后的对象需要被传到集群上。rdd.map(x => this.func1(x))这样的写法将带来同样的效果。
 
另外，当以类似的方式访问外部对象的字段时将引用整个对象：
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相当于写作rdd.map(x => this.field + x)，其中关键字this在Scala中表示引用当前对象。为了避免这个问题，最简单的方法是复制field到局部变量中，而不是从外部访问它。
 
正确写法：
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复制field到局部变量的方法仅会将map(func)内传入的匿名函数和涉及的局部变量field_打包发送到集群，成功避免了将整个对象发送到集群。
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 如果在Scala中出现了NotSerializableException错误时，通常问题在于我们传递了一个不可序列化的类中的函数或者字段。记住，传递局部可序列化变量或顶级对象中的函数始终是安全的。
 

 
3.5.3　闭包的理解
 
关于Spark的一个更困难的问题是理解当在一个集群上执行代码的时候，变量和方法的范围以及生命周期。修改范围之外变量的RDD操作经常是造成混乱的源头。在下面的实例中，我们看一下使用foreach()来增加一个计数器的代码，不过同样的问题也可能由于其他的操作引起。
 
考虑下面的单纯的RDD元素总和，根据是否运行在同一个虚拟机上，它们表现的行为完全不同。一个简单的例子是在Spark local模式（–master=local[n]）下运行对比将Spark程序部署到一个集群上运行（例如通过spark-submit提交到YARN）：
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本地模式VS集群模式结果理解
 
在本地模式下，在某些情况下被包含在驱动程序节点的foreach()函数确实运行在同一个Java虚拟机当中，将会引用同一个最初的counter变量，从而正确地按照期望中的计算步骤更新它。
 
在集群模式下，上述代码的行为是未定义的，不能按照预期执行。为了执行作业，Spark将RDD操作拆分成多个task，每个任务由一个执行器操作。在执行前，Spark计算闭包。闭包是指执行器要在RDD上进行计算时必须对执行器节点可见的那些变量和方法（在这里是foreach()）。这个闭包被序列化并发送到每一个执行器。
 
闭包中的变量counter经过复制后发送到每个执行器节点，但是执行器节点不能访问和修改其他节点的counter，换句话说执行器节点只能修改自身节点内存中的counter的值。因此，当各个执行器节点通过foreach方法对counter修改的时候，它修改的只是自身节点的counter的值。此时驱动程序上的counter的值没有被修改，所以和我们预想的结果不一样。因此，程序最后输出counter的值是0。
 
为了在集群模式下定义一些基于集群而非某个worker节点（closure）的全局变量，类似上例中对于全局累加器的需求，Spark支持两种全局共享变量：广播（broadcast）变量，用来将一个值缓存到所有节点的内存中；累加器（accumulator），只能用于累加，比如计数器和求和。以下示例是上一个错误示例的修正，即通过使用accumulator来实现全局累加。
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3.5.4　关于向Spark传递函数与闭包的总结
 
（1）首先你需要对Task涉及的闭包的边界有一个清晰的认识，要尽量地控制闭包的范围和牵涉到的自由变量，一个非常值得警惕的地方是：尽量不要在闭包中直接引用一个类的成员变量和函数，这样会导致整个类实例被序列化。
 
（2）在某些情况下，把类成员变量复制一份到闭包中，可以避免整个对象被序列化。
 
（3）除了那些很短小的函数，尽量把复杂的操作封装到全局单一的函数体：全局静态方法或者函数对象。
 
（4）如果确实需要某个类的实例参与到计算过程中，则要做好相关的序列化工作。
 
（5）当传递函数内部有改变全局状态（全局变量，不再是内部变量）的需求时，需要使用Spark提供的两种全局共享变量：广播变量（broadcast）、累加器变量（accumulator）。
 
3.6　常见的转化操作和行动操作
 
本节我们将全面介绍RDD中常见的转化操作和行动操作，让读者更加系统地了解RDD提供的丰富操作。除了介绍任何数据类型RDD都支持的转化操作和行动操作之外，还会介绍特定数据类型的RDD支持的一些专有操作，例如，键值对形式的RDD支持诸如根据键聚合数据或根据键将数据分组的键值对操作，而Double类型的RDD支持丰富的统计型函数操作，如求均值以及反应数值相对于平均值离散程度的标准偏差（stdev函数）。另外，我们也会在3.6.3小节中介绍不同类型RDD之间的转换。
 
本节所介绍的转化操作、行动操作是针对基本RDD（任意数据类型对象组成的RDD）的，即在任何数据类型的RDD上都可以使用的转化、行动操作。
 
3.6.1　基本RDD转化操作
 
1．map、filter
 
经常用到的两个转化操作是map()和filter()，这两者的共同点在于会触发对RDD中所有元素进行遍历。转化操作map()接收一个函数，把这个函数用于RDD中的每个元素，将函数的返回结果作为结果RDD中对应元素的值。而转化操作filter()则接收一个函数，并将RDD中满足该函数的元素放入新的RDD中返回，正如图3-7对输入RDD的元素分别进行求立方根和筛选的操作。
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 图3-7
 

 
从输入RDD映射与筛选得到的RDD。
 
简单的map实例：
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简单的filter实例：
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在上面的实例中，用到了Scala占位符（_），若读者对Scala占位符还不甚了解，可以参考学习以下七个Scala占位符的常见用法：
 
（1）import导入包的所有成员，相当于Java的*，如import scala.math._。比Java方便的一点是它可以导入某个类下的所有静态成员，Java则需要import static。
 
（2）占位符，表示某一个参数，这个用法比较多。比如对collection、sequence或者本章所学的RDD调用方法map、filter、sortWith、foreach等对每一个元素进行处理，可以使用_表示每一个元素，例如map（_.func）；还有参数推导时f(250*_)，假设已知f的参数类型是Int=>Int的函数类型时，可以在匿名函数中250*_使用_表示Int参数，还比如val f = 250 * (_: Int)；在模式匹配中根据unapply来初始化变量或集合时，如果不关心变量的某个具体属性或集合的某些元素则使用_来忽略，比如val Array(first, second, _*) = arr，只将arr的前2个值分别赋给first和second，这在match case class中用得比较多，另外，:_*作为一个整体，告诉编译器你希望将某个参数当作参数序列处理！例如val s = sum(1 to 5:_*)就是将1 to 5当作参数序列处理。
 
（3）对变量进行默认初始化，下划线_代表的是某一类型的默认值，对于Int来说，它是0。对于Double来说，它是0.0。对于引用类型，它是null。比如var i:Int=_。
 
（4）访问tuple（元组）的某个元素时通过索引_n来取得第n个元素，可以用方法_1, _2,_3访问组员，如a._2。
 
（5）向函数或方法传入可变参数时，不能直接传入Range或集合或数组对象，需要使用:_*转换才可传入。
 
（6）类的setter方法，比如类A中定义了var f，则相当于定义了setter方法f_=，当然你可以自己定义f_=方法来完成更多的事情，比如设置前做一些判断或预处理之类的操作。
 
（7）用于将方法转换成函数，比如val f=sqrt _，以后直接调用f(250)就能求平方根。
 
另外，我们可以使用map(func)来做各种各样的事情，而如何做“各种各样的事”取决于我们传入的func是怎样操作RDD每一个元素的，例如，对各个数字求平方值。对于记录着系统致命错误的日志记录，我们可以根据记录格式特点，抓取错误时间字段，根据时间线跟踪系统健康状况。map()的返回值类型不需要和输入类型一样。这样如果有一个字符串RDD，并且我们的map()函数是用来统计每行内容长度的，返回的值类型是Double，那么此时我们的输入RDD类型就是RDD[String]，而输出类型是RDD[Double]。
 
2．flapMap
 
flapMap和map操作皆是传入func对RDD每一个元素进行处理的操作，不同点在于map（func）传入的func在处理RDD的每一个元素后都产生相对应的结果，而正是由这些一一对应的结果值组成了输出RDD，而flapMap(func)的传入func在处理每一个元素时，都可能会产生一个或多个对应的元素组成的返回值序列的迭代器，输出的RDD倒不是由迭代器组成的，而是一个包含各个迭代器可访问的所有元素的RDD。因此，当我们希望对每个输入元素生成多个输出元素，可以使用flapMap()。
 
flapMap（）的一个简单用途是把字符串切分为单词，以下是map、flatMap操作的对比：
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为了加深对flapMap操作的理解，尝试理解如下十分有迷惑性的示例：
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理解三个map、flatMap嵌套使用的示例的关键：首先，只有最外层的map、flatMap操作，即RDD.map()/RDD.flapMap()才是来源于org.apache.spark.rdd包中的RDD类中的方法，因此最外层的map、flatMap操作是针对每一个RDD元素，而RDD.map()/RDD.flapMap()括号中传入的参数map/flatMap方法则来源于scala.Array/scala.List包，是处理每一个RDD中的元素（Array或者List类型）。另外，无论map、flatMap操作来源于哪，当观察分析返回值时，map操作一定是输入、输出，一对一的，而在此例中flatMap则是输入、输出，一对多的。
 
通过图3-8，我们形象地看出flatMap()和map()操作的区别。可以把flatMap()看作将返回的迭代器“拍扁”，这样就得到了一个由各list中的元素组成的 RDD，而不是像map()操作生成一个由列表组成的 RDD。
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 图3-8
 

 
3．集合操作（distinct、union、intersection、subtract、cartesian）
 
尽管RDD本身不是严格意义上的集合，但它也支持许多数学上的集合操作，比如合并（union）、相交（intersection）、作差（subtract）、去重（distinct）、笛卡儿积（cartesian）操作。值得注意的是，这些操作都要求操作涉及的RDD [T]是相同数据类型的。图3-9简要展示了RDD[String]的四种集合操作。
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 图3-9
 

 
（1）去重操作distinct
 
我们的RDD中最常缺失的集合属性是元素的唯一性，因为常常有重复的元素。如果业务需求中有仅关注出现过的元素组成的列表，而不在意相同元素出现的次数的情况下，我们可以使用RDD.distinct()转化操作来生成一个只包含不同元素的新RDD。不过需要注意，distinct()操作的开销很大，因为它在确保每个元素只有一个的过程中需要将所有数据通过网络在相关节点之间进行混洗（shuffle）。在9.5小节中会介绍数据混洗的概念、由数据混洗引发的问题以及相应调优策略。
 
（2）合并操作union
 
最简单的集合操作是RDD.union(otherRDD)，它会返回一个包含两个RDD中所有元素的RDD，当然参与union操作的两个RDD需属于相同数据类型。这在很多用例下都很有用，比如处理来自多个数据源的日志文件。与数学中的union操作不同的是，如果输入的RDD中有重复数据， union()操作也会包含这些重复数据（如有必要，我们可以通过distinct()实现相同的效果）。
 
（3）相交操作intersection
 
RDD还提供了intersection(otherRDD)方法，只返回两个RDD中都有的元素。intersection()在运行时也会去掉所有重复的元素（单个RDD内的重复元素也会一起移除）。尽管intersection()与union()都属于集合操作，但intersection()的性能却要差很多，因为它需要通过网络混洗数据来发现共有的元素。
 
（4）作差操作subtract
 
有时我们需要移除一些数据。RDD.subtract(otherRDD)函数接收另一个RDD作为参数，返回一个由只存在于第一个RDD中而不存在于第二个RDD中的所有元素组成的RDD。和intersection()一样，它也需要数据混洗。
 
伪集合操作示例（distinct、union、intersection、subtract）：
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（5）笛卡儿积操作cartesian
 
另外，我们也可以计算两个RDD的笛卡儿积，如图3-10所示。aRDD.cartesian(bRDD)转化操作会返回所有可能的(a, b)对，其中a是源RDD中的元素，而b则来自另一个RDD的元素。笛卡儿积在我们希望考虑所有可能的组合的相似度时比较有用，比如计算各用户对各种产品的预期兴趣程度。我们也可以求一个RDD与其自身的笛卡儿积，这可以用于求用户相似度的应用中。要特别注意的是，求大规模RDD的笛卡儿积开销巨大，因为笛卡儿积操作同样涉及通过网络进行数据混洗。
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 图3-10
 

 
图3-11总结了这些常见的RDD转化操作。
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 图3-11
 

 
3.6.2　基本RDD行动操作
 
1．RDD支持的常用的行动操作
 
 
 	first()


 
返回数据集中的第一个元素（类似于take(1)）。
 
 
 	take(n)


 
返回数据集中的前n个元素。
 
 
 	takeOrdered(n, [ordering])


 
返回RDD按自然顺序或自定义顺序排序后的前n个元素。
 
 
 	takeSample(withReplacement,num,seed)


 
用于从数据集中采样，从RDD随机返回一些元素，以数组形式返回，可通过参数num控制样本元素个数。
 
 
 	collect()


 
将RDD中的所有元素以数组的形式返回到驱动程序中。通常在调用了filter或者其他方法返回了一个足够小的RDD时使用。
 
 
 	count()


 
返回数据集中元素的个数。
 
 
 	countByValue()


 
统计RDD中各元素出现次数，返回的（元素值，出现次数）键值对的map。
 
 
 	reduce(func)


 
reduce将RDD中元素两两传递给输入函数，同时产生一个新的值，新产生的值与RDD中下一个元素再被传递给输入函数直到最后只有一个值为止。这个函数应该符合结合律和交换律，这样才能保证数据集中各个元素计算的正确性。
 
 
 	foreach(func)


 
对数据集中每个元素使用函数func进行处理。该操作通常用于更新一个外部累加器（Accumulator）或与外部数据源进行交互。
 
 
 	saveAsTextFile(path)


 
将数据集中的元素以文本文件（或文本文件集合）的形式保存到指定的本地文件系统、HDFS或其他Hadoop支持的文件系统中。Spark将在每个元素上调用toString方法，将数据元素转换为文本文件中的一行记录。
 
 
 	saveAsSequenceFile(path) (Java and Scala)


 
将数据集中的元素以Hadoop Sequence文件的形式保存到指定的本地文件系统、HDFS或其他Hadoop支持的文件系统中。该操作只支持对实现了Hadoop的Writable接口的键值对RDD进行操作。在Scala中，还支持隐式转换为Writable的类型（Spark包括了基本类型的转换，例如Int、Double、String等）。
 
 
 	saveAsObjectFile(path) (Java and Scala)


 
将数据集中的元素以简单的Java序列化的格式写入指定的路径。这些保存该数据的文件可以使用SparkContext.objectFile()进行加载。
 
在了解了Spark支持的RDD行动操作以及各个行动操作的作用后，接下来，我们通过一个几乎涵盖了所有常用行动操作的示例来进一步了解上述行动操作的效果。
 
行动操作示例（count、first、take、takeOrdered、reduce、collect、foreach、saveAsTextFile）：
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归纳总结：上面是对RDD常用行动操作的讲解以及使用实例的演示。
 
2．某些行动操作涉及的要点
 
接下来，我们对上述行动操作进行简单分类，以便于读者能具有一个全局性的视角观察行动操作的本质，另外对某些行动操作涉及的要点进行着重解释：
 
①首先，需要明确的是行动操作之所以被称为行动操作，是因为行动操作是触发向Spark提交任务的操作，是真正开始计算的操作，也就是说行动操作是“急切、立即要最终结果”的操作，而对应的转化操作才是真正定义了关于一步步如何计算、如何得到结果的操作，用一个形象的比喻：转化操作像种小麦，具体负责了实现逻辑，而行动操作像割小麦，是整个过程的最后一步，取到最后结果。
 
②为了便于从一个全局性的视角去理解行动操作的本质，我们把上述的行动操作从用途、输入参数以及返回值上大致分为三类，分别为收集类行动操作、存储类行动操作、其他一些定义特殊操作的行动操作。收集类行动操作不涉及定义新的RDD计算而是直接收集RDD部分或全部元素，有first()、top(n)、take(n)以及其变型takeOrdered(n)、collect()，该类行动操作返回的均为由RDD元素构成的数组（first除外，因为其只返回了RDD中的第一个元素）。第二类是存储类行动操作，该类行动操作负责对需要长期反复使用的重要结果RDD进行存储，如saveAsTextFile、saveAsSequenceFile、saveAsObjectFile。可以将RDD以不同的文件格式（文本文件、Sequence格式文件、对象文件）存储在Hadoop分布式文件系统、本地文件系统，以及任何一个Hadoop支持的文件系统。第三类是涉及一些特定功能的行动操作，例如count（），其负责统计RDD元素个数；reduce（func）负责按照func规定的逻辑将RDD元素两两聚合，直到产生最终结果并返回；foreach（func）则是对RDD进行遍历，将RDD中的每个元素传入func中执行，在应用中常用println作为参数，以此来将RDD的内容打印输出。和map（）相比，foreach并没有返回值。
 
③take(n)返回RDD中的n个元素，并且尝试只访问尽量少的分区，因此该操作会得到一个不均衡的集合。需要注意的是，这些操作返回元素的顺序与你预期的可能不一样。
 
④把数据返回驱动程序中最简单、最常见的操作是collect()，它会将整个RDD的内容返回。collect()通常在单元测试中使用，因为此时RDD的整个内容不会很大，可以放在内存中。使用collect()使得RDD的值与预期结果之间的对比变得很容易。由于需要将数据复制到驱动器进程中，collect()要求所有数据都必须能一同放入单台机器的内存中。因此collect()对于单元测试和快速调试都很有用，但是在处理大规模数据时会遇到瓶颈。
 
⑤对于读者来说，行动操作reduce(func)相比于first()、top(n)、take(n)、collect()、count()、saveAsTextFile这类无须传参或者仅需设置记录条数、存储路径的行动操作，就显得更为困难，因为其像大多数转化操作一样需要传入函数以定义处理逻辑。它接收一个函数作为参数，这个函数要操作两个RDD的元素类型的数据并返回一个同样类型的新元素。一个简单的例子就是函数+，可以用它来对我们的RDD进行累加。使用reduce()，可以很方便地计算出RDD中所有元素的总和、元素的个数，以及其他类型的聚合操作。reduce()操作示例：
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⑥有时我们会对RDD中的所有元素应用一个行动操作，但是不把任何结果返回到驱动程序中，这也是可以的。比如可以用JSON格式把数据发送到一个网络服务器上，或者把数据存到数据库中。不论哪种情况，都可以使用foreach()行动操作来对RDD中的每个元素进行操作，而不需要把RDD发回本地。
 
⑦关于基本RDD上的更多标准操作，我们都可以从其名称推测出它们的行为。count()用来返回元素的个数，而countByValue()则返回一个从各值到值对应的计数的映射表。
 
⑧有时需要在驱动器程序中对我们的数据进行采样。takeSample(withReplacement, num,seed)方法返回一个数组，数组由在数据集中随机采样得出的num个元素组成。withReplacement表示采样是否放回，true表示有放回的采样，false表示无放回采样。seed表示用于指定的随机数生成器种子。
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表3-1总结了这些常见的RDD行动操作。
 
 
 表3-1
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3.6.3　键值对RDD
 
在3.6.2小节中，我们介绍了RDD的通用转化、行动操作（即对于任意类型的RDD都可以用），这一小节我们简要介绍RDD编程中十分常用的键值对RDD的基础内容，包括如何将数据转化为键值对RDD以及键值对RDD上的转化、行动操作。另外，关于键值对RDD一些高级调优内容，例如使用可控的分区方式把常被一起访问的数据放到同一个节点上，从而大大减少应用的通信开销，本书将不予以介绍，读者要是对此部分十分感兴趣，可自行查阅其他学习资料。
 
1．为什么要使用键值对RDD以及它的优势在什么地方
 
在常规的数据挖掘过程中，无论数据集的数据量是大是小，组成数据集的每一条记录的数据结构往往是固定的，有章可循，而区分这些记录的关键在于记录中的一个或几个字段，也就是说我们在分析过程中常常需要以记录中关键字段或关键字段组对数据不断分类，然后针对每一特定类数据做一些聚合类计算或其他计算，就是基于这样的分析需求，即我们总是倾向于将记录分为标识字段、其他字段这两个部分，所以Spark提供了键值对(key,value)RDD，并为其开发了大量简单实用的API。
 
Pair RDD是很多程序的构成要素，因为它们提供了并行操作各个键或跨节点根据键重新进行数据分组的操作接口。例如，pair RDD提供reduceByKey()方法，可以分别归约每个键对应的数据，还有join()方法，可以把两个RDD中键相同的元素组合到一起，合并为一个RDD。我们通常从一个RDD中提取某些字段（例如代表事件时间、用户ID或者其他标识符的字段），并使用这些字段作为pair RDD操作中的键。
 
2．创建Pair RDD
 
我们可以通过一些初始ETL（抽取、转化、装载）操作将一般RDD转化为Pair RDD，也可以直接从键值对格式的文件中读取Pair RDD。
 
由文本行组成的RDD转换为以每行的第一个单词为键的pair RDD：
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该示例中，通过split将RDD中的每一个元素（String类型）按空格分割为包含行内每一个单词的数组Array[String]，并取行首单词和当前行所有内容分别作为键、值组成的键值对作为新RDD的元素，从而将一般RDD转化成了Pair RDD。
 
统计词频示例：
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该实例在3.2.2小节中已有详细解释，只不过在此将程序分解开来，以便读者可以更清晰地看出是第三行的map(word => (word,1)实现了PairRDD的转化，进而调用PairRDD特有的操作reduceByKey()计算出每个单词出现的次数。
 
另外除了由一般RDD转化得到Pair RDD，很多数据格式为键值对的文件会在读取时直接返回由其键值对数据组成的pair RDD。
 
3．键值对RDD的转化操作
 
Pair RDD也是RDD可以使用RDD的API，它还有属于自己的扩展方法在PairRDDFunctions类中。在3.5节中介绍的所有有关传递函数的规则也都同样适用于pair RDD。由于pair RDD中的元素是键值对，因此需要传递的函数应当操作键值对而不是独立的元素。
 
下面我们给出两个表，分别总结针对单一Pair RDD和两个Pair RDD上的转化操作。
 
表3-2列出单一Pair RDD的转化操作，以键值对集合{(1, 1),(2,1),(3, 1), (3, 6)}为例。
 
 
 表3-2
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为什么单独讲解combineByKey？
 
因为combineByKey是Pair RDD中一个比较核心的高级函数，其他一些基于键聚合的高阶键值对函数底层都是用它实现的，诸如groupByKey，reduceByKey等，而且深入地学习combineByKey函数的实现步骤能帮助我们形象地理解Spark底层如何实现分布式计算的更多细节。
 
combineByKey()的三个参数（createCombiner，mergeValue,mergeCombiners）分别对应着实现聚合操作的三个步骤，使用时，需向combineByKey()传入三个实现了相应逻辑的传递函数，下面首先来看一下这三个参数对应的每一个步骤。
 
①createCombiner。要理解combineByKey()，要先理解它在处理数据时是如何处理每个元素的。由于combineByKey()会遍历分区中的所有元素，因此每个元素的键要么还没有遇到过，要么就和之前的某个元素的键相同。如果这是一个新的元素，combineByKey()会使用一个叫作createCombiner()的函数来创建那个键对应的累加器的初始值。需要注意的是，这一过程会在每个分区中第一次出现各个键时发生，而不是在整个RDD中第一次出现一个键时发生。
 
②mergeValue。如果这是一个在处理当前分区之前已经遇到的键，它会使用mergeValue()方法将该键的累加器对应的当前值与这个新的值进行合并。
 
③mergeCombiners。由于每个分区都是独立处理的，因此对于同一个键可以有多个累加器。如果有两个或者更多的分区都有对应同一个键的累加器，就需要使用用户提供的mergeCombiners()方法将各个分区的结果进行合并。
 
为了更好地演示combineByKey()是如何工作的，下面来看看如何计算各键对应所有值的平均值：
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表3-3给出针对两个pair RDD的转化操作，以rdd1 = {(1,2),(3,3),(3,4)} rdd2 = {(3, 4),(4,6)}为例。
 
 
 表3-3
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4．键值对RDD的行动操作
 
和转化操作一样，所有基础RDD支持的传统行动操作也都在pair RDD上可用。Pair RDD提供了一些额外的行动操作，可以让我们充分利用数据的键值对特性。
 
表3-4给出键值对RDD的行动操作，以键值对集合{(1, 2), (3, 3), (3, 4)，(4,6)}为例。
 
 
 表3-4
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3.6.4　不同类型RDD之间的转换
 
有些函数只能用于特定类型的RDD上，比如mean() 、stdev()和sum()这种数值计算的操作只能用在数值RDD上，而reduceByKey()、groupByKey()这种键值对操作只能用在键值对RDD上。在Scala和Java中，这些函数都没有定义在标准的RDD类中，所以要访问这些附加功能，必须要确保获得了正确的专用RDD类。
 
如图3-12所示，是Spark支持的多类RDD（包括标准的RDD类，和一些专用的RDD类，例如Pair RDD、JdbcRDD等）以及封装了针对特定RDD类的专用函数的函数类（http://spark.apache.org/docs/latest/api/scala/index.html#org.apache.spark.rdd.package）。
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 图3-12
 

 
在Scala中，将RDD转为有特定函数的RDD（比如在Pair RDD上进行根据键的分组操作）是由隐式转换来自动处理的。之前提到过，我们需要加上import org.apache.spark.SparkContext._来使用这些隐式转换。你可以在SparkContext对象的Scala文档（http://spark.apache.org/docs/latest/api/scala/index.html#org.apache.spark.SparkContext$）中查看所列出的隐式转换。这些隐式转换可以隐式地将一个RDD转为各种封装类，比如DoubleRDDFunctions （数值数据的RDD）和PairRDDFunctions（键值对RDD），这样我们就有了诸如sum()和reduceByKey()之类的额外的函数。
 
隐式转换虽然强大，但是会让编写代码时调用RDD API的人感到困惑。如果你对RDD调用了像sum()这样数值计算类函数，可能会发现在标准RDD类的Scala文档（http://spark.apache.org/docs/latest/api/scala/ index.html#org.apache.spark.rdd.RDD）中根本没有sum()函数。调用之所以能够成功，是因为隐式转换可以把RDD[Double]转为DoubleRDDFunctions。所以当我们在Scala文档中查找函数时，不要忘了那些封装的专用RDD类中的函数。
 
3.7　深入理解RDD
 
经过了本章五节（3.1～3.6）的RDD编程基础学习，我们掌握了如何在Spark平台上将大规模数据集转化为RDD，并根据业务需求对RDD进行转换、行动操作，从而利用强大快速的Spark集群解决大数据处理难题。但以上这些内容对RDD的学习均是编程层面的，侧重于RDD API的学习，本节的学习将从一个设计者、研究者角度考察作为Spark的核心数据抽象，了解RDD为什么能够很好地适应大数据分析业务特点，有天然强大的容错性、易恢复性和高效性。
 
本节将通过对比RDD和DSM（分布式共享内存）来加深读者对RDD到底是一种怎么样的分布式内存抽象的相关理解。
 
DSM（分布式共享内存）是分布式系统、应用中通用的抽象概念，这里的DSM，不仅指传统的共享内存系统，还包括那些通过分布式哈希表或分布式文件系统进行数据共享的系统，比如Piccolo、Tachyon、Redis，无论是基于硬件、OS（操作系统）或者库（OpenSSI）实现的DSM，都是集群内存资源的一种逻辑抽象，相当于整合了整个集群内存资源的管理中心，所有的节点内的进程都要通过它去申请、访问共享内存，而关于对逻辑内存的读写如何转化为对应各个节点的物理内存的读写由DSM管理中心去调度、分配、读写，数据一致性问题也由它去解决，对程序员是隐藏这些细节的。因此DSM的实现为程序员解决大数据问题提供了巨大优势，即DSM给程序员提供一个隐藏了物理实现细节的逻辑上统一的内存资源（或内存管理平台），程序员便可以像之前单机操作一样在分布式平台进行编程或其他操作，这有点类似云计算的思想。
 
RDD与DSM主要区别在于，RDD是只读数据集，支持在大量记录上批量执行粗粒度转换，不支持针对某条记录的添加、更新、删除、修改操作。而DSM不仅支持粗粒度转换，还支持对任意内存位置读写，以及更新任意一条记录这种细粒度操作。详细对比如图3-13所示。
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 图3-13
 

 
对比DSM，RDD如此设计带来什么样的好处呢？
 
（1）符合大数据分析特点
 
大数据分析具有粗粒度批量分析、无须考虑数据会实时更新（即数据不可更改）的特点。
 
例如，DSM应用Redis作为基于内存的分布式数据库，因为需要满足对于任意一条数据的增删改查操作需求，所以其无论读写均支持细粒度操作。又因为数据库数据需实时更新，且是在分布式情况下同时处理多个事务，必然要考虑数据的一致性、可靠性、正确性问题，而大数据分析领域集中解决的典型问题之一是：关于一段时间内积攒的海量数据进行离线分析，即需分析的数据是静态的，并且典型的海量数据集多是由数以亿计同样结构的简单记录组成，因此，分析操作多为对数据集全部简单记录进行批量处理，所以基于粗粒度、重复性简单操作设计的RDD可以很好地满足大数据分析任务的需求，是一种很贴合大数据领域数据集特点的数据抽象。
 
（2）有效、低成本的容错机制
 
正如前面所介绍的，RDD具有不可修改的特性，即一旦创建只能通过粗粒度的转化操作生成子RDD，而无法对庞大的数据集的某条记录进行增添、修改、删除、查询操作，而正是由于RDD的这种“轻视”单一个体，而“重视”整体变化的思想，使得即使数据量大到惊人的RDD之间的转化计算关系也可以通过小巧的RDD Lineage（RDD依赖关系图）来轻松表达，因此，当RDD的某些分区丢失时，仅需根据RDD Lineage回溯依赖关系，将父RDD的相关分区进行重新计算即可，而不会像DSM应用Redis这种基于细粒度操作的系统需要付出检查点开销，一旦出错，需要根据检查点和日志文件，将出错时间段的每一个细粒度操作执行逆操作，从而回滚到上一个正常点，从而付出高昂的容错代价。
 
（3）无须考虑一致性的数据备份，大大降低了容错代价
 
由于RDD的不可修改性，RDD的数据备份，无论是持久化到磁盘还是内存都无须顾虑类似DSM数据实时更新带来的多个数据备份不一致的问题，因此由于RDD是静态的原因，RDD的数据备份并不需要付出解决并发导致的数据一致化问题（丢失的修改、不可重复读、脏数据）带来的高昂策略成本以及系统资源代价
 
（4）在RDD的设计中，实现了基于RDD数据存储位置的计算本地化
 
此外，在RDD的设计中，实现了基于RDD数据存储位置的计算本地化，减少各个节点网络间传输数据的开销。正如上面所介绍的，RDD实际上是由多个分区组成的，而一个并行计算任务对应着某个节点的一个RDD分区，当Spark进行任务调度时，会按照“移动数据不如移动计算”的理念，根据记录着RDD每个分区优先存储位置（preferred location）的列表尽可能地将计算任务分配到其所需处理的数据块的位置，从而实现计算本地化，避免各个节点传输数据块带来的资源浪费和计算任务拖延问题。
 
3.8　RDD缓存、持久化
 
RDD以分区（Partition）为单位进行持久化（persist）或缓存（cache），是Spark最重要的特征之一，持久化／缓存是迭代式计算和交互式应用的关键技术，通常可以使部分计算的计算速度提升10倍以上。
 
对某个RDD进行过缓存／持久化标记后，当该RDD第一次被行动操作激活时，即真正需要根据lineage世代关系图谱通过父代RDD和依赖关系计算出该RDD时，相关节点都将把计算的分片结果保存在内存中，并在对此RDD或衍生出的RDD进行的其他行动操作中重用（不需要重新计算）。
 
正如图3-14所示，若不对反复重用的中间结果RDD20进行缓存，那么在计算RDD30、RDD31. RDD32. RDD33. RDD40时，都将会反复从头开始计算，不断地重复计算着由RDD00、RDD01转化到RDD20的过程，因此，在这种反复重用中间某个或某几个RDD的情况下，对中间结果RDD进行缓存操作，会避免重复计算带来的资源浪费，从而使分析速度更快。
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 图3-14
 

 
3.8.1　RDD缓存
 
如图3-15所示，当对RDD调用cache()进行缓存时，其实是对RDD执行（MEMORY_ONlY）默认存储等级的持久化操作，即仅在集群各相关节点的内存中进行缓存。
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 图3-15
 

 
一般情况下，调用cache()函数，对重用RDD进行默认存储等级（仅内存）的持久化即可避免反复重新计算重用RDD带来的资源浪费和计算速度慢问题，若需对RDD进行其他存储等级（例如磁盘上的持久化，是否需进行序列化）的持久化，请参考3.7.2节调用persist()对RDD进行不同存储等级的持久化相关内容。
 
以下示例是从hdfs读取文本文件，并将每一行的单词按空格分割进而通过map()、reduceByKey()求出记录着每个单词出现次数的RDD，并对该RDD进行cache()操作，以便将来对其多次重用。
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如图3-16所示，在job的storage页面也可以看到集群所有RDD缓存，以及缓存等级、被缓存分区个数、内存、磁盘占用信息。
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 图3-16
 

 
.unpersist(true)释放这个资源，当与被缓存RDD的相关的任务完成，不再需要重用该RDD时，可以通过该函数消除缓存的RDD，以释放缓存RDD占用的内存、磁盘存储资源，以便为集群节省资源，进行其他计算任务。
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persist方法设置缓存方式当以上cache()方法默认仅在内存中缓存一份的方式不再能满足需求时，RDD可通过persist进行更丰富的持久化设置，Spark的存储级别还有好多种，存储级别在object StorageLevel中定义的。
 
3.8.2　RDD持久化
 
如图3-17所示，无参的persist()函数效果等同于cache()，皆是对RDD进行默认存储等级（MEMORY_ONLY）的缓存，而第二个重载的persist()函数则支持多种存储等级的持久化缓存的RDD一般存储在内存中，但如果被缓存的RDD过大，内存不够，可以考虑对RDD[T]进行序列化（使用的空间少，但对RDD对象序列化需消耗cpu计算资源）写到内存或磁盘上，并且还可以在存储等级的末尾加上“_2”来表示把持久化数据存为两份，以增强RDD容错性，即RDD任何一个分区丢失，因缓存多份，无须重新计算该丢失分区，直接采用备份分区。
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 图3-17
 

 
例3-7对实例RDD进行持久化（persist），参数值StorageLevel.MEMORY_AND_ DISK_SER_2表示会把数据以序列化的形式存储在内存中，若内存放不下，则溢出到磁盘中，并且将RDD存为两份，以防止某节点故障导致该RDD某分区丢失导致的重新计算该RDD分区。
 
例3-7：Persist持久化参数设置
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典型错误如图3-18所示：
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 图3-18
 

 
当调用persist（newLevel: StorageLevel），需对表示存储等级的newLevel参数设置对应值，而该值的类型是StorageLevel，即存储级别在object StorageLevel中定义的，因此上图的错误在于没有import org.apache.spark.storage.StorageLevel，进而导致驱动器无法识别object StorageLevel。
 
解决方法：在程序中引入对应包，如图3-19所示。
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 图3-19
 

 
为了避免多次计算同一个RDD，可以让Spark对数据进行持久化。当我们让Spark持久化存储一个RDD时，计算出RDD的节点会分别保存它们所求出的分区数据。
 
如果一个有持久化数据的节点发生故障，Spark恰好需要用到缓存的数据时，如果希望节点故障的情况不会拖累我们的执行速度，也可以把数据备份到多个节点上。
 
基于对集群计算（cpu）资源、内存资源、磁盘资源的了解与权衡，结合对Spark分析任务对时间、空间的需求，我们可以为RDD选择不同的持久化级别。
 
如图3-20所示，图中给出org.apache.spark.storage.StorageLevel和pyspark.StorageLevel中的持久化级别。如有必要，可以通过在存储级别的末尾加上“_2”来把持久化数据存为两份，以增强容错性，防止节点故障。
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 图3-20
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 使用PySpark（即使用Python开发Spark应用程序）时，所有需要存储的数据都会使用Pickle进行序列化，这种行为与存储级别无关。
 

 
Spark推荐用户将需要重复使用的RDD通过persist()或cache()显式持久化。同时我们需要知道，在某些情况下系统会自动隐式触发持久化操作，而不需程序员手动设置，会触发“Shuffle”的操作是特殊的，例如reduceByKey，即使没有用户的显式persist，它也会自动持久化“Shuffle”的中间结果，以防止“Shuffle”过程中某些节点故障导致整个输入数据被重新计算。
 
3.8.3　持久化存储等级选取策略
 
那么我们应该如何选取持久化的存储级别呢？实际上存储级别的选取就是Memory与CPU之间的双重权衡，可以参考下述内容：
 
（1）如果RDD的数据量对于集群内存容量压力较小，可以很好地兼容默认存储级别（MEMORY_ONLY)，那么优先使用它，这是CPU工作最为高效的一种方式，可以很好地提高运行速度。
 
（2）如果（1）不能满足，即集群的内存资源相较于cpu资源十分匮乏，则尝试使用MEMORY_ONLY_SER，且选择一种快速的序列化工具，也可以达到一种不错的效果。
 
（3）一般情况下不要把数据持久化到磁盘，除非计算是非常“昂贵”的或者计算过程会过滤掉大量数据，因为重新计算一个分区数据的速度可能要高于从磁盘读取一个分区数据的速度。
 
（4）如果需要快速的失败恢复机制，则使用备份的存储级别，如MEMORY_ONLY_2.MEMORY_AND_DISK_2；虽然所有的存储级别都可以通过重新计算丢失的数据实现容错，但是备份机制使得大部分情况下应用无须中断，即数据丢失情况下，直接使用备份数据，而不需要重新计算数据的过程；
 
（5）如果处于大内存或多应用的场景下，OFF_HEAP可以带来以下的好处：
 
 
 	它允许Spark Executors可以共享Tachyon的内存数据；
 
 	它在很大程度上减少JVM垃圾回收带来的性能开销；
 
 	Spark Executors故障不会导致数据丢失。


 
如果要缓存的数据太多，内存中放不下，Spark会自动利用最近最少使用（LRU）的缓存策略把最老的分区从内存中移除。对于仅把数据存放在内存中的缓存级别，下一次要用到已经被移除的分区时，这些分区就需要重新计算。但是对于使用内存与磁盘的缓存级别的分区来说，被移除的分区都会写入磁盘。不论哪一种情况，都不必担心你的作业因为缓存了太多数据而被打断。不过，缓存不必要的数据会导致有用的数据被移出内存，带来更多重算的时间开销。
 
最后，RDD还有一个方法叫作unpersist()，调用该方法可以手动把持久化的RDD从缓存中移除。
 
3.9　RDD checkpoint容错机制
 
经过上一节的学习，我们了解到合理地将RDD持久化／缓存，不仅直接避免了RDD的重复计算导致的资源浪费和占用还提升了RDD的容错性，而且间接提升了分析任务的完成效率，那么为什么又会需要基于checkpoint的容错机制，在什么情况下需要设置checkpoint呢？
 
对RDD进行checkpoint操作，会将RDD直接存储到磁盘上，而不是内存，从而实现真正的数据持久化。
 
checkpoint实际上对RDD lineage（RDD依赖关系图谱）的辅助和重新切割修正，当RDD依赖关系过于冗长和复杂时，即依赖关系已达数十代，多个不同的分析任务同时依赖该RDD lineage多个中间RDD时，并且内存难以同时满足缓存多个相关中间RDD时，可以考虑根据多个不同分析任务依赖的中间RDD的不同，使用checkpoint将该RDD lineage切分成多个子RDD lineage，这样每一个子RDD lineage都会从各自checkpoint开始算起，从而实现了相互独立，大大减少了由于过于冗长的RDD lineage造成的高昂容错成本以及内存资源不足问题。
 
以下示例为RDD设置检查点（checkpoint）。checkpoint函数将会创建一个二进制的文件，并存储到checkpoint目录中（checkpoint保存的目录是在HDFS目录中，天然地保证了存储的可靠性），该目录是用SparkContext.setCheckpointDir()设置的。在checkpoint的过程中，该RDD的所有依赖于父RDD中的信息将全部被移出。对RDD进行checkpoint操作并不会马上被执行，必须执行Action操作才能触发。
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checkpoint和cache一样，是转化操作当遇到行动操作时，checkpoint会启动另一个任务，将数据切割拆分，保存到设置的checkpoint目录中。
 
在Spark的checkpoint源码中提到：
 
（1）当使用了checkpoint后，数据被保存到HDFS，此RDD的依赖关系也会丢掉，因为数据已经持久化到硬盘，不需要重新计算，会丢弃掉。
 
（2）强烈推荐先将数据持久化到内存中（cache操作），否则直接使用checkpoint会开启一个计算，浪费资源。为啥要这样呢？因为checkpoint会触发一个Job，如果执行checkpoint的rdd是由其他rdd经过许多计算转换过来的，如果你没有持久化这个rdd，那么又要从头开始计算该rdd，也就是做了重复的计算工作了，所以建议先persist rdd然后再checkpoint。
 
（3）对涉及大量迭代计算的重要阶段性结果设置检查点。 checkpoint会丢弃该rdd的以前的依赖关系，使该rdd成为顶层父rdd，这样在失败的时候恢复只需要恢复该rdd，而不需要重新计算该rdd了，这在迭代计算中是很有用的，假设你在迭代1000次的计算中在第999次失败了，然后你没有checkpoint，你只能重新开始恢复了，如果恰好你在第998次迭代的时候做了一个checkpoint，那么你只需要恢复第998次产生的rdd，然后再执行2次迭代完成总共1000的迭代，这样效率就很高，比较适用于迭代计算非常复杂的情况。也就是说在恢复计算代价非常高的情况下，适当进行checkpoint会有很大的好处。
第4章　Spark SQL编程入门
 
4.1　Spark SQL概述
 
4.1.1　Spark SQL是什么
 
Spark SQL是用于结构化数据、半结构化数据处理的Spark高级模块，可用于从各种结构化数据源，例如JSON（半结构化）文件、CSV文件、ORC文件（ORC文件格式是一种Hive的文件存储格式，可以提高Hive表的读、写以及处理数据的性能）、Hive表、Parquest文件（新型列式存储格式，具有降低查询成本、高效压缩等优点，广泛用于大数据存储、分析领域）中读取数据，然后在Spark程序内通过SQL语句对数据进行交互式查询，进而实现数据分析需求，也可通过标准数据库连接器（JDBC/ODBC）连接传统关系型数据库，取出并转化关系数据库表，利用Spark SQL进行数据分析。
 
这里解释一下结构化数据：结构化数据是指记录内容具有明确的结构信息且数据集内的每一条记录都符合结构规范的数据集合，是由二维表结构来逻辑表达和实现的数据集合。可以类比传统数据库表来理解该定义，所谓的“明确结构”即是由预定义的表头（Schema）表示的每一条记录由哪些字段组成以及各个字段的名称、类型、属性等信息。
 
4.1.2　Spark SQL通过什么来实现
 
若需处理的数据集是典型结构化数据源，可在Spark程序中引入Spark SQL模块，首先读取待处理数据并将其转化为Spark SQL的核心数据抽象——DataFrame，进而调用DataFrame API来对数据进行分析处理，也可以将DataFrame注册成表，直接使用SQL语句在数据表上进行交互式查询。
 
当计算结果时，Spark底层会使用相同的执行引擎，独立于用来表达计算的API/编程语言（目前Spark SQL主要支持Scala、Python、Java、R），所以开发者可以选择Scala、Python、Java、R中较自己更顺手的编程语言进行Spark SQL学习、开发。
 
另外，相比于RDD，Spark SQL模块的数据抽象（DataFrame）不仅提供了更加丰富的算子操作，还清楚地知道该数据集包含哪些列，每一列数据的名称、类型，并将这些结构信息（Schema）运用在底层计算、存储和优化中，从而在程序员并没有显式调优的情况下，Spark SQL模块也会自动根据DataFrame提供的结构信息来减少数据读取、提升执行效率以及对执行计划进行优化。除了Spark SQL模块内部自动对计算过程进行丰富、智能地调优外，我们也可以通过手动设置诸多Spark应用运行时的参数来更好地配合Spark集群cpu、内存可用资源以及业务需求等实际情况，进而提升Spark应用的执行效率以及整个Spark集群的健康有效地运行。在Spark内部，Spark SQL能够用于做优化的信息较RDD更多，详细内容可参考第9章——让Spark程序更快一点。
 
4.1.3　Spark SQL处理数据的优势
 
Spark SQL是Spark用来操作结构化数据的程序包，在程序中通过引入Spark SQL模块，我们便可以像从前在关系型数据库利用SQL（结构化查询语言）分析关系型数据库表一样简单快捷地在Spark大数据分析平台上对海量结构化数据进行快速分析，而Spark平台屏蔽了底层分布式存储、计算、通信的细节以及作业解析、调度的细节，使我们开发者仅需关注如何利用SQL进行数据分析的程序逻辑即可。
 
Spark SQL除了为Spark提供了一个SQL接口，还支持开发者将SQL和传统的RDD编程的数据操作方式相结合，不论使用Python、Java还是Scala，开发者都可以在单个应用中同时使用SQL和复杂的数据分析。
 
另外，Spark SQL与Spark平台上其他高级模块如Spark Streaing（实时计算）、MLlib（机器学习）、GraphX（图计算）有紧密结合的特点，这就意味着Spark SQL可以在任何不同种需求的大数据应用中扮演处理中间结构化数据的角色，从而成为了Spark大数据开发中结构化数据处理领域必不可少的工具。
 
4.1.4　Spark SQL数据核心抽象——DataFrame
 
1．DataFrame概念
 
DataFrame的定义与RDD类似，即都是Spark平台用以分布式并行计算的不可变分布式数据集合。与RDD最大的不同在于，RDD仅仅是一条条数据的集合，并不了解每一条数据的内容是怎样的，而DataFrame明确的了解每一条数据有几个命名字段组成，即可以形象地理解为RDD是一条条数据组成的一维表，而DataFrame是每一行数据都有共同清晰的列划分的二维表。概念上来说，它和关系型数据库的表或者R和Python中data frame等价，只不过DataFrame在底层实现了更多优化。
 
从编程角度来说，DataFrame是Spark SQL模块所需处理的结构化数据的核心抽象，即在Spark程序中若想要使用简易的SQL接口对数据进行分析，首先需要将所处理数据源转化为DataFrame对象，进而在DataFrame对象上调用各种API来实现需求。
 
DataFrame可以从许多结构化数据源加载并构造得到，如：结构化数据文件，Hive中的表，外部数据库，已有的DataFrame API支持多种高级程序语言Scala、Java、Python和R。
 
另外值得注意的是，正如下图官方文档所提示的那样，在Java和Scala中，DataFrame其实就是DataSet[Row]，即由表示每一行内容的Row对象组成的DataSet对象，因此大家如果想去官方API手册查询DataFrame丰富的API时，应该在DataSet类下查找。
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2．RDD和DataFrame的区别
 
RDD和DataFrame均为Spark平台对数据的一种抽象，一种组织方式，但是两者的地位或者说设计目的却截然不同。RDD是整个Spark平台的存储、计算以及任务调度的逻辑基础，更具有通用性，适用于各类数据源，而DataFrame是只针对结构化数据源的高层数据抽象，其中在DataFrame对象的创建过程中必须指定数据集的结构信息（Schema），所以DataFrame生来便是具有专用性的数据抽象，只能读取具有鲜明结构的数据集。
 
图4-1直观地体现了DataFrame和RDD的区别。左侧的RDD[Person]虽然以Person类为类型参数，但Spark平台本身并不了解Person类的内部结构。而右侧的DataFrame却提供了详细的结构信息，使得Spark SQL可以清楚地知道该数据集中包含哪些列，每列的名称和类型各是什么。DataFrame多了数据的结构信息，即schema。RDD是分布式的Java对象的集合，DataFrame则是分布式的Row对象的集合。DataFrame除了提供了比RDD更丰富的算子操作以外，更重要的特点是利用已知的结构信息来提升执行效率、减少数据读取以及执行计划的优化，比如filter下推、裁剪等。
 
正是由于RDD并不像DataFrame提供详尽的结构信息，所以RDD提供的API功能上并没有像DataFrame强大丰富且自带优化，所以又称为Low-level API，相比之下，DataFrame被称为high-level的抽象，其提供的API类似于SQL这种特定领域的语言（DSL）来操作数据集。
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 图4-1
 

 
3．RDD、DataFrame使用场景
 
RDD是Spark的数据核心抽象，DataFrame是Spark四大高级模块之一Spark SQL所处理数据的核心抽象，基于上一章对RDD以及RDD提供的API的学习，我们了解到，所谓的数据抽象，就是当为了解决某一类数据分析问题时，根据问题所涉及的数据结构特点以及分析需求在逻辑上总结出的典型、普适该领域数据的一种抽象，一种泛型，一种可表示该领域待处理数据集的模型。
 
而RDD是作为Spark平台一种基本、通用的数据抽象，基于其不关注元素内容及结构的特点，我们对结构化数据、半结构化数据、非结构化数据一视同仁，都可转化为由同一类型元素组成的RDD。但是作为一种通用、普适的工具，其必然无法高效、便捷地处理一些专门领域具有特定结构特点的数据，因此，这就是为什么，Spark在推出基础、通用的RDD编程后，还要在此基础上提供四大高级模块来针对特定领域、特定处理需求以及特定结构数据，比如Spark Streaing负责处理流数据，进行实时计算（实时计算），而Spark SQL负责处理结构化数据源，更倾向于大规模数据分析，而MLlib可用于在Spark上进行机器学习。
 
因此，若需处理的数据是上述的典型结构化数据源或可通过简易处理可形成鲜明结构的数据源，且其业务需求可通过典型的SQL语句来实现分析逻辑，我们可以直接引入Spark SQL模块进行编程。
 
使用RDD的一般场景：
 
 
 	你需要使用low-level的转化操作和行动操作来控制你的数据集；
 
 	你得数据集非结构化，比如，流媒体或者文本流；
 
 	你想使用函数式编程来操作你得数据，而不是用特定领域语言（DSL）表达；
 
 	你不在乎schema，比如，当通过名字或者列处理（或访问）数据属性不在意列式存储格式；
 
 	你放弃使用DataFrame和Dataset来优化结构化和半结构化数据集。


 
4.2　Spark SQL编程入门示例
 
通过3.1节的学习，大家已经了解到Spark SQL是Spark平台上处理结构化数据源的一把大数据分析利器，而如何通过程序员编程来使用Spark SQL接口将是本小节讲述的核心内容。注意本节示例的编程语言采用Scala，Spark版本为2.2.0。
 
4.2.1　程序主入口：SparkSession
 
Spark SQL模块的编程主入口点是SparkSession，SparkSession对象不仅为用户提供了创建DataFrame对象、读取外部数据源并转化为DataFrame对象以及执行sql查询的API，还负责记录着用户希望Spark应用如何在Spark集群运行的控制、调优参数，是Spark SQL的上下文环境，是运行的基础。
 
如下代码所示，可以通过SparkSession.builder()创建一个基本的SparkSession对象，并为该Spark SQL应用配置一些初始化参数，例如设置应用的名称以及通过config方法配置相关运行参数。
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Spark 2.0中的SparkSession为Hive提供了强大的内置支持，包括使用HiveQL编写查询语句，访问Hive UDF以及从Hive表读取数据的功能。若是仅以学习为目的去测试这些功能时，并不需要在集群中特意安装Hive即可在Spark本地模式下测试Hive支持。
 
4.2.2　创建DataFrame
 
应用程序使用上一步创建的SparkSession对象提供的API，可以从现有的RDD，Hive表或其他结构化数据源中创建DataFrame对象。
 
作为示例，以下将基于JSON文件的内容创建DataFrame：
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4.2.3　DataFrame基本操作
 
在成功地将结构化数据源转化为DataFrame对象后，DataFrame为我们提供了灵活、强大且底层自带优化的API，例如select、where、orderBy、groupBy、limit、union这样的算子操作，对于熟悉SQL的读者来说，看到DataFrame提供这一系列算子会感到十分熟悉，而DataFrame正是将SQL select语句的各个组成部分封装为同名API，用以帮助程序员通过select、where、orderBy等DataFrame API灵活地组合实现sql一样的逻辑表达。因此，DataFrame编程仅需像SQL那样简单地对计算条件、计算需求、最终所需结果进行声明式的描述即可，而不需要像RDD编程那样一步步地对数据集进行原始操作。
 
接下来通过几个实例来看一看DataFrame API的使用。以下实例仍沿用上一小节根据记录着学生姓名、年龄、身高、体重的JSON文件内容所创建的DataFrame对象——df。
 
①以树格式输出DataFrame对象的结构信息（Schema）。
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②通过DataFrame的select（）方法查询数据集中name这一列。
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③组合使用DataFrame对象的selec()、where()、orderBy()方法查找身高大于175cm同学的姓名、和下一学年的年龄以及体重情况并且使结果集内记录按照age字段进行升序排序。
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④使用DataFrame对象提供的groupBy方法进而统计班级内学生年龄分布。
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上面的实例③④中很好地展示了通过灵活组合使用DataFrame提供的API可以实现SQL一样清晰简明的逻辑表达，试想一下若是同样的数据集、同样的分析需求采用RDD编程又会带来怎样的麻烦和资源浪费呢？首先RDD对JSON这种文件格式并不敏感，会像读取文本文件一样按行读取JSON文件，转化为RDD[String]，而不会像DataFrame那样自动解析JSON格式数据并且自动推断出结构信息（Schema），因此我们必须在程序中首先实例化一个JSON解析器用于解析JSON字符串得到真实数据组成的数组，实际是将RDD[String]转化为由一行行记录着多个共有字段数值的数组组成的RDD[Array[String]]，进而使用map、filter、takeOrdered、distinct、union等RDD算子操作进行具体一步步地数据操作来实现业务逻辑。
 
相比之下，我们看出有时候同样的数据量，同样的分析需求，用RDD编程实现不仅代码量更大，而且会极有可能因为程序员不良操作加重集群的开销，而采用DataFrame API组合编程有时仅需一行代码即可实现复杂的分析需求。
 
4.2.4　执行SQL查询
 
SparkSession为用户提供了直接执行sql语句的SparkSession.sql(sqlText：String)方法，sql语句可直接作为字符串传入sq()方法中，sql查询所得到结果依然为DataFrame对象。在Spark SQL模块上直接执行sql语句的查询需要首先将标志着结构化数据源的DataFrame对象注册成临时表，进而在sql语句中对该临时表进行查询操作，具体步骤如下例所示：
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由上述操作，可看出DataFrame是Spark SQL核心的数据抽象，读取的数据源需要转化成DataFrame对象，才能利用DataFrame各种API进行丰富操作，也可将DataFrame注册成临时表，从而直接执行SQL查询，而DataFrame上的操作之后返回的也是DataFrame对象。
 
另外，因为本小结所讲述的是如何通过SparkSession提供的SQL接口直接进行SQL查询，而关于具体完成业务需求所需的SQL语句如何来编写，大家可以直接百度查询相关SQL教程进行学习。Spark SQL的SQL接口全面支持SQL的select标准语法，包括SELECT DISTINCT、from子句、where子句、order by字句、group by子句、having子句、join子句，还有典型的SQL函数，例如avg()、count()、max()、min()等，除此之外，Spark SQL在此基础上还提供了大量功能强大的可用函数，可嵌入sql语句中使用，有聚合类函数、时间控制类函数、数学统计类函数、字符串列控制类函数等，感兴趣或有这方面分析需求的读者具体可查看官方文档http://spark.apache.org/docs/latest/api/scala/index.html#org.apache.spark.sql.functions$。
 
4.2.5　全局临时表
 
全局临时表（global temporary view）于临时表（temporary view）是相对的，全局临时表的作用范围是某个Spark应用程序内所有会话（SparkSession），它会持续存在，在所有会话中共享，直到该Spark应用程序终止
 
因此，若在同一个应用中不同的session中需重用一个临时表，不妨将其注册为全局临时表，可避免多余I/O，提高系统执行效率，当然如果某个临时表只在整个应用中的某个session中需使用，仅需注册为局部临时表，避免不必要的在内存中存储全局临时表
 
另外，全局临时表与系统保留的数据库global_temp相关联，引用时需用global_temp标识，例如： SELECT * FROM global_temp.view1。
 
 
 [image: ] 

 
4.2.6　Dataset
 
这里之所以拿出一节的篇幅来单独介绍Dataset，不仅因为Spark SQL的核心数据抽象DataFrame正是特殊的Dataset，还因为功能强大且更高效的Dataset将会逐渐取代RDD成为我们在Spark上开发编程主要使用的API，因此我们需要简要地了解Dataset
 
DataFrame等价于Dataset[Row]，也就是之前调用SparkSession.read接口读取数据源实际上是将结构化数据文件的每一行作为一个Row对象，最后由众多Row对象和对应的结构信息组成了Dataset对象。除了定义Row类型的Dataset，还可以是其他类型甚至是用户自定义类型的Dataset[T]。
 
另外，Dataset[T]中对象的序列化并不使用Java标准序列化或Kryo，而是使用专门的编码器对对象进行序列化以便通过网络进行处理或传输。虽然编码器和标准序列化都负责将对象转换为字节，但编码器是根据Dataset[T]的元素类型（T）动态生成，并且允许Spark无须将字节反序列化回对象的情况下即可执行许多操作（如过滤、排序和散列），因此避免了不必要的反序列化导致的资源浪费，更加高效。
 
通过以下实例进一步了解Dataset的创建和Dataset[T]与DataFrame之间的转化：
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在了解了如何创建或转化得到Dataset对象之后，为了读者能够更深入地了解如何使用Dataset取代RDD进行编程，进而实现业务需求，接下来通过Dataset版的WordCount实例演示一下Dataset的使用：
 
 
 [image: ] 

 
4.2.7　将RDDs转化为DataFrame
 
除了调用SparkSesion.read().json/csv/orc/parquet/jdbc方法从各种外部结构化数据源创建DataFrame对象外，Spark SQL还支持将已有的RDD转化为DataFrame对象，但是需要注意的是，并不是由任意类型对象组成的RDD均可转化为DataFrame对象，只有当组成RDD[T]的每一个T对象内部具有公有且鲜明的字段结构时，才能隐式或显式地总结出创建DataFrame对象所必要的结构信息（Schema）进行转化，进而在DataFrame上调用RDD所不具备的强大丰富的API，或执行简洁的SQL查询。
 
Spark SQL支持将现有RDDs转换为DataFrame的两种不同方法，其实也就是隐式推断或者显式指定DataFrame对象的Schema。
 
1．使用反射机制（Reflection）推理出schema（结构信息）
 
第一种将RDDs转化为DataFrame的方法是使用Spark SQL内部反射机制来自动推断包含特定类型对象的RDD的schema（RDD的结构信息）进行隐式转化。采用这种方式转化为DataFrame对象，往往是因为被转化的RDD[T]所包含的T对象本身就是具有典型一维表严格的字段结构的对象，因此Spark SQL很容易就可以自动推断出合理的Schema。这种基于反射机制隐式地创建DataFrame的方法往往仅需更简洁的代码即可完成转化，并且运行效果良好。
 
Spark SQL的Scala接口支持自动将包含样例类（case class）对象的RDD转换为DataFrame对象。在样例类的声明中已预先定义了表的结构信息，内部通过反射机制即可读取样例类的参数的名称、类型，转化为DataFrame对象的Schema。样例类不仅可以包含Int、Double、String这样的简单数据类型，也可以嵌套或包含复杂类型，例如Seq或Arrays。
 
以下是将包含Person样例类对象的RDD隐式转化为DataFrame对象的示例：
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RDD[Person]隐式转化为DataFrame的实质是，内部自动生成了包含着结构信息的Person样例类的编码器（encoder）并将该编码器用于DataFrame的初始化。编码器对于DataFrame对象意义重大，用于将JVM对象转换为Spark SQL的对象，以及将对象序列化，以便缓存和网络传输。
 
上例的RDD[Person]转化过程中，因为Person为包含着基本数据类型的样例类，所以初始化DataFrame对象必需的Encoder[Person]会被自动推断创建并隐式应用。
 
然而当我们的RDD是复杂数据类型对象组成的RDD[T]，例如RDD[Map[String, Any]]，或者是将DataFrame（DataSet[ROW]）转化为其他复杂类型或自定义类型的DataSet[T]时，我们需要特定实例化出对应的encoder[T]对象
 
以下是指定mapEncoder将DataFrame转化为DataSet[Map[String, Any]]的示例：
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若是在以上转化过程中未指定对应的mapEncoder会报如图4-2所示的错误。
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 图4-2
 

 
2．由开发者指定Schema
 
RDD转化DataFrame的第二种方法是通过编程接口，允许先构建一个schema，然后将其应用到现有的RDD[Row]，较前一种方法由样例类或基本数据类型（Int、String）对象组成的RDD通过toDF（）直接隐式转化为DataFrame不同，不仅需要根据需求、以及数据结构构建Schema，而且需要将RDD[T]转化为Row对象组成的RDD（RDD[Row]），这种方法虽然代码量多一些，但也提供了更高的自由度，更加灵活。
 
当case类不能提前定义时（例如：数据集的结构信息已包含在每一行中、一个文本数据集的字段对不同用户来说需要被解析成不同的字段名），这时就可以通过以下三部完成DataFrame的转化：
 
（1）根据需求从源RDD转化成RDD of rows。
 
（2）创建由符合在步骤1中创建的RDD中的Rows结构的StructType表示的模式。
 
（3）通过SparkSession提供的createDataFrame方法将模式应用于行的RDD。
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由此可见，将RDDs转化成DataFrame/Datasets[Rows]的实质就是，赋予RDD内部包含特定类型对象的结构信息，使DataFrame掌握更丰富的结构与信息（可想象成传统数据库表的表头，表头包含各字段名称、类型等信息），如此一来，便更好地说明DataFrame为什么相较于RDDs提供更强大丰富的功能、支持SQL查询了。
 
4.2.8　用户自定义函数
 
除了利用DataFrame丰富的内置函数编程外，还可以自己编写满足特定分析需求的用户自定义函数（UDF）并加以使用，Spark SQL中主要支持创建用户自定义无类型聚合函数和用户自定义强类型聚合函数。
 
1．用户自定义无类型聚合函数
 
用户自定义的无类型聚合函数必须继承UserDefinedAggregateFunction抽象类，进而重写父类中的抽象成员变量和成员方法。其实重写父类抽象成员变量、方法的过程即是实现用户自定义函数的输入、输出规范以及计算逻辑的过程。
 
例如，以下是用户定义的求取平均值函数：
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2．用户自定义强类型聚合函数
 
用户自定义强类型聚合函数需继承Aggregator抽象类，同样需要重写父类抽象方法（reduce、merge、finish）以实现自定义聚合函数的计算逻辑。用户定义的强类型聚合函数相比于前一种UDF，内部与特定数据集的数据类型紧密结合，增强了紧密性、安全性，但降低了适用性。
 
如下代码是用户定义的求取平均值的强类型聚合函数：
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第5章　Spark SQL的DataFrame操作大全
 
通过对前一章Spark SQL编程入门这样的基础内容的学习，我们逐渐地了解了作为Spark四大高级模块之一的Spark SQL以及利用Spark SQL编程需掌握的基本概念和基本步骤。
 
基本步骤总结起来就是：Spark程序中利用SparkSession对象提供的读取相关数据源的方法读取来自不同数据源的结构化数据，转化为DataFrame，当然也可以将现成RDDs转化为DataFrame，在转化为DataFrame的过程中，需自识别或指定DataFrame的Schema，之后可以直接通过DataFrame的API进行数据分析，当然也可以直接将DataFrame注册为table，直接利用Sparksession提供的sql方法在已注册的表上进行SQL查询，DataFrame在转化为临时视图时需根据实际情况选择是否转化为全局临时表
 
在接下来的Spark SQL编程进阶，我们开始深入对DataFrame丰富强大的API进行研究，进而帮助读者轻松高效地组合使用DataFrame所提供的API来实现业务需求。
 
5.1　由JSON文件生成所需的DataFrame对象
 
正如上一章提到的，Spark-SQL可以以RDD对象、Parquet文件、JSON文件、Hive表，以及通过JDBC连接到其他关系型数据库表作为数据源来生成DataFrame对象。本章将以JSON文件为数据源，读取其中数据生成DataFrame对象，进而在该DataFrame对象上通过各种实例操作讲解DataFrame API的使用，本小节将演示如何把JSON文件作为数据源，生成所需的DataFrame对象。
 
图5-1是作为数据源的JSON文件内容。
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 图5-1
 

 
JSON文件内容简介：
 
正如大家所见，该JSON数据源其实是一张典型的结构化学生表，包括了name、age、sex、institude（学院）以及phone_num等常见学生信息，但值得注意的是，该文件内容中并不含有像SQL文件那样介绍数据库表各个字段的表头（schema），如图5-2所示，而是如上文所述由Spark根据表字段类型及长度推断所得，也正由此见证了Spark的强大。
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 图5-2
 

 
在spark-shell中，读取json文件并转化为DataFrame对象：
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结果如图5-3所示。
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 图5-3
 

 
5.2　DataFrame上的行动操作
 
通过第3章（RDD编程基础）的学习，我们了解到，RDD的操作分为两大类，转化操作和行动操作，其中转化操作实际上是逻辑分析过程的实现，但是由于惰性计算的原因，只有当行动操作出现时，才会触发真正的计算。
 
同样地，DataFrame提供的API也可以采用此种分类方法，有实现逻辑的转化操作，如select、where、orderBy、groupBy等负责指定结果列、过滤、排序、分组的方法，和负责触发计算、回收结果的行动操作。需要注意的是，无论是直接使用sql()方法查询DataFrame注册后的表还是像本章通过在DataFrame对象上调用其提供的转化操作API组合出来类似的sql表达都会交由Spark SQL的解析、优化引擎——Catalyst进行解析优化（Catalyst详解见9.7节CataLyst简介），这样的底层自带优化功能的设计带给了Spark SQL模块使用者极大的便利，即使我们编写的SQL语句或者是在DataFrame对象上调用其提供的转化操作API组合出来类似的sql表达不够高效也可以不必担心了
 
这一节，我们主要来学习DataFrame上引发计算，返回结果的行动操作。
 
1．show：展示数据
 
以表格的形式在输出中展示DF（DataFrame）中的数据，类似于select * from table_name的功能。
 
show方法主要有四种调用方式，如图5-4所示。
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 图5-4
 

 
如图所示，在以上四个show()方法中，关键的不同在于show()方法内的numRows和truncate参数设定。
 
NumRows：即为要展示出的行数，默认为20行。
 
Truncate：只有两个取值true、false，表示一个字段是否最多显示20个字符，默认为true。
 
（1）show
 
只显示前20条记录。
 
示例：
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结果如图5-5所示。
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 图5-5
 

 
可以看到在未设置numRows时，只输出了前20行。
 
（2）show(numRows: Int)
 
显示前numRows条记录。
 
示例：输出前30条数据。
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结果如图5-6所示。
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 图5-6
 

 
（3）show(truncate: Boolean)
 
是否最多只显示20个字符，默认为true。
 
示例：
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结果如图5-7、图5-8所示。
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 图5-7
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 图5-8
 

 
（4）show(numRows: Int, truncate: Boolean)
 
综合前面的显示记录条数，以及对过长字符串的显示格式。
 
示例：
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结果如图5-9所示。
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 图5-9
 

 
2．collect：获取所有数据到数组（如图5-10所示）
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 图5-10
 

 
不同于前面的show方法，这里的collect方法会将DF中的所有数据都获取到，并返回一个Array对象。
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结果如图5-11所示，数组中包含了DF的每一条记录，每一条记录由一个org.apache.spark.sql.Row对象来表示，来存储字段值。
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 图5-11
 

 
3．collectAsList：获取所有数据到List
 
功能和collect类似，只不过将返回结构变成了List对象，不再是Array。
 
使用方法如下：
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结果如图5-12所示。
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 图5-12
 

 
注意：
 
collect()和collectAsList()方法，用来从DataFrame中获取整个数据集。
 
如果当你的程序将原始的DataFrame（数据量很大）中的数据进行层层处理筛选，得到了包含着最终结果的DataFrame（数据量小）并且希望从DataFrame以Array、List取出结果并进行下一步处理时，可以使用它。
 
因为这两个方法是将集群中的目标变量的所有数据取回到一个结点当中，所以当你的单台结点的内存不足以放下DataFrame中包含的数据时就会出错。因此，collec()、collectAsList()不适用于特别大规模的数据集。
 
4．describe(cols: String*)：获取指定字段的统计信息
 
这个方法可以动态的传入一个或多个String类型的字段名，结果仍然为DataFrame对象，用于统计数值类型字段的统计值。
 
使用方法如下：
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结果如图5-13所示。
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 图5-13
 

 
在DataFrame下只需调用一个describe（）子函数，即可轻松地获得以下信息：
 
 
 	Count（记录条数）
 
 	Mean（平均值）
 
 	Stddev（样本标准差）
 
 	Min（最小值）
 
 	Max（最大值）


 
进而掌握大规模结构化数据集的某字段的统计特性。
 
5．first、head、take、takeAsList：获取若干行记录
 
first、head、take、takeAsList方法如图5-14所示。
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 图5-14
 

 
first、head、take、takeAsList用来获取部分记录，与collect、collectAsList获取全部记录相对应。
 
这里列出的四个方法比较类似，其中：
 
（1）first获取第一行记录。
 
（2）head获取第一行记录，head(n: Int)获取前n行记录。
 
（3）take(n: Int)获取前n行数据。
 
（4）takeAsList(n: Int)获取前n行数据，并以List的形式展现。
 
以Row或者Array[Row]的形式返回一行或多行数据。first和head功能相同。
 
take和takeAsList方法会将获得到的数据返回到Driver端，所以在使用这两个方法时需要注意数据量，以免Driver发生OutOfMemoryError。
 
first、head、take、takeAsList方法演示如图5-15～图5-18所示。
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 图5-15
 

 
可见，first()返回的是一个表示一行的Row对象。
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 图5-16
 

 
可见，head()返回的是一个表示一行的Row对象，而head(20)返回的却是Array[Row]。
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 图5-17
 

 
take(20)返回的是Array[Row]。
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 图5-18
 

 
与take(20)返回Array[Row]不同的是takeAsList(20)返回的是List[Row]。
 
5.3　DataFrame上的转化操作
 
本节主要介绍DataFrame所提供用以形成SQL表达的转化操作，如select()、where()、orderBy()、groupBy()、join()等方法。以下方法皆为返回DataFrame对象的方法，所以可以连续调用。
 
5.3.1　where条件相关
 
如图5-19所示，where方法根据参数类型及数目不同进行了同名函数重载，可以看到第一个where(conditionExpr: String)输入更像一种传统SQL的where子句的条件整体描述，而where(condition: Column)，该方法的输入则是要把where子句的对于每一个column的要求进行分别描述，且该种表述等效于filter()实现的筛选，但从最终效果上来讲，这两种方法并没有什么不同，只是解析语句时，第一种方法，需要对整个where子句进行解析，从而得到对于每一个column的要求。
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 图5-19
 

 
（1）where(conditionExpr: String)：SQL语言中where关键字后的条件
 
传入筛选条件表达式，可以用and和or，得到DataFrame类型的返回结果。
 
示例（见图5-20～图5-22）：
 
 
 [image: ] 

 
 
 [image: ] 
 图5-20
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 图5-21
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 图5-22
 

 
需要注意的是，在该示例中，使用$"age"提取age列数据作比较时，用到了隐式转换，故需在程序中引入相应包（import spark.implicits._)。
 
（2）filter：根据字段进行筛选
 
如图5-23所示，filter()同样具有两个同名重载函数filter(conditionExpr: String)、filter(condition: Column)，其间区分差不多where()情况相同，即其两者效果等效，仅为了满足程序员的不同开发习惯。
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 图5-23
 

 
传入筛选条件表达式，得到DataFrame类型的返回结果，和where使用条件相同。
 
示例（见图5-24～图5-25）：
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 图5-24
 

 
可见，与df.where("name = 'Michael' or age = 20" ).show()等效。
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 图5-25
 

 
5.3.2　查询指定列
 
（1）select：获取指定字段值（见图5-26）
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 图5-26
 

 
根据传入的String类型字段名，获取指定字段的值，以DataFrame类型返回。
 
示例（见图5-27）：
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 图5-27
 

 
还有一个重载的select方法，不是传入String类型参数，而是传入Column类型参数。可以实现select id, id+1 from test这种逻辑。
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（2）show( false)（见图5-28）
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 图5-28
 

 
能得到Column类型的方法是apply以及col方法，一般用apply方法更简便。
 
（3）selectExpr：可以对指定字段进行特殊处理（见图5-29）
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 图5-29
 

 
可以直接对指定字段调用UDF函数，或者指定别名等。传入String类型参数，得到DataFrame对象。
 
示例：查询id字段，c3字段取别名time，c4字段四舍五入。（见图5-30～图5-31）
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 图5-30
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 图5-31
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可以看出，以上两种方法是等效的，使用时根据程序员编程习惯而定。
 
（4）col：获取指定字段（见图5-32、图5-33）
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 图5-32
 

 
只能获取一个字段，返回对象为Column类型。
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 图5-33
 

 
（5）apply：获取指定列（见图5-34）
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 图5-34
 

 
由图5-34可见，apply()与col()参数类型、个数以及返回值类型均相同，只能获取某一列，返回对象为Column类型。
 
示例（见图5-35）：
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 图5-35
 

 
上述两种获取column的方法等效，返回的皆为对应Column。
 
（6）drop：去除指定字段，保留其他字段（见图5-36）
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 图5-36
 

 
以上两种drop重载函数，不同在于，前者输入参数是描述列名称的String，而后者传入的是Column类型的列。
 
返回一个新的DataFrame对象，其中不包含去除的字段，一次只能去除一个字段。
 
示例（见图5-37～图5-38）：
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 图5-37
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 图5-38
 

 
drop()传入Column类型的列，如图5-39所示。
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 图5-39
 

 
5.3.3　思维开拓：Column的巧妙应用
 
经过上一小节的学习，可以看出，col()、apply()、drop()均是对DataFrame的某一列进行操作，以下通过一个生活中常见的小应用来看看Column操作的灵活巧妙之处。
 
1．实例描述
 
国家体质健康网最近已经统计得到了一张记录着全国学生身高体重以及相关体质信息的数据表（近千万条数据），然而如此居大的数据量，已远远超出某台计算机的计算、存储能力，因此，我们采用在Spark集群之上，采用Spark SQL快速处理结构化数据集，进而利用数百台Spark处理节点在十分钟之内快速准确地得到目标结果详细统计表结构如图5-40所示。
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 图5-40
 

 
已知信息是每个人的身高、体重，如何较为科学地并且简单地评价一个人的身体状况呢？
 
身高体重指数（BMI）是体脂指标，它是基于身高体重进行计算，可以反映出体重是否偏轻、正常、偏重、肥胖，它有助于评估体脂增加可能诱发疾病的风险。
 
因此，本示例的需求，即是将在录学生的身高体重做除法，进而根据所得值判断每一位学生体重是否偏轻、正常、偏重、肥胖，进而查询其联系电话，每个月定时向体质偏轻、偏胖、肥胖的用户发送短信，给出提醒建议，进而促进全国大学生的身体健康。
 
2．模拟实现
 
（1）首先从原始数据表（phyReport)取出学生体重身高关键信息，得到phyInfo表，如图5-41、图5-42所示。
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 图5-41
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 图5-42
 

 
（2）对phyInfo表的两列height、weight做除法，得到所有人体质指数，并抽取相关联系信息列，得到（bmiInfo）身高体重指数信息表，如图5-43、图5-44所示。
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 图5-43
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 图5-44
 

 
（3）对身高体重指标表中不合格学生进行筛选，如图5-45所示。
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 图5-45
 

 
（4）系统每月根据电话号码对该部分学生进行身体健康建议推送短信（见图5-46、图5-47）。
 
总结：coloum还可以进行许多其他运算，详细内容可见官方文档。
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 图5-46
 

 
5.3.4　limit操作
 
limit方法获取指定DataFrame的前n行记录，得到一个新的DataFrame对象，如图5-47所示。
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 图5-47
 

 
和take与head不同的是，limit方法不是Action操作，因为take、head均获得的均为Array(数组)，而limit返回的一个新的转化生成的DataFrame对象（见图5-48）。
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 图5-48
 

 
5.3.5　排序操作：order by和sort
 
order by和sort方法如图5-49所示。
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 图5-49
 

 
（1）orderBy和sort：按指定字段排序，默认为升序
 
按指定字段排序。在Column后面加.desc表示降序排序，加.asc表示升序排序。sort和orderBy使用方法相同，可参看图5-50、图5-51。
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 图5-50
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 图5-51
 

 
orderBy()也支持对多个字段进行排序，如图5-52所示。
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 图5-52
 

 
sort()方法和orderBy()方法用法一致，效果等效，如图5-53所示。
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 图5-53
 

 
（2）sortWithinPartitions（见图5-54）
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 图5-54
 

 
和上面的sort方法功能类似，区别在于sortWithinPartitions方法返回的是排好序的每一个Partition的DataFrame对象。
 
5.3.6　group by操作
 
group by方法如图5-55所示。
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 图5-55
 

 
（1）groupBy：根据字段进行group by操作
 
groupBy方法有两种调用方式，可以传入String类型的字段名，也可传入Column类型的对象。
 
使用方法如下：
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（2）RelationalGroupedDataset对象
 
groupBy()方法得到的是RelationalGroupedDataset类型对象，在RelationalGroupedDataset的API中提供了group by之后的操作，比如：
 
 
 	max(colNames: String*)方法，获取分组中指定字段或者所有的数字类型字段的最大值，只能作用于数字型字段。
 
 	min(colNames: String*)方法，获取分组中指定字段或者所有的数字类型字段的最小值，只能作用于数字型字段。
 
 	mean(colNames: String*)方法，获取分组中指定字段或者所有的数字类型字段的平均值，只能作用于数字型字段。
 
 	sum(colNames: String*)方法，获取分组中指定字段或者所有的数字类型字段的和值，只能作用于数字型字段。
 
 	Count()方法，获取分组中的元素个数。


 
运行结果说明如下。
 
统计所有学生中不同年龄数目，如图5-56所示。
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 图5-56
 

 
统计各学院学生的学生平均年龄，如图5-57所示。
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 图5-57
 

 
统计各学院男女学生的学生平均年龄，如图5-58所示。
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 图5-58
 

 
5.3.7　distinct、dropDuplicates去重操作
 
distinct、dropDuplicates方法如图5-59所示。
 
 
 [image: ] 
 图5-59
 

 
（1）distinct：返回一个不包含重复记录的DataFrame
 
返回当前DataFrame中不重复的Row记录。该方法和接下来的dropDuplicates()方法不传入指定字段时的结果相同。
 
示例：
 
在去重操作distinct()之前有重复记录，如图5-60所示。
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 图5-60
 

 
df.distinct()去重之后，删除了重复行，如图5-61所示。
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 图5-61
 

 
（2）dropDuplicates：根据指定字段（可多个字段组合）去重
 
根据指定字段去重。由图5-62可以看到，也可同时输入多个列名（cols）进行组合去重。
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 图5-62
 

 
示例：
 
（1）组合age、institute双字段进行去重，如图5-63所示。
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 图5-63
 

 
（2）使用age单字段去重，如图5-64所示。
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 图5-64
 

 
5.3.8　聚合操作
 
聚合操作是指agg方法，如图5-65所示。
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 图5-65
 

 
聚合操作调用的是agg方法，该方法输入的是对于聚合操作的表达（aggExpr），可同时对多个列进行聚合操作（aggExprs）。一般与groupBy方法配合使用。
 
以下示例是其中最简单直观的一种用法，对age字段求平均值，对phone字段求最大值（见图5-66）。
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 图5-56
 

 
配合groupBy方法使用，如图5-67所示。
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 图5-67
 

 
5.3.9　union合并操作
 
union方法如图5-68所示。
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 图5-68
 

 
union方法对两个字段一致的DataFrame进行组合，返回是组合生成的新DataFrame。类似于SQL中的UNION操作。
 
示例（见图5-69）：
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 图5-69
 

 
结果说明：
 
将两个相同的df前五条数据构成的DataFrame合并转化成新的DataFrame。
 
5.3.10　join操作
 
重点来了。在SQL语言中用得很多的就是join操作，DataFrame中同样也提供了join的功能。
 
接下来隆重介绍join方法。在DataFrame中提供了以下五个重载的join方法，如图5-70所示。
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 图5-70
 

 
（1）join五大重载函数说明
 
观察图5-70中的五个join()函数，发现其主要区别在于输入参数的个数与类型不同。
 
其中，①②④join()方法皆为内连接（inner join），因为这两个join()方法并没有调节join类型的joinType的参数输入，因此是默认的内连接，而③⑤方法皆有joinType: String该参数，因此可从inner、cross、outer、ull、full_outer、left、left_outer、right、right_outer、left_semi，left_anti选择任何一种连接类型进行join操作。
 
观察①②join()函数，这两者主要区别在于第二个输入参数分别为usingColumn: String、usingColumns: Seq[String]，前者是表示一个字段的String，后者是可以表示多个字段的Seq（序列），即当我们在两个DataFrame对象进行连接操作时，不仅可以基于一个字段，也可以用多个字段进行匹配连接。
 
观察④⑤join方法，可看到出第二个输入参数不再是象征着字段的usingColumn: String、usingColumns: Seq[String]，而是joinExprs:Column这种表示两个参与join运算的连接字段的表述（expression），如图5-71所示。
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 图5-71
 

 
关于inner、 outer、full、left、left_outer、right、right_outer等连接方式，本书不做详细解释，若对于内连接、外连接、全连接概念不清淅，请自行上网查阅“SQL中的join类型”相关内容。
 
（2）根据特定字段进行join操作
 
下面这种join类似于a join b using column1的形式，需要两个DataFrame中有相同的一个列名。
 
示例：
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JoinDf1结构展示如图5-72所示。
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 图5-72
 

 
JoinDf2结构展示如图5-73所示。
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 图5-73
 

 
InnerJoin（单字段）：
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如图5-74所示。
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 图5-74
 

 
joinDF1和joinDF2根据name字段进行join操作，结果如上，name字段只显示一次。
 
（3）根据多个字段进行join操作
 
除了上面这种using一个字段的情况外，当两个DataFrame进行join操作需要两个或多个字段标识匹配一条记录时，还可以using多个字段，多个字段通过Seq类型的序列传入：
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（4）指定join类型
 
两个DataFrame的join操作有inner、outer、left_outer、right_outer、leftsemiinner、cross等类型。在上面的根据多个字段join的情况下，可以写第三个String类型参数，指定join的类型，如下所示：
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（5）使用Column类型来join
 
如果不采用①②③join()方法通过直接传入列名或多个列名组成的序列的指定连接条件的方式，也可以使用④⑤join()方法如下直接分别指定两个DataFrame连接的Column的灵活表达形式，如图5-75所示。
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 图5-75
 

 
（6）在指定join字段同时指定join类型（见图5-76）
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 图5-76
 

 
5.3.11　获取指定字段统计信息
 
stat方法可以用于计算指定字段或指定字段之间的统计信息，比如方差、协方差、某字段出现频繁的元素集合等。这个方法返回一个DataFrameStatFunctions类型对象，如图5-77所示。
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 图5-77
 

 
DataFrame调用Stat方法后获得DataFrameStatFunctions类型对象，该对象下有子调用接口freqItems、corr、cov等，freqItems可用于分别计算某一列或几列中出现频繁的值的集合，corr可用于计算列与列之间的相关性，而cov可用于计算两列的协方差。freqItems、corr、cov子接口如图5-78所示。
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 图5-78
 

 
其中，两个freeItem（）方法内的需输入表示列的Array可以换成对应的包含列的Seq，即cols: Array[String]、cols: Seq[String]两种表现形式皆可。
 
freqItems演示：
 
下面代码演示根据age、height字段，统计该字段值出现频率在30%以上的内容，如图5-79所示。
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 图5-79
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如上所述，可见cols即可用Seq[String]/Array[String]两种方式其中任何一种表示，而通过第二个参数support: Double可以控制在某一列中筛选出在某频率之上的值的集合。
 
corr求两列相关性演示（见图5-80）：
 
下面代码演示求取height、weight相关性。
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 图5-80
 

 
可见，返回值为Double类型的值，可根据该值查询相关系数显著性检验表，确认两列之间的相关程度
 
cov求两列协方差演示如下，这段代码演示求取height、weight协方差（见图5-81）。
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 图5-81
 

 
可见，返回值也为Double类型的值，可参考确认两列之间的关系。
 
5.3.12　获取两个DataFrame中共有的记录
 
获取两个DataFrame中共有的记录方法如图5-82所示。
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 图5-82
 

 
intersect方法可以计算出两个DataFrame中相同的记录，返回值也为DataFrame，如图5-83所示。
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 图5-83
 

 
5.3.13　获取一个DataFrame中有另一个DataFrame中没有的记录
 
获取一个DataFrame中有，另一个DataFrame中没有的记录，方法如图5-84所示。
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 图5-84
 

 
演示实例（见图5-85）：
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 图5-85
 

 
如图5-85所示，经过except操作后，返回的DataFrame中已删除了之前的前两条记录。
 
5.3.14　操作字段名
 
（1）withColumnRenamed：重命名DataFrame中的指定字段名（见图5-86）
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 图5-86
 

 
如果指定的字段名不存在，不进行任何操作。下面示例中将df中的name字段重命名为englishName，如图5-87所示。
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 图5-87
 

 
（2）withColumn：往当前DataFrame中新增一列，该列可来源于本身DataFrame对象，不可来自其他非己DataFrame对象（见图5-88）
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 图5-88
 

 
whtiColumn(colName: String, col: Column)方法根据指定colName往DataFrame中新增一列，如果colName已存在，则会覆盖当前列。
 
以下代码往df中新增一个名为“age*2”的列，如图5-89所示。
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 图5-89
 

 
5.3.15　处理空值列
 
使用na方法对具有空值列的行数据进行处理，例如删除缺失某一列值的行或用指定值（缺失值）替换空值列的值，如图5-90所示。
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 图5-90
 

 
需要注意的是，在DataFrame对象上使用na方法后返回的是对应的DataFrameNaFunction对象，进而调用对应的drop、fill方法来处理指定列为空值的行。
 
（1）drop：删除指定列为空值的行（见图5-91）
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 图5-91
 

 
第一个drop()无参方法，只要行数据中有空值列（一个或多个空值列）便进行删除，而第二个drop(cols: Array[String])重载方法，可通过将指定列的列名组成的数组传入drop方法，用于当特定的一个或几个列同时为空值时才删除的情况。
 
drop方法前的DataFrame对象（df）内容展示（见图5-92）：
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 图5-92
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可以看到只要具有空值列的行数据就会被删除，如图5-93所示。
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 图5-93
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指定sex列为空值的行数据被删除，如图5-94所示。
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 图5-94
 

 
（2）fill：使用指定的值替换指定空值列的值（见图5-95）
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 图5-95
 

 
通过传入指定空值列列名以及该空值列替换值组成的Map对象传入fill方法来替换指定空值列的值。
 
fill方法前DataFrame对象（df）内容展示（见图5-96）：
 
 
 [image: ] 

 
 
 [image: ] 
 图5-96
 

 
 
 [image: ] 

 
将指定值替换指定空值列的空值，如图5-97所示。
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 图5-97
 

第6章　Spark SQL支持的多种数据源
 
通过上一章节的学习，我们了解关于Spark SQL的基本概念，并学习了Spark SQL接口的编程细节，相信读者已经具备在Spark上，引入Spark SQL高级模块对结构化、半结构化数据进行处理的能力。接下来的这章将介绍Spark SQL可处理的各种数据源，包括Hive表、JSON和Parquet文件等，从广度上使读者了解Spark SQL在大数据领域对典型结构化数据源的皆可处理性，从而使读者真正在工作中掌握一门结构化数据的分析利器。
 
6.1　概述
 
Spark SQL支持通过DataFrame接口对各种数据源进行操作。 DataFrame可以使用关系转换操作（关系转化操作指的是map、filter这样的DataFrame转换算子操作，同RDD的转换操作一样是惰性求值），也可用于创建临时视图，将DataFrame注册为临时视图进而对数据运行SQL查询。
 
本节介绍使用Spark数据源加载和保存数据的一般方法，然后介绍可用于内置数据源的特定选项。
 
6.1.1　通用load/save函数
 
Spark SQL的默认数据源格式为parquet格式。数据源为Parquet文件时，Spark SQL可以方便地进行读取，甚至可以直接在Parquet文件上执行查询操作。修改配置项spark.sql.sources.default，可以修改默认数据源格式。
 
以下示例通过通用的load\save方法对parquet文件进行读取、存储：
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正如前面所讲的，sparkSession是Spark SQL的编程主入口，在读取数据源时，需要调用sparkSession.read方法返回一个DataFrameReader对象，进而通过其提供的读取各种结构化数据源的方法读取数据源，其中包括通用的load方法，返回的是DataFrame对象。
 
同样地，在上例第二行通过DataFrame.write方法返回了一个DataFrameWriter对象，进而调用其通用save方法，将DataFrame对象以parquet文件格式来存储。
 
术语解析：Parquet是面向分析型业务的列式存储格式，由Twitter和Cloudera合作开发，2015年5月从Apache的孵化器里毕业成为Apache顶级项目。
 
Parquet是典型的列式存储格式，和行式存储相比有哪些优势呢（使得Spark SQL将Parquet作为默认的数据源格式）？
 
（1）可以跳过不符合条件的数据，只读取需要的数据，降低IO数据量。
 
（2）压缩编码可以降低磁盘存储空间。由于同一列的数据类型是一样的，可以使用更高效的压缩编码（例如Run Length Encoding和Delta Encoding）进一步节约存储空间。
 
（3）只读取需要的列，支持向量运算，能够获取更好的扫描性能。
 
当时Twitter的日增数据量达到压缩之后的100TB+，存储在HDFS上，工程师会使用多种计算框架（例如MapReduce, Hive, Pig等）对这些数据做分析和挖掘；日志结构是复杂的嵌套数据类型，例如一个典型的日志的schema有87列，嵌套了7层。所以需要设计一种列式存储格式，既能支持关系型数据（简单数据类型），又能支持复杂的嵌套类型的数据，同时能够适配多种数据处理框架。
 
关系型数据的列式存储，可以将每一列的值直接排列下来，不用引入其他的概念，也不会丢失数据。关系型数据的列式存储比较好理解，而嵌套类型数据的列存储则会遇到一些麻烦。如图6-1所示，我们把嵌套数据类型的一行叫作一个记录（record)，嵌套数据类型的特点是一个record中的column除了可以是Int, Long, String这样的原语（primitive）类型以外，还可以是List, Map, Set这样的复杂类型。在行式存储中一行的多列是连续的写在一起的，在列式存储中数据按列分开存储，例如可以只读取A.B.C这一列的数据而不去读A.E和A.B.D，那么如何根据读取出来的各个列的数据重构出一行记录呢？
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 图6-1　行式存储和列式存储
 

 
Google的Dremel系统解决了这个问题，核心思想是使用“record shredding and assembly algorithm”来表示复杂的嵌套数据类型，同时辅以按列的高效压缩和编码技术，实现降低存储空间，提高IO效率，降低上层应用延迟。Parquet就是基于Dremel的数据模型和算法实现的。
 
6.1.2　手动指定选项
 
当数据源不是parquet格式文件时，需要手动指定数据源的格式。数据源格式需指定全名（如org.apache.spark.sql.parquet），如果数据源为内置格式，则只需指定简称（json，parquet，jdbc，orc，libsvm，csv，text ）即可。通过指定数据源格式名，还可以对DataFrame进行类型转换操作。
 
如下示例是将原为JSON格式的数据源转储为Parquet格式文件：
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6.1.3　在文件上直接进行SQL查询
 
相比于使用read API将文件加载到DataFrame并对其进行查询，还可以使用SQL直接查询该文件。示例如下：
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需要注意的是在使用SQL直接查询Parquet文件时，需加parquet.标识符和Parquet文件所在路径。
 
6.1.4　存储模式
 
保存操作可以选择使用存储模式（SaveMode），从而指定如何处理现有数据（如果存在），例如将数据追加到文件或者是覆盖文件内容，如表6-1所示。需要注意的是，要意识到这些保存模式不会使用任何锁定，也不是原子的。另外，当执行覆盖时，在写入新数据之前，数据将被删除。
 
 
 表6-1
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以下是存储模式运用示例，通过mode（）方法设置数据写入指定文件的存储模式：
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6.1.5　持久化到表
 
DataFrame也可以使用saveAsTable（）方法作为持久表保存到Hive metastore中。需要注意的，即使用户并没有在集群中部署现有的Hive数据仓库以供持久表的存储，也可以使用该功能，因为Spark将为你创建默认的本地Hive metastore（使用Derby）。与createOrReplaceTempView（）方法不同，saveAsTable（）将实现DataFrame的内容，并创建一个指向Hive metastore中指定持久表的数据的指针。只要保持与同一个metastore的连接，即使在Spark程序重新启动后，持久性表仍然存在。可以通过调用SparkSession上的table（"table_name"）方法通过指定持久化表的表名来重新创建持久表的对应的DataFram对象。
 
对于基于文件的数据源，例如文本文件，parquet文件、json文件等，也可以通过路径选项自定义指定表的存储路径，例如peopleDF.write.option.("path","examples/src/main/resources/people.parquet").saveAsTable("people"）。当表被删除时，自定义表路径将不会被删除，并且表数据仍然存在。如果未指定自定义表路径，Spark将将数据写入Hi仓库目录下的默认表路径。当表被删除时，默认的表路径也将被删除。
 
从Spark 2.1开始，持久性数据源表将表的每个分区的元数据分开存储在Hive metastore中。这带来了几个好处：
 
 
 	由于metastore可以仅返回查询涉及到的必要的分区数据，所以不必再为每一个查询都遍历查询表的所有数据。
 
 	涉及到表的分区Hive DDL语句，如ALTER TABLE PARTITION ... SET LOCATION，现在可用于使用Datasource API创建的表。


 
注意，在创建外部数据源表（带有路径选项的表）时，默认情况下不会收集分区信息。要同步转移中的分区信息，可以调用MSCK重新建立表的分区信息。
 
6.1.6　bucket、排序、分区操作
 
对于基于文件的数据源，可以根据需求对输出进行bucket（ bucket（桶）操作是指将表或分区中指定列的值为key进行hash，hash到指定的桶中，这样可以支持高效采样工作，提升某些查询操作效率，如：mapside join）、sort和partion操作。Bucketing和sorting仅适用于持久化表对持久化表按name列进行桶操作，并指定生成桶（容器）个数为42个，且按age对数据排序：
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将DataFrame对象存储为按照favorite_color列值分区的parquet文件：
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对持久化表组合进行分区操作、桶操作：
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本小节介绍的重点是Spark SQL同样地可以支持，在关系型数据库对表内数据根据业务需求划分管理存储进而提升对应的查询效率的bucket（hive桶操作）、排序、分区这样的操作。至于怎样根据实际的业务需求，对表进行合理地排序、分区操作来提升相应的查询效率，读者可以进一步查阅数据库书籍中的数据的排序、分区来学习。
 
6.2　典型结构化数据源
 
Spark SQL支持许多种结构化数据源，这些数据源主要包括Parquet文件、JSON数据集、Hive表和其他传统关系型数据库内的数据表。
 
以下分别针对此四种数据源进行详细的解释说明。
 
6.2.1　Parquet文件
 
Parquet是一种流行的列式存储格式，可以高效存储具有嵌套字段的记录（传统关系型数据库并不支持具有嵌套字段记录，强调严格的二维表结构）。Parquet格式经常在Hadoop生态圈中被使用，它也支持Spark SQL的全部数据类型。Spark SQL提供了直接读取和存储Parquet格式文件的方法。
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1．分区发现（Partition Discovery）
 
根据特征列对表内数据进行分区是在像Hive这样的系统中使用的常见的优化方法。在分区表中，不同分区的数据通常存储在不同的目录中，将数据分区的特定列值在被编码之后存储在每个分区目录的路径中作为表数据不同分区的标识。 Parquet数据源现在可以自动发现和推断分区信息。
 
例如，我们可以使用以下目录结构将所有以前使用的人口数据存储到分区表中，其中包含两个额外的分区列，分别列为gender和country：
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通过将“path / to / table”分区表根存储路径传递给SparkSession.read.parquet或SparkSession.read.load方法，Spark SQL将自动从路径中提取分区信息，并识别数据表的结构信息来创建DataFrame对象。在返回的DataFrame对象上调用printSchema（）方法，可看到结构信息：
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需要注意，分区列的数据类型是自动推断的。目前支持数字数据类型和字符串类型。有时用户可能不希望自动推断分区列的数据类型。对于这些用例，自动类型推断可以通过spark.sql.sources.partitionColumnTypeInference.enabled进行配置，默认为true。当禁用类型推断时，字符串类型将用于分区列。
 
从Spark 1.6.0开始，默认情况下，分区发现功能仅支持在给定路径下寻找分区。对于上面的例子，如果用户将path / to / table / gender = male传递给SparkSession.read.parquet或SparkSession.read.load，性别不会被视为分区列。如果用户需要指定启动分区发现的基本路径，则可以在数据源选项中设置basePath。例如，当path / to / table / gender = male是数据的路径，并且用户将basePath设置为path / to / table／时，性别将是分区列。
 
2．模式合并（Schema Merging）
 
像ProtocolBuffer、Avro和Thrift一样，Parquet同样支持模式演进。用户可以从一个简单的Schema开始，并根据需要逐渐向Schema添加更多的列。以这种方式，用户可能会使用不同但相互兼容的Schema的多个Parquet文件。 Parquet数据源现在能够自动检测这种情况并合并所有这些文件的模式。
 
由于模式合并是一个相对昂贵的操作，并且在大多数情况下不是必需的，所以我们从1.5.0开始默认关闭它。你可以通过以下两种方式开启模式合并：
 
①在读取Parquet文件时，将数据源选项mergeSchema设置为true（如下面的示例所示）。
 
②将全局SQL选项spark.sql.parquet.mergeSchema设置为true。
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3．Hive metastore Parquet表转换
 
当向Hive metastore中读写Parquet表时，Spark SQL将使用Spark SQL自带的Parquet SerDe（SerDe：Serialize/Deserilize的简称，目的是用于序列化和反序列化），而不是用Hive的SerDe，Spark SQL自带的SerDe拥有更好的性能。这个优化的配置参数为spark.sql.hive.convertMetastoreParquet，默认值为开启。
 
4．Hive表与Parquet文件的Schema转化兼容
 
从表Schema处理的角度对比Hive和Parquet，有两个区别：
 
 
 	Hive区分大小写，Parquet不区分大小写。
 
 	Hive允许所有的列为空，而Parquet不允许所有的列全为空。


 
由于这两个区别，当将Hive metastore Parquet表转换为Spark SQL Parquet表时，需要将Hive metastore schema和Parquet schema进行一致化。一致化规则如下：
 
 
 	这两个schema中的同名字段必须具有相同的数据类型。一致化后的字段必须为Parquet的字段类型。这个规则同时也解决了空值的问题。
 
 	一致化后的schema只包含Hive metastore中出现的字段。
 
 	忽略只出现在Parquet schema中的字段。
 
 	只在Hive metastore schema中出现的字段设为nullable字段，并加到一致化后的schema中。


 
5．元数据刷新（Metadata Refreshing）
 
Spark SQL缓存了Parquet元数据以达到良好的性能。当Hive metastore Parquet表转换为enabled时，表修改后缓存的元数据并不能刷新。所以，当表被Hive或其他工具修改时，则必须手动刷新元数据，以保证元数据的一致性。示例如下：
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6．配置(Configuration)
 
Parquet的相关配置选项可以使用SparkSession上的setConf方法或使用SQL查询时通过SET key = value设置来完成，如表6-2所示。
 
 
 表6-2
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6.2.2　JSON数据集
 
Spark SQL可处理的数据源包括简洁高效，常用于网络传输的JSON格式数据集。
 
Spark SQL可以自动推断JSON数据集的结构信息（Schema），并将其作为DataSet[Row]即DataFrame对象返回。通过将Dataset [String]（其中String对象是典型的JSON格式字符串）或表示JSON文件存储位置的路径字符串传入SparkSession.read.json（）方法中来完成此转换。
 
需要注意的是，作为JSON文件提供的文件不是典型的JSON文件。每行必须包含一个单独的，独立的有效的JSON对象。有关更多信息，请参阅JSON Lines文本格式，也称为换行符分隔的JSON。
 
对于常规的多行JSON文件，将multiLine选项设置为true。
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6.2.3　Hive表
 
Spark SQL支持的数据源中还包括读取和写入存储在Apache Hive数据仓库中的数据表。
 
1．编程前必要的准备——在Spark上激活Hive
 
为了让Spark SQL能够连接到已部署好的Hive数据仓库，我们需要将hive-site.xml（hive配置文件）以及core-site.xml（Hadoop配置文件）和hdfs-site.xml（hdfs配置文件）这几个配置文件放在$SPARK_HOME/conf/目录下，这样就可以通过这些配置文件找到Hive元数据库以及数据的实际存放位置了。
 
没有在Spark集群中部署Hive数据仓库的用户仍然可以启用Hive支持。当hive-site.xml未配置时，首先上下文会自动在当前目录下创建metastore_db（Hive元数据库），并创建由spark.sql.warehouse.dir指定的用于实际存储Hive中数据文件的存储目录。
 
需要注意的，自从2.0.0以来，hive-site.xml中的hive.metastore.warehouse.dir属性已被弃用。而是使用spark.sql.warehouse.dir来指定Hive数据仓库中数据库的默认位置。
 
2．正式读取Hive数据表
 
在上一步指定了已部署好的Hive元数据库（或创建了一个本地模式的Hive数据仓库）后，我们可以在此基础上引入Spark SQL模块访问Hive中的数据表。
 
正如以下示例，当在Spark SQL模块下使用Hive表时，首先需要在实例化SparkSsssion对象时，显示指定完全的Hive支持。（Spark SQL提供的Hive支持包括了Hive的必要部分：能够连接到稳定存在的Hive metastore（元数据库），支持Hive serdes以及Hive用户定义函数的使用）。
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开启Hive支持需要大量依赖包（提供了Hive的序列化／反序列化以及UDF等Hive基本功能），这些依赖包并不包含在默认的Spark Jar包分发序列中，从而在没有使用Spark SQL模块，或没有开启Hive支持的情况下避免了不必要的网络传输。但当我们的Spark应用中需要Hive支持，Spark会在相应Jar包路径下找到Hive依赖包，并自动加载它们。需要注意的是，这些Hive依赖包也会被分发于所有工作节点上，因为它们将都需要访问Hive序列化和反序列化库（SerDes），以访问存储在Hive中的数据。
 
另外，如果在部署Hive的时候并没有选用默认的Derby元数据库，而是将元数据放在其他关系型数据库中，例如Mysql，我们还需要在提交任务之前，先准备好Mysql相关驱动依赖包，例如mysql-connector-java-xxxxxx-bin.jar，并在使用spark-submit命令提交任务时，通过--jar参数指定所需依赖Jar包。
 
3．指定Hive表的存储格式
 
创建Hive表时，需要定义如何从／向文件系统读取／写入数据，即“input format”和“output format”。还需要定义该表如何将数据反序列化为行，或将行序列化为数据，即“serde”。例如， CREATE TABLE src（id int）USING hive OPTIONS（fileFormat'parquet'）通过使用fileFormat'parquet'定义了Hive表将以parquet格式写入文件系统。
 
表6-3中的选项可用于指定Hive表的存储格式。
 
 
 表6-3
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用OPTIONS定义的所有其他属性将被视为Hive serde属性。
 
默认情况下，我们将以纯文本形式读取表格文件。注意，Hive存储处理程序在创建表时不受支持，您可以使用Hive端的存储处理程序创建一个表，并使用Spark SQL来读取它。
 
4．与不同版本的Hive Metastore进行交互
 
Spark SQL的Hive支持的最重要的部分之一是与Hive metastore进行交互，这使得Spark SQL能够访问Hive表的元数据。从Spark 1.4.0开始，使用Spark SQL的单一二进制构建可以使用下面所述的配置来查询不同版本的Hive转移。请注意，独立于用于与转移点通信的Hive版本，内部Spark SQL将针对Hive 1.2.1进行编译，并使用这些类进行内部执行（serdes，UDF，UDAF等）。
 
表6-4中的选项可用于配置用于检索元数据的Hive版本。
 
 
 表6-4
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6.2.4　其他数据库中的数据表
 
Spark SQL的数据源还包括可以使用JDBC从其他数据库读取数据表，也可以将DataFrame实例对象作为表存入其他数据库。此功能应优于使用JdbcRDD，这是因为相比于jdbcRDD，将数据表中数据内容作为DataFrame对象返回，不仅可以使用DataFrame强大丰富的API（例如，利用Spark SQL提供的SQL接口进行便捷地查询）还可以与其他数据源连接，有更大的灵活性。
 
1．读取JDBC数据源前的准备
 
需要注意的是，在开始使用之前，需要在Spark类路径（SPARK_CLASSPATH）下添加指定数据库的JDBC驱动程序的Jar包。例如，要从Spark Shell连接到postgres数据库时，需运行以下命令：
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需要注意的是，若不是在上述spark-shell中进行JDBC数据源存取测试，而是在IDE中编写程序，通过spark-submit提交到spark集群运行时，同样需使用--jars参数上传指定数据库的JDBC驱动程序的Jar包，或者设置对应的类路径（SPARK_CLASSPATH）并在所有节点的该路径下添加JDBC驱动程序的Jar包。
 
2．正式读取JDBC数据源
 
在Spark SQL中读取JDBC数据源时，需用户指定对应数据库的url、用户名、密码以及要读取哪个数据库下的哪张数据表：
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3．将DataFrame对象作为表写入其他数据库
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在上面的读取JDBC数据源和将DataFrame对象作为表写入特定数据库的实例中，我们只是指定了连接JDBC数据源的几个必要连接属性（url、用户名、密码以及数据库库名．数据表名），除了必要的连接属性外，Spark还支持指定更多的读取、写入相关的可控属性，如表6-5所示（选项皆不区分大小写）。
 
 
 表6-5
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第三部分　实践篇
 
本部分由第7、8章组成。第7章从功能需求、系统架构、功能设计、数据库结构等方面介绍项目实例系统，帮助读者理解该系统的运行方式。第8章前半部分从运行环境搭建、项目代码等方面进一步了解实例系统的工作方式，后半部分则是对Spark SQL远程调试方法的介绍。通过这两章的学习，读者应大致掌握Spark SQL应用的开发流程。
第7章　Spark SQL工程实战之基于WiFi探针的商业大数据分析技术
 
本章将从功能需求、整体架构、数据分析等方面介绍一个较简单的Spark SQL应用程序——基于WiFi探针的商业大数据分析，该项目通过布置在商家内的WiFi探针收集周边的终端设备发出的扫描信号并将收集到的数据上传到服务器，在服务器上完成数据处理后，再以图表或者报表的形式提供给商家，商家可以根据人流量较大的时间制定恰当的营销策略，以降低运营成本、提高营销效率。
 
WiFi探针主要通过终端设备（主要是手机）发出的扫描信号来统计在某一时刻在探针周围存在多少终端，探针设备可以获取终端设备的MAC地址，当前连接的SSID，以及终端设备距离探针的大致距离（该距离通过探针接收到终端设备的信号强度近似计算得出）。在这个手机几乎人手一部的年代，探针设备探测到的终端设备可以近似等于当前探针设备周围的人数。（关于本项目目标的详细信息可参考软件杯赛题介绍页面http://www.cnsoftbei.com/bencandy.php?fid=148&aid=1515）
 
7.1　功能需求
 
本节介绍该项目要实现的主要功能：一是通过探针设备采集可监测范围内的手机MAC地址、与探针距离、时间、地理位置等信息；二是探针采集的数据可以定时发送到服务端保存；三是利用大数据技术对数据进行人流量等指标的分析。最终以合理的方式展示数据处理结果。
 
7.1.1　数据收集
 
数据收集由服务器和探针设备共同完成，探针采集数据并发送到服务器，服务器接收探针设备的数据，处理成一定格式保存至分布式文件系统（HDFS）中，供数据处理使用。下面介绍探针采集数据的原理。
 
术语介绍：
 
 
 	STA：（station）工作站，指手机或者电脑等连接WiFi的设备。
 
 	AP：（Access Point）接入点，指无线路由器等产生WiFi热点的设备。
 
 	SSID：（Service Set Identifier）服务集标识，就是WiFi的名字。


 
在无线领域中STA总是不断试图寻找周边存在的AP，所以我们可以利用这种特性来发现一个未连接AP的STA，而对于一个已经连接到AP的STA，也可以通过截获它发出的数据帧来获取MAC、与探针之间的距离和它当前连接的SSID等信息。
 
WiFi探针定期将收集的数据以JSON格式通过GET方式发送到数据接收服务器上。
 
在数据接收服务器上架设Web服务、PHP环境，并使用PHP对数据进行第一步处理，将从探针收到的数据进一步格式化为如下格式：
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可以看出在这种格式的数据中STA每一次被探测到都会形成一条记录，当一个终端在一处停留时间很长时，就产生大量冗余数据，使数据量大幅增加，给处理造成不便。
 
7.1.2　数据清洗
 
数据清洗过程分两步完成。第一步在数据上传到数据接收服务器上后通过PHP完成，即最后存入HDFS中的数据已经是经过第一步处理的数据。
 
探针上传的数据是一种半结构化的数据，例如：
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该数据属于半结构化数据，其中包含探针设备ID，设备自身WiFi MAC，发送频率，设备连接的WiFi的SSID，设备连接的WiFi的MAC地址、时间戳，采集到这些MAC的时间、纬度、经度、地址信息，以及一组被探测到的设备信息，设备信息包括手机的MAC、信号强度、与探针之间的距离、手机连接WiFi的SSID、手机连接的WiFi的MAC地址、手机曾经连接过的WiFi的SSID，需要在清洗过程中去除所有无用的数据，使之变成结构化的文件，到这里数据清洗的第一步就完成了。
 
第二步使用Spark SQL完成，在这一步中完成时间点到时间段的转化，即在处理之前每一条记录表示一个终端在某一时间点的状态，而在结果中一条记录表示一个终端在一段时间内的状态。
 
经过数据清洗，不仅大大减小了数据集的容量，也为后续的数据处理提供了极大的方便。
 
7.1.3　客流数据分析
 
这一步基于数据清洗的结果，通过对每一个MAC地址的数据的分析结果得到客流量、入店量、入店率、来访周期、新老顾客、顾客活跃度、驻店时长、跳出率、深访率等数据。其中，入店率、顾客活跃度、深访率、跳出率可以直观地反映该店铺的营销策略是否合理。例如，100位从门前经过的访客，其中有60人进入店铺，则入店率为60%；若进入店铺的60人中有6人停留时间极短则跳出率为10%。这些指标可以反映用户体验以及营销策略的不足，给店铺管理者改进策略提供参考。
 
我们将得到以下指标：
 
 
 	客流量：店铺或区域整体客流及趋势。
 
 	入店量：进入店铺或区域的客流及趋势。
 
 	入店率：进入店铺或区域的客流占全部客流的比例及趋势。
 
 	来访周期：进入店铺或区域的顾客距离上次来店的间隔。
 
 	新老顾客：一定时间段内首次／两次以上进入店铺的顾客。
 
 	顾客活跃度：按顾客距离上次来访间隔划分为不同活跃度（高活跃度、中活跃度、低活跃度、沉睡活跃度）。
 
 	驻店时长：进店铺的顾客在店内的停留时长。
 
 	跳出率：进店铺后很快离店的顾客及占比（占总体客流）。
 
 	深访率：进店铺深度访问的顾客及占比（占总体客流，可以根据定位轨迹或者停留时长判定）。


 
7.1.4　数据导出
 
系统分析结果直接保存为文本文件，保存在HDFS中。
 
分析结果最终会被导入关系型数据库，供后续生成图表使用，该展示系统使用PHP做后台，前端使用HTML和JS生成图表，这部分内容与本书内容无关，故不做介绍，请读者参考相关图书内容进一步深入了解。
 
7.2　系统架构
 
在7.1节中，我们了解了本工程实例要实现的功能，下面将介绍本工程的系统架构。这个工程的基本流程是：WiFi探针收集数据并发送到数据接收服务器上，该服务器经过第一步数据清洗后将数据存储到HDFS中，然后使用Spark SQL进行第二步数据清洗以及数据分析，将结果以文本形式存放至HDFS中供后续展示使用。
 
架构如图7-1所示，自上而下分为数据收集、数据存储、数据分析、数据集存储结果展示，数据自上而下流动。
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 图7-1
 

 
7.3　功能设计
 
在本节中，我们将详细介绍本项目核心功能（数据）的实现原理，通过将每个指标的处理过程分为两个步骤完成。第一步产生中间结果集，后续所有指标的计算都通过此结果集得出，通过这种方法大大降低了计算所需的资源，具体过程如图7-2所示。
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 图7-2
 

 
1．主要算法
 
（1）data表→visit表
 
data原始表（tanzhen_id、MAC、time、range）。
 
visit表（MAC、start_time、leave_time、stay_time）。
 
思路点拨：data表首先抽离出每一个用户（MAC）的数据，对每一个用户数据进行遍历，得到每一个用户每一次的访问记录。
 
（2）visit表→客流量、入店量、入店率、来访周期、新老顾客、顾客活跃度、驻店时长、跳出率、深访率
 
2．指标说明
 
（1）店铺外人流走势／客流量／入店量／入店率／离店量
 
店铺外人流／客流量，在实时接收探针数据过程中根据range字段（范围）以及数据条数实时得到。
 
入店量／离店量是对visit表分别按start_time、leave_time字段从小到大遍历统计规定时间段内的记录条数。
 
（2）跳出率／深访率／驻店时长
 
对visit表按time字段从小到大遍历统计规定时间段内记录条数stay_time小于三分钟和大于20分钟的记录条数以及stay_time均值。
 
（3）新老顾客数／顾客活跃度
 
对visit表按time字段排序，按一定时间段遍历，新顾客数等于该时间段结束时刻之前所有的顾客数减去该时间段开始时刻之前所有的顾客数，老顾客数等于该时间段内顾客数减去新顾客数。
 
7.4　数据库结构
 
在7.3节中，我们了解了本项目的数据处理过程，处理过程中的每一个步骤都至少依赖一张表，本节将介绍项目用到的数据库结构，包括表名和每张表包含的字段名。原始数据表是数据接收服务器最终存储到HDFS中的数据，中间结果表是经过第二次数据清洗后的输出结果，数据表说明如下。
 
原始数据data表主要字段：
 
 
 	tanzhen_id：探针设备的id。
 
 	mac：用户设备的MAC。
 
 	time：探测到当前设备的时间。
 
 	range：该设备与探针之间的距离。


 
中间结果visitor表主要字段：
 
 
 	mac：标识不同用户。
 
 	start_time:用户入店时间。
 
 	leave_time:用户离店时间。
 
 	stay_time:用户停留时间。


 
除上述两个数据表外，还有存储最终结果集的数据表，这些数据表大致结构相同，每个表中均是时间和指标，在此不再列出。
 
7.5　本章小结
 
在功能需求一节，我们分析了本项目需要实现的功能，后续的系统架构、数据库结构等内容都是为实现功能服务的。功能设计一节介绍了整个数据的分析流程。本章是项目的整体概览，在读完本章后应该对项目有一个整体的认识。
第8章　第一个Spark SQL应用程序
 
本章将根据第7章中介绍的项目，详细介绍一个Spark SQL应用程序的开发过程，解析该样例工程的全部源码。在本章中，将使用到本书所提到的部分知识，希望读者在阅读本章之前对Spark SQL的API有一定的了解。
 
8.1　完全分布式环境搭建
 
在本节中，我们将使用虚拟机搭建用于学习Spark SQL的分布式环境，包括Java环境配置、Hadoop安装和Spark安装。在阅读本节时可以有所取舍。
 
8.1.1　Java环境配置
 
笔者所用软件版本如下：
 
 
 	虚拟机软件：Oracle VirtualBox 5.1.28 r117968 (Qt5.7.1)
 
 	JDK版本：1.8
 
 	Hadoop版本：2.7.3
 
 	Spark版本：2.2.0


 
虚拟机配置如表8-1所示。
 
 
 表8-1
 
 [image: ] 

 
首先，在虚拟机中安装JDK，可以使用rpm安装或者下载压缩包，解压到安装目录后将/JAVA_HOME/bin添加至环境变量即可。
 
例如：在本例中，将下载的压缩包解压至/opt/java下，如图8-1所示。
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 图8-1
 

 
添加环境变量，修改/etc/profile文件，执行vi /etc/profile，在文件末尾添加：
 
 
 [image: ] 

 
保存退出，执行source /etc/profile使更改生效。
 
验证Java安装，执行java -version，若出现图8-2所示的效果则表示安装成功。在所有虚拟机上安装完Java后即可进行下一步安装。
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 图8-2
 

 
至此，我们在所有虚拟机上安装好了Java环境。
 
8.1.2　Hadoop安装配置
 
接下来将安装Hadoop。首先需要到http://hadoop.apache.org/下载Hadoop的预编译包，笔者使用的是2.7.3版本，即hadoop-2.7.3.tar.gz，解压压缩包，将所有文件复制到/opt/hadoop下，再编辑/etc/profile，在末尾添加：
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执行source /etc/prfile ，使配置生效。
 
进入/opt/hadoop/etc/hadoop，开始进行Hadoop配置。
 
在hadoop-env.sh中添加：
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在core-site.xml中添加：
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在mapred-site.xml中添加：
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yarn-site.xml配置如下：
 
 
 [image: ] 

 
在hdfs-site.xml中添加：
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/etc/hosts配置如下：
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需要将上述配置复制至集群中所有的节点，并且需要master节点，可以使用ssh免密登录所有slave节点。
 
到此，Hadoop的配置就完成了，此次配置仅为最低可运行配置，仅供熟悉环境、学习等对性能要求不高的情况使用。接下来我们测试Hadoop安装是否成功。
 
在启动集群之前，我们还需要格式化hdfs文件系统。
 
在终端执行hdfs namenode -format，若回显如图8-3所示的信息，则表示执行成功。
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 图8-3
 

 
在/opt/Hadoop/sbin/下执行./start-all.sh，出现如图8-4所示的信息，表示启动成功。
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 图8-4
 

 
这样，Hadoop就成功启动了。
 
8.1.3　Spark安装配置
 
接下来我们将在Hadoop基础上配置Spark ，访问http://spark.apache.org/downloads.html ，下载spark-2.2.0-bin-hadoop2.7.tgz。
 
将下载的文件解压到/opt/spark目录下，进入/opt/spark/conf目录修改配置文件。
 
在spark-env.sh中添加：
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在slave中添加：
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将以上配置复制至所有slave节点，Spark的所有配置就完成了。
 
之后可以启动集群进行测试，在启动Spark之前应该先启动Hadoop集群再启动Spark。
 
然后，在/opt/spark目录下执行./sbin/start-all.sh，回显如图8-5所示。
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 图8-5
 

 
至此，Spark集群启动完成，可以运行SparkPi来验证安装，如图8-6所示。
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 图8-6
 

 
产生结果如图8-7所示。
 
 
 [image: ] 
 图8-7
 

 
若产生如图8-7所示的结果，就说明Hadoop和Spark环境已经搭建完成，该环境更适合用于熟悉、学习Hadoop和Spark环境，并不适用于生产环境，可以在里面运行自己的Spark代码。
 
8.2　数据清洗
 
在8.1节中，我们完成了Hadoop和Spark环境的搭建，本节我们将详细解析项目代码，主要以代码+注释方式呈现本程序的业务逻辑，当然这只是一个例子，提供Spark应用程序开发的参考，你也可以用自己的方式编写、组织程序的结构。
 
1．数据清洗的目的
 
从第7章的实例中，我们知道WiFi探针通过接收周围WiFi终端的扫描信号来发现设备，之后将发现的设备的MAC地址提交给数据接收服务器进行下一步处理。服务器接收数据后保存在本地文件中，此时的数据只确定终端在某个时间点是否可以被探测到以及距离探针的距离，而不能确定该设备在探针附近停留的时间长短等价值较高的信息。进行数据预处理则是要将原始的有大量的冗余信息的数据通过一定算法，处理成较小的、价值较高的数据。
 
2．数据清洗代码解析
 
数据预处理过程主要使用对MAC和时间的循环实现。首先，使用读入的文件建立全局临时视图。
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需要注意的是，Spark读入文件时会将JSON数据中的值都归纳为[Any]类型，所以在使用字符串时需要调用toString方法，使用数值类型则需要先调用toString再调用toInt/toFloat/toDouble方法转换为相应的类型。
 
在处理前，每一条数据表示某一时间点终端的状态，经过处理之后，一条数据表示某一终端在某一段时间的状态。
 
到这里数据清洗过程就结束了，在这个过程中去除了大量的冗余数据，接下来的数据处理将在此结果集上进行。
 
8.3　数据处理流程
 
在上一节中，我们完成了数据的初步处理，接下来我们将使用这些冗余较小的数据计算以下指标：
 
 
 	客流量：店铺或区域整体客流及趋势。
 
 	入店量：进入店铺或区域的客流及趋势。
 
 	入店率：通俗一点讲就是在单位时间内，从店铺门口经过的客流量与进入店铺内的客流量的比率。
 
 	来访周期：进入店铺或区域的顾客距离上次来店的间隔。
 
 	新老顾客：一定时间段内首次／两次以上进入店铺的顾客。
 
 	顾客活跃度：按顾客距离上次来访间隔，划分为不同活跃度（高活跃度、中活跃度、低活跃度、沉睡活跃度）。
 
 	驻店时长：进入店铺的顾客在店内的停留时长。
 
 	跳出率：进入店铺后很快离店的顾客及占比（占总体客流）。
 
 	深访率：进入店铺深度访问的顾客及占比（占总体客流）。
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实时客流量：
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入店量与入店率，这两个指标根据实时访客数和人流量统计结果计算：
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实时离店数：
 
 
 [image: ] 

 
 
 [image: ] 

 
跳出率与跳出数：
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以上就是本项目的全部代码，几个处理过程结构大致相同，基本就是读取元数据并打开输出文件→处理数据→将结果写入文件并关闭文件。在这种结构中，我们可以相对自由地改变程序的执行过程。
 
8.4　Spark程序远程调试
 
在前几节中我们学习了一个完整的项目开发流程，在本章中我们将了解如何对Spark程序进行远程调试，以帮助我们了解程序的运行状态。
 
8.4.1　导出jar包
 
在本次开发中，笔者使用在IDEA中新建SBT项目对代码打包，下面讲解如何在IDEA中导出在Spark上运行的jar包。
 
首先单击File→Project Structure菜单，打开如图8-8所示的窗口。
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 图8-8
 

 
在新窗口中选择Artifacts，单击Add按钮，选择JAR标签，在新标签中选择From modules with dependencies菜单项，如图8-9所示，弹出如图8-10所示的对话框。
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 图8-9
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 图8-10
 

 
在弹出的窗口中，选择一个主类，以生成jar包，如图8-11所示。
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 图8-11
 

 
删除依赖包，这样可以大幅缩小生成的jar包的容量，便于上传，如图8-12所示。
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 图8-12
 

 
配置完成后，在主界面选择Build→Build Artifacts→Rebuild，即可生成jar包，如图8-13、图8-14所示。
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 图8-13
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 图8-14
 

 
8.4.2　IDEA配置
 
单击编辑区右上角的下拉按钮，选择Edit Configurations，如图8-15所示，弹出如图8-16所示的对话框。
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 图8-15
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 图8-16
 

 
单击“+”号，在弹出的面板中选择Remote，如图8-17所示。
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 图8-17
 

 
输入配置名称，在此输入“debug”做示例，如图8-18所示。然后输入集群master节点IP地址、端口号（该端口号应该与提交任务时设置的端口号保持一致），单击OK按钮，保存即可。到这里，调试端就配置完成了。
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 图8-18
 

 
8.4.3　服务端配置
 
对Spark程序的调试，本质是利用JVM的调试功能，在服务端开启一个等待调试的JVM ，当调试端连接后发出运行、断点、暂停等指令。
 
 
 	JVM的一些参数属性如下：
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 	-Xdebug启用调试特性。
 
 	-Xrunjdwp启用JDWP实现，包含若干子选项： 
   
   	[image: ]　transport=dt_socket：JPDA front-end和back-end之间的传输方法。dt_socket表示使用套接字传输。
 
   	[image: ]　address=5005：JVM在5005端口上监听请求，这个设定为一个不冲突的端口即可。
 
   	[image: ]　server=y：y表示启动的JVM是被调试者。如果为n，则表示启动的JVM是调试器。
 
   	[image: ]　suspend=y：y表示启动的JVM会暂停等待，直到调试器连接上才继续执行。suspend=n，则JVM不会暂停等待。

  



 
只需在启动任务时添加--driver-java-options "-Xdebug -Xrunjdwp:transport=dt_socket,server=y,suspend=y,address=5005"参数，就可以进行远程调试，如图8-19所示。
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 图8-19
 

 
此时打开5005端口作为调试端口，等待调试器连接，然后只需在IDEA中开始调试即可。
 
8.5　Spark的Web界面
 
Spark程序在运行时会提供一个Web页面，查看Application运行状态信息。这些信息可清晰地展示当前任务的运行状态。是否开启UI界面由参数spark.ui.enabled（默认为true）来确定。下面列出Spark UI一些相关配置参数、默认值及作用，如表8-2所示。
 
 
 表8-2
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（续表）
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每一个SparkContext都会提供一个Web界面，这个界面可以通过浏览器访问http://master:4040查看，当4040端口被占用时程序会继续尝试4041. 4042，直到找到一个可用的端口。Web首页是Jobs page，如图8-20所示。
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 图8-20
 

 
Web UI详细地展示了每个Spark应用的Stage、Storage、Executors，以及SQL的执行计划，在每个页面都有极其详细的信息，开发者可以通过这些信息发现程序存在的问题，以改进程序。
 
8.6　本章小结
 
本章以一个Spark SQL应用程序的开发为主线，分别介绍了分布式环境的搭建、数据处理以及Spark程序远程调试等内容，Spark的Web UI是我们了解程序运行状态最直观、清晰的界面，在开发过程中应该多加利用。
第四部分　优化篇
 
本部分由第9章组成，首先介绍了Spark的执行流程、内存的划分以及任务的划分，使读者大体上了解Spark的工作方式；然后从程序编写、Spark本身的调优以及数据倾斜问题的解决三方面对Spark调优进行介绍；最后以Spark执行引擎Tungsten与Spark SQL解析引擎Catalyst的介绍作为结尾。
第9章　让Spark程序再快一点
 
读者看完本章之后将会了解Spark的执行流程、Spark的内存分布以及如何划分stage。本章的大半部分内容将主要讲解如何对Spark程序进行优化，重点放在优化思路上。读者看完之后能了解优化的思想以及优化的方法。
 
9.1　Spark执行流程
 
SparkContext可以连接到不同的集群资源管理器，比如自带的standalone manager、Mesos和YARN。当SparkContext连接成功的时候，Spark可以获得集群节点上的executors（executor负责运行tasks并且将数据保存在内存或者硬盘中，executor使用多少个CPU核就能同时执行多少个task），然后Spark把代码（发送给SparkContext的jar或者Python文件中的代码）发送到executors上。最后SparkContext发送tasks到executors上运行。
 
在这里描述Spark的资源调度时通过“当SparkContext连接成功的时候，Spark可以获得集群结点上的executors”简易概括，没有问题，但接下来对任务调度的描述“然后Spark把代码（发送给SparkContext的jar或者Python文件中的代码）发送到executors上。最后SparkContext发送tasks到executors上运行。”有些混乱，Spark负责任务调度的是DAGscheduler、TaskScheduler，其中DAGScheduler负责stage层面的划分和高层调度，而TaskScheduler负责的是同一Stage内多个相同Task（具体的对应相应Task的执行代码）向executors的分发，taskTracker负责Task的跟踪执行以及失败Task的重新执行。
 
图9-1所示是官网上关于该流程的示意图。
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 图9-1
 

 
需要注意以下几点。
 
（1）每个Spark应用程序都有它自己的一个或多个executor进程，它们的生命周期及其所属的Spark应用程序的生命周期一样。这样就可以将同时在集群上运行的不同的Spark应用程序彼此隔离。在任务调度这一端，每个驱动程序调度自己的tasks，将其分配到不同的executor执行。在executors这一端，不同应用的task运行在不同的JVM里面。这意味着不同Spark应用程序的数据不能互相共享，除非将数据写入到硬盘中。
 
（2）底层的集群资源管理器对于Spark来说是透明的，只要Spark能获得executor进程，能相互通信就行。正是因为这个原因，所以Spark能在其他的集群资源管理器上运行，比如YARN和Mesos。
 
（3）驱动程序在它的生命周期期间必须监听来自executors的连接，因此请确保集群上的worker结点可以访问驱动程序。
 
（4）因为驱动程序需要在集群上进行任务的调度，所以驱动程序应该在离集群上的worker结点较近的地方运行（这里说的距离是网络距离，最好在同一个局域网内运行）。如果你想远程提交请求到服务器，那么推荐使用RPC。
 
一个Spark应用程序由一个driver进程和多个executor组成（分布在集群中）。driver安排工作，executor以task的形式响应并且执行这些工作，如图9-2所示。
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 图9-2
 

 
9.2　Spark内存简介
 
当前笔者使用的Spark版本号是2.2.0。Spark中的内存大部分是Storage内存和Execution内存。
 
 
 	Execution内存：用于shuffle、join、sort、aggregation这些计算操作。
 
 	Storage内存：用于缓存数据，以及存放一些元数据。


 
在Spark中，Storage内存和Execution内存共享同一块区域。当没有Execution内存使用的时候，Storage内存可以占用该区域的所有空间，反之亦然。需要读者注意的是，虽然表面上Storage内存和Execution内存共享了同一块区域，但是那块区域实际上被一个阈值（设这个阈值为R）划分开了两个区域，分别对应于Storage内存和Execution内存。为什么要有这样的划分呢？这就涉及Storage内存和Execution内存之间内存抢占的问题。
 
内存抢占的规则是这样的（参看图9-3）：
 
（1）当Storage内存使用超出阈值R（此时Storage使用了被阈值划分给Execution但是尚未被使用的内存）时，超出阈值R部分的Storage内存可以在需要的时候被抢占成为Execution内存，但剩下处于阈值内属于Storage部分的内存不能被Execution抢占。
 
（2）当Execution内存使用超出阈值R（此时Execution使用了被阈值划分给Storage但是尚未被使用的内存）时，Execution内存不能被Storage抢占。
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 图9-3
 

 
上面所说的Storage和Execution加起来只占了堆内存减去300MB（减去的300MB被用作预留内存）的60%（该参数由spark.memory.fraction控制，默认值是0.6），剩下的40%用于存储用户的数据结构、Spark的内部元数据以及预备一些空间来防止OOM错误。
 
上面提到的阈值R（Storage内存占的比例）的默认值是0.5（该参数由spark.memory.storageFraction控制）。
 
9.3　Spark的一些概念
 
下面我们介绍Spark的一些概念。
 
（1）Spark应用程序作为独立的进程集运行在集群上，通过主程序（也被称为驱动程序，含有main()方法，并且在里面创建了SparkContext实例）的SparkContext对象来协调，SparkContext在一个驱动程序中只能有一个实例。其实在SparkContext初始化的过程中，其内部实例化了DAGScheduler、TaskScheduler等必要对象，负责任务的划分、调度。
 
（2）job包含许多的task （也许翻译为工作单元比较合适），job可以切分成一组一组的task，切分之后的一组task被称为stage。
 
这里既然提到了stage，我们就来说一下关于stage划分的问题：
 
 
 	宽依赖（Wide Dependencies）：简单来说就是父RDD的数据被多个子RDD使用。
 
 	窄依赖（Narrow Dependencies）：简单来说就是父RDD的数据只被一个子RDD使用宽依赖，通常意味着shuffle操作，这也是stage边界的划分点。


 
简单来说就是从左往右看，遇到宽依赖划分为一个stage，遇到窄依赖就跳过视为处于同一个stage中。
 
图9-4、图9-5所示的是Spark论文里面的两张图，这两张图清晰地介绍了stage的划分以及宽依赖和窄依赖的区别，图片来自https://amplab.cs.berkeley.edu/wp-content/uploads/2012/01/nsdi_spark.pdf。
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 图9-4
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 图9-5
 

 
为什么要有宽依赖和窄依赖之分呢？因为在计算过程中假如发生了数据丢失的情况，Spark就会通过这些依赖关系重新计算出数据丢失的那一部分。
 
（3）数据在执行的过程中被会切分为一块一块，称之为partition，一个task处理一个partition。
 
9.4　Spark编程四大守则
 
1．编程守则一：避免创建重复的DataFrame
 
重复创建相同的DataFrame是初学者比较容易犯的一个错误。
 
对于一个会被多次使用的数据集，我们应该只创建一个DataFrame实例来表示它。
 
对于很多读者来说写代码有喜欢复制粘贴的习惯，不是说这个习惯不好，而是这个习惯很容易导致相同的DataFrame在无意中被多次创建。
 
如果对同一个数据集创建了多个相同的DataFrame实例，就会浪费内存资源，甚至还会导致重复计算的问题。
 
所以读者在写代码的时候一定要留心，避免重复创建相同的DataFrame实例。
 
下面是一个低效的代码例子：
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上面这个代码在for循环里循环创建了相同的DataFrame，这对资源造成了浪费。
 
下面是改正后的代码：
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把df放到外面就可以了，要避免编写这种低效率的代码。
 
2．编程守则二：避免重复性的SQL查询，对DataFrame复用
 
这个用语言表述比较麻烦，我们直接看代码吧。
 
假设我们有一张students表。
 
下面这段是低效的代码：
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上面的这段代码对students这张表查了两次，如果这张表特别大，查询的效率就会很低。
 
这里说一下：在Spark的Scala API里面DataFrame的定义是这样的：
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所以DataFrame可以使用Dataset的一些方法。
 
下面是修正之后的代码：
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这样代码的效率会提高。由于中间写了多行的代码，许多读者写着写着代码就容易忘记上面的SQL和接下来的SQL是否执行了相同效果的查询（代码一长难免会不记得），导致对表的不必要的重复查询。读者写代码的时候需要稍微注意一下这个问题，避免写出低效的代码，尽量复用前面定义的DataFrame。
 
3．编程守则三：注意数据类型的使用
 
这条守则有两点需要注意的地方：
 
（1）在生成DataFrame或Dataset时如何定义数据的类型？
 
这个问题需要在我们定义变量的时候考虑清楚。Scala给我们提供了丰富的数据类型，我们要根据场景选择合适的数据类型。能用Byte类型，不需要为了方便定义成Int类型，一个Byte类型是8bit，而Int类型是32bit。也就是说，一旦将数据进行缓存，内存的消耗将会翻倍。在使用Spark SQL的时候，定义合适的数据类型可以节省比较可观的内存资源。
 
（2）在代码中能用基本类型的时候，就尽量使用基本类型。
 
由于每个不同的Java对象都有一个“对象头”，这个“头”大概是16 bytes，里面包含一些信息，例如一个指向类的指针。
 
像String这样的就比char类型的数组开销大40 bytes，因为它不仅仅存储了数据本身，还包含了其他数据（比如String的length）。同时因为它是用UTF-16编码的，所以每个字符占到了2 bytes。因此一个10字符长的string会占60 bytes的大小。
 
尤其要避免使用类与对象里面包含对象以及指针的这种嵌套结构。另外，还可以考虑使用数值型的id或者枚举类型来替代用字符串来表示的键。还有常用的集合类，比如HashMap、LinkedList，使用链表的数据结构。其中每个元素（比如Map.Entry）都有一个“包装”对象，这种对象不仅仅具有上面所说的“对象头”，还包含了指向下一个对象的指针。
 
所以对于自定义的对象、String、集合等，在不影响代码的可读性、可维护性的情况下，能不用就尽量不用，因为它们占用比较大的内存。
 
4．编程守则四：写出高质量的SQL
 
在我们使用SQL查询的时候，一条高质量的SQL语句将节省大量的查询时间，以及节省宝贵的计算资源和内存资源。关于如何写出高质量的SQL语句，这个篇幅过长，也偏离了这本书一开始定下的目标，这里就不展开描述了。
 
如果读者之前接触过SQL的优化，想必也听说过SQL的执行计划。获取执行计划是SQL优化很关键的一部分，下面我们来介绍一下如何获取SQL的执行计划。
 
这里建议读者在spark-shell里面跟着执行以下语句。读者亲自敲一遍语句能有效地理解语句的意思以及它的作用。
 
需要准备的数据：在hdfs里面对应账户的文件夹下放置一个JSON文件（笔者将其放置在了HDFS里面的/user/root/employee.json）中，文件内容如下：
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准备的数据文件只有一个，下面我们进入spark-shell：
 
（1）读取employee.json文件，如图9-6所示。
 
 
 [image: ] 
 图9-6
 

 
（2）创建临时视图，如图9-7所示。
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 图9-7
 

 
（3）查看视图的Schema，如图9-8所示。
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 图9-8
 

 
（4）通过toDebugString查看分区信息，如图9-9所示。
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 图9-9
 

 
（5）获取SQL的执行计划，如图9-10所示。
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 图9-10
 

 
在4040的WebUI的SQL栏目中可以看到执行的详细情况（如图9-11样例所示）。
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 图9-11
 

 
在图9-11中各种计划都依次罗列了出来。
 
总结：上面几个守则都是编写程序时需要注意的小细节，虽然看起来很简单，却能有效地提高代码的执行效率。不要嫌啰嗦，因为细节决定成败，如果要处理的数据量太大，稍有不慎就会对时间以及计算资源造成极大的浪费。想要写出高质量的代码，对代码的仔细斟酌是非常有必要的。
 
9.5　Spark调优七式
 
1．第一式：使用cache缓存
 
我们知道数据在内存中的计算是非常快的。我们可以把需要进行多次操作的table缓存（cache）到内存中，避免对磁盘进行多次IO操作。
 
cache有两种方式，代码如下：
 
 
 [image: ] 

 
除了我们手动进行缓存之外，Spark在执行shuffle操作的时候也会自动将一些中间数据缓存，比如reduceByKey。
 
上面第2种缓存方式是对DataFrame持久化，相比于RDD的默认持久化级别MEMORY_ONLY，Dataset的默认持久化级别是MEMORY_AND_DISK。持久化级别如表9-1所示，更详细的介绍可以参考本书第3章的介绍。
 
 
 表9-1　持久化级别
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2．第二式：对配置属性进行调优
 
在我们讲第二式之前，先看看以下资料，粗略了解一下都有哪些配置属性就行。
 
Spark 1.3.0版本的Spark SQL优化配置属性如表9-2所示。
 
 
 表9-2　Spark 1.3.0版本的Spark SQL优化配置属性
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Spark 1.5.0版本的Spark SQL优化配置属性如表9-3所示。
 
 
 表9-3　Spark 1.5.0版本的Spark SQL优化配置属性
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Spark 2.2.0版本的Spark SQL优化配置属性如表9-4所示。
 
 
 表9-4　Spark 2.2.0版本的Spark SQL优化配置属性
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上面给出这三个版本的调优属性是为了说明每个版本的调优属性不一样，有新增的，也有去掉的。有些网上的博客给出的调优属性可能过时并且没有标清其相应的版本号，笔者以前也很迷糊地绕了一些弯路。希望读者能明白这一点，少走一些弯路。所以要想获得最准确的信息，应当去官网找相应版本的文档进行查看。读者需要根据自己使用的版本查阅相关属性，所以这里只能简单地说一下如何使用这些配置属性，具体的建议请读者查看官方文档Programming Guides中SQL里面的Performance Tuning小节。
 
代码如下：
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这段代码将spark.sql.shuffle.partitions的值改为120，将spark.sql.autoBroadcastJoinThreshold改为20MB。
 
下面稍微简单介绍2.2.0版本中一些参数的作用。
 
 
 	spark.sql.inMemoryColumnStorage.compressed：默认值为true，它的作用是自动对内存中的列式存储进行压缩。
 
 	spark.sql.inMemoryColumnStorage.batchSize：默认值为1000，代表列式缓存时每个批处理的大小。如果将这个值调过大可能会产生out of memory的异常，所以在设置这个的参数的时候要注意实际的内存大小。


 
上面两个参数在之前的多个版本都能使用。
 
下面的几个参数可能在之后的版本中保留或者去掉。
 
 
 	spark.sql.files.maxPartitionBytes，默认值是134217728(128MB)，这个参数代表着partition的最大大小。
 
 	spark.sql.files.openCostInBytes，默认值是4194304(4MB) ，这个参数代表的是小于4MB的文件会和并到一个partition中。
 
 	spark.sql.broadcastTimeout，默认值是300，广播的超时时间，以秒为单位。
 
 	spark.sql.autoBroadcastJoinThreshold，默认值是10485760(10MB) ，大表.join(小表)，读者可以根据需要广播的小表调整参数的大小。当使用连接操作的时候，会自动将小于阈值大小的表广播给所有worker node。利用好这个属性可以降低数据传输的网络开销—当这个属性的值被设为-1时，关闭广播。
 
 	spark.sql.shuffle.partitions，默认值是200，这个参数代表着执行连接操作或聚合操作时数据分区的数目（由于计算是以partition为单位进行的，所以网上有些博客称之为并行度，这里需要读者稍微注意一下）。根据实际情况调大或调小找到合适的就好，该参数在一定程度上能减少数据倾斜。


 
上面这些都是针对Spark SQL的属性，接下来说的是针对整个Spark的属性。
 
 
 	spark.default.parallelism，这个是Spark的默认并行度（就是默认的分区数目）。对于不同的环境，默认配置不一样： 
   
   	[image: ]　对于local模式来说这个值是机器上的核心数。
 
   	[image: ]　对于Mesos的细粒度模式来说这个值是8。
 
   	[image: ]　对于其他的资源管理器，比如YARN，对应的值是所有执行节点的核心数，最低是2。

  



 
通常，每个CPU核分配2～3个task，对于有超线程技术的CPU，还是要以核心数为主，而不是核心数*2。
 
park.executor.core和spark.executor.memory这两个属性是修改每个executor使用的核心数以及内存大小。
 
spark.dirver.core和spark. dirver.memory这两个属性是修改每个dirver进程使用的核心数以及内存大小。
 
spark.executor.instances这个属性是设置启动executor的数目。
 
重点：http://<driver>:4040这个页面给我们提供了很多非常实用的信息，希望读者能花些时间熟悉一下这个Web UI。从这里的Environment栏目中可以查看已经生效的属性，未显示在上面的属性则认为是使用了默认值，由于配置属性是随着版本的发行经常变动的，所以我们这里就不进行详细的叙述了，请读者根据自己使用的Spark版本查阅相应的文档。
 
举个使用Spark on YARN的例子。
 
在该集群上有6台主机运行着NodeManager，每台主机有16个核心和64GB的内存。
 
yarn.nodemanager.resource.memory-mb设置为63*1024=64512（MB）。
 
yarn.nodemanager.resource.cpu-vcores设置为15。
 
为什么不设置为64*1024=65536的内存和16个核心呢？因为系统运行需要内存，Hadoop的守护进程也需要内存，所以我们留1GB和1个核给它们。然后你可能会使用下面这种配置：
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但是这仍然是不妥当的。因为我们还需要考虑executor的内存开销。63GB分配给executor使用，再加上executor本身的内存开销就超过了分配给NodeManager的63GB的内存。
 
除了这个之外我们还需要考虑ApplicationMaster的CPU使用，ApplicationMaster本身需要占用一个核。所以剩下的就不够15个核了，也就是说分配不到15个核给executor。
 
此外，给一个executor分配15个核还会导致HDFS的IO吞吐量变得很差。
 
下面是改良之后的参考配置：
 
 
 [image: ] 

 
使用上面这种配置，这样5台主机上都有3个executor，最后一台主机上面只有两个executor，因为这台主机上还运行着ApplicationMaster。
 
关于内存的计算如下：
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有人可能有疑问上面的0.07是怎么来的呢？这与spark.yarn.executor.memoryOverhead这个参数有关（在2.2.1版本中该属性的取值默认是0.10*executorMemory，低于384按384算，单位是MB。0.10也可以取其他值，比如0.06～0.10，上面的0.07的作用就相当于0.10的作用）。
 
3．第三式：合理使用广播
 
在上面的第二式中我们提到了broadcast。对于比较大的变量，我们可以将它广播到每一个node中，以节省网络通信的开销。在不广播的情况下，每个task有一个数据的副本，在广播之后每个executor保留一份数据的副本。因为广播之后减少了数据副本的数量，所以在减少网络传输开销的同时也相应地节省了一些资源。
 
广播的方式使用如下：
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4．第四式：谨慎使用带shuffle操作的方法
 
shuffle操作涉及磁盘的I/O操作、数据的序列化和网络的I/O。
 
某些shuffle操作会消耗大量的内存，它会把相同的key发到一个node中，进行连接或者聚合操作。当相同的key的数据量特别大的时候，内存有可能溢出，于是将数据写到磁盘上，发生I/O操作，导致性能急剧下降。
 
典型地使用了shuffe操作的有repartition、coalesce、groupByKey、reduceByKey、cogroup、join等。
 
如果因为硬性需求必须使用带shuffle的操作，那么尽量使用在map端就聚合一次的方法，比如说用reduceByKey或者aggregateByKey替代groupByKey。
 
什么是在map端聚合呢？下面来看两幅图。
 
图9-12所示是rdd.reduceByKey(_ + _)的图。
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 图9-12
 

 
图9-13所示是rdd.groupByKey().map(t => (t._1, t._2.sum))的图。
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 图9-13
 

 
相信大家看了这两幅图也就大概能明白为什么推荐用reduceByKey替代groupByKey了。groupByKey是将Key相同的数据发送到一个节点当中，然后在那个节点上进行值的相加操作。如果Key相同的数据过多，则会增加网络的开销和内存的开销。如果我们使用了reduceByKey在map端对key相同的数据进行了值相加的操作，得出一个中间结果，然后将中间结果中key相同的数据发送到同一个节点中，再将它们的值相加得出最终的结果。如此一来就减少了需要通过网络传输的数据量，同时也节省了reduce端内存的开销。
 
下面引用一个例子来说明一下。
 
我们来看看下面这个代码：
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这里对每一条记录进行处理的时候都创建了一个Set对象。这和我们前面提到的四大守则第一条是一样的，我们要避免重复创建不必要的对象。这里还使用了reduceByKey，前文提及使用含有shuffle操作的方法时一定要谨慎。一定要理解为什么用，并且要考虑有没有比这个更好的方法。
 
上面这段代码经过改良之后变成下面这样：
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在上面这段代码中我们用aggregateByKey代替了reduceByKey，最终的效果虽是一样的，却巧妙地减少了许多不必要对象的创建，大大地提高了执行效率。
 
5．第五式：尽量在一次调用中处理一个分区的数据
 
mapPartitions、foreachPartitions都是在一次调用中处理一个分区的数据，所以用mapPartitions替代map、用foreachPartitions替代foreach能提高性能，但是使用的时候需要注意内存，因为一次处理一个分区，如果分区比较大，当内存不够的时候就会出现out of memory异常。
 
map和mapPartitions在使用上是有区别的，下面我们来举个例子：
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在这段代码中mapFunc被执行了10次，而mapPartitionsFunc被执行了3次。还有就是mapFunc和mapPartitionsFunc传入的参数不一样，这个需要在使用时注意一下。
 
之前提到的会提高性能，这是为什么呢？假如我们在刚刚的代码中的mapFunc，mapPartitionsFunc中创建相同的对象或者创建数据库连接，在mapFunc中会被创建10次，而在mapPartitionsFunc中只创建3次，这就大大地减少了开销。
 
6．第六式：对数据序列化
 
对数据进行序列化可以使数据更紧凑、更小，以此减少网络的传输开销，但是会使访问对象的时间变长，因为需要对数据进行反序列化之后才能使用。
 
就现在来说，Spark的默认数据序列化方式是调用Java的ObjectOutputStream框架。如果读者想提高序列化的效率，那么读者可以使用kryo。
 
代码如下：
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如果系列化对象太大，那么可以设置spark.kryoserializer.buffer来进行调整。
 
关于kryo的更多信息可以在https://github.com/EsotericSoftware/kryo中找到。
 
7．第七式：对空值进行处理
 
下面我们来看两个数据集，如图9-14所示。
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 图9-14
 

 
左侧数据集的处理速度如图9-15所示。
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 图9-15
 

 
右侧数据集的处理速度如图9-16所示，这个图片来自Keeping Spark on Track: Productionizing Spark for ETL。
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 图9-16
 

 
把空的数据转换成Spark支持的空值“null”之后，由于filter之后数据量大大减少了，因此速度就得到了提高。
 
9.6　解决数据倾斜问题
 
相信很多读者都听说过数据倾斜，那么数据倾斜到底是什么呢？
 
我们知道在进行shuffle的时候会将各个节点上key相同的数据传输到同一结点进行下一步的操作。如果某个key或某几个key下的数据的数据量特别大，远远大于其他key的数据，这时就会出现一个现象，大部分task很快就完成结束，剩下几个task运行特别缓慢。甚至有时候还会因为某个task下相同key的数据量过大而造成内存溢出。这就是发生了数据倾斜。猛地一看，哇！数据倾斜怎么看起来那么高端，处理起来肯定很麻烦吧。其实不用过分紧张，且听我慢慢讲解。
 
兵来将挡，水来土掩。既然是数据发生了倾斜，那么主要的解决思路就是想办法让它不倾斜。
 
1．调整分区数目
 
前提条件：task上可以分配多个key的数据。
 
在发生数据倾斜的时候，某个task上需要处理的数据过多，我们可以调整并行度，使原本分配给一个task的多个key分配给多个task ，这样需要task处理的key的数目就会减少，于是task上的数据量也就减少了。
 
在上一小节中，我们提到过一个配置属性spark.sql.shuffle.partitions，一般把它的值适当地调大。这个方法只能缓解数据倾斜，没有从根源上解决问题。由于这个方法比较简单，推荐优先尝试使用。另外需要提一点，在进行了多次操作之后会有很多小任务产生，这时可以用coalesce来减少分区数。
 
并不是分区数越少越好，如果你的数据是几个特别大的并且不可分的文件，这时每个分区中都有大量的记录，分区过少则不能充分地使用CPU的所有核心。这种情况下就需要主动地（触发一次shuffle）重新分区，增加分区的数量，以提高并行度。
 
有很多方法都有可以调整分区数目的参数，比如：
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关于这个分区数目应该怎么设置呢？一般来说需要一点一点地尝试，比如按父分区数*1.5这样一点一点往上调，直到性能足够好再停止增加。
 
每个任务可用的内存是：(spark.executor.memory * spark.shuffle.memoryFraction * spark.shuffle.safetyFraction)/spark.executor.cores。
 
如果想看一下分区的数目可以使用如下命令：
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2．去除多余的数据
 
首先，查看每个key的数据量。
 
代码如下：
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如果发现导致数据倾斜的部分key对最后的结果没有影响，就过滤掉这些数据，从而避免数据倾斜的发生。
 
3．使用广播将reduce join转化为map join
 
（1）调整spark.sql.autoBroadcastJoinThreshold的大小，使其大于需要广播的小表，这样就会将小表自动广播。
 
（2）使用broadcast将小表广播。
 
这样可以避免发生shuffle操作，举个例子：
 
表一：id class score
 
表二：id name
 
结果表：name class score
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4．将key进行拆分，大数据化小数据
 
回顾一下数据倾斜的原因，单个key或某几个key的数据过多。既然数据过多，我们就想办法减少单个key的数据量。我们可以给key加上前缀，强行让它们不同。我们通过这种方式让本来应该到同一个task的数据分散到不同的task上，以此来化解数据倾斜的问题。
 
需要注意的是，对聚合操作key的拆分和join操作的key的拆分是不一样的。下面我们用几幅图来说明它们的原理以及不同之处。
 
不拆解key时的聚合操作如图9-17所示。
 
 
 [image: ] 
 图9-17
 

 
对于聚合操作key的拆解如图9-18所示。
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 图9-18
 

 
图9-18展示的是对相同key随机加了前缀，于是将key拆分，使它们分布在不同的task上，然后逐步聚合。这样就能比较有效地化解数据倾斜的问题。
 
对于join操作key的拆解如图9-19所示。
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 图9-19
 

 
这里的原理其实和上面聚合的原理差不多，只是需要注意：一张表加N种前缀，另一张表则翻N倍，这样才能正常地连接。（这样会使内存资源的消耗翻倍，使用的时候要仔细斟酌。）
 
其实数据倾斜这个问题的解决有多种技巧，这里就给读者列出容易上手的几种。剩下的需要读者根据实际的环境和需求进行优化。
 
看完了前面讲的优化，还不够过瘾？下面我们再来探索一下Tungsten与Catalyst吧！
 
9.7　Spark执行引擎Tungsten简介
 
在学习Spark的过程中，大家或多或少都见到过Tungsten和Codegen（Code Generation）这样的字样。这些是什么呢？下面我们详细说一下。
 
Tungsten是Spark的一部分。它的目标是提高CPU和内存的利用率，使性能接近硬件所能到达的极限，以此让Spark应用程序执行得更快。
 
Tungsten从下面的三个方面对Spark应用程序进行底层的优化。
 
 
 	Off-heap Memory Management and Binary Processing：将数据格式化为二进制，对内存进行显式的管理，减少JVM对象模型和JVM垃圾回收的开销。
 
 	Cache-aware Computation：Tungsten通过设计缓存的算法和数据结构来提高缓存的命中率。
 
 	Runtime Code Generation ：使用代码生成来充分利用编译器和CPU的性能。


 
1．Memory Management and Binary Processing
 
JVM存在下面两个问题。
 
（1）内存消耗大：“abcd”用UTF-8表示则是4 bytes，在Java的String中远远超过4bytes。由于Java要实现通用性，因此Java采用UTF-16来存储字符，这样一来“abcd”4个字符就占到了8 bytes。加上之前我们在9.5节所说的大约40bytes的“头”。这样一来在JVM的对象模型中4bytes的字符串就达到了48bytes的大小，浪费了大量的内存。
 
（2）垃圾回收消耗大：简单来说，垃圾回收将对象分为两类，一类是新的，一类是老的。垃圾回收器通过评估它们的生命周期来管理对象。当评估准确的时候，这种回收的方式就是有效的，反之则回收失败。这种方式最终是基于启发式和估计的。如果需要获得良好的性能就要对GC进行调优（有很多调优参数）。在大部分大数据的工作场景下，常规的Java GC表现得不是很好。
 
Spark知道数据是怎么在不同的计算阶段和不同的工作范围之间流动的，所以Spark比JVM更了解内存块的生命周期，这意味着Spark能比JVM更有效地管理内存。
 
为了有效地解决上面两个问题，Spark引入了一个显式的内存管理器（Tungsten的一部分）。它直接将Spark操作转化为直接对二进制数据进行操作，不对Java对象操作（通过sun.misc.Unsafe构建，sun.misc.Unsafe是JVM提供的高级功能，它使用了类似C语言风格的内存访问方式，比如显示分配内存、回收以及指针等）。Spark通过这个API构建的数据既可以放在堆内存里面也可以放到堆内存外面。此外，Unsafe方法是最原始的，这意味着每个方法调用都会被JIT编译成为单个机器指令。
 
2．Cache-aware Computation
 
我们知道CPU的Cache速度比内存速度要快上很多倍。开发人员在分析Spark用户程序的时候发现：大部分CPU时间都是用来等待从内存中获取数据。Tungsten通过设计更好的缓存算法和数据结构来更有效地使用CPU的L1/L2/L3三层缓存（部分CPU只有两层缓存）以此提高数据的处理速度。这样一来CPU耗费在从内存中获取数据的时间将大大减少，CPU将腾出更多的时间来做计算。
 
3．Code Generation
 
Code Generation的过程如图9-20所示，该图片来源于Keeping Spark on Track: Productionizing Spark for ETL。
 
 
 [image: ] 
 图9-20
 

 
Code Generation主要的过程就是代码→逻辑表达式→Java字节码，以此来充分利用编译器和CPU的性能。
 
9.8　Spark SQL解析引擎Catalyst简介
 
Spark SQL中包含一个解析引擎，这个解析引擎是Catalyst。下面我们介绍Catalyst，结合如图9-21来看一下。
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 图9-21
 

 
（1）首先是SQL语句经过Catalyst的Parser模块被解析成Unresolved Logical Plan（未处理的逻辑计划），这计划又可以称为语法树（生成树的时候会用到Catalyst中的trees和rules模块，其中rules是生成树时的转换规则），此时数据都没被绑定到计划中。
 
（2）然后在Analysis模块中使用Catalog将数据（比如名称、数据类型等，详细的可以参看图9-22，这个图的结构来自unresolved.scala文件中的一部分）绑定到Unresolved Logical Plan中，形成Logical Plan。
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 图9-22
 

 
我们根据执行计划再来分析一下Analysis的过程，计划如图9-23所示。
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 图9-23
 

 
将图9-23所示的前两个计划的转化过程用语法树形式表示成图9-24所示的那样，这样直观一点。
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 图9-24
 

 
（3）在我们将得到的Logical Plan传入Optimizer模块中，进行一系列的优化，比如谓词下推、常量折叠、空值传递等优化操作。优化之后我们就得到了Optimized Logical Plan（优化之后的逻辑计划），然后用Optimized Logical Plan生成多个Physical Plan（物理计划）。因为Spark在不同的情况下会有不同的算法策略，所形成的Physical Plan也不一样，下面的apply方法源码（来自SparkStrategies.scala文件SparkStrategies类JoinSelection对象中的apply方法）就说明了这一点（有多种join的方式）。
 
代码如下（简单看看了解一下大体的结构就行，不用逐行细看）：
 
 
 [image: ] 
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（4）生成了多个Physical Plan之后，问题来了，到底使用哪一个？这就需要通过开销评估模型从众多Physical Plan中挑选一个最优的计划。
 
（5）执行挑选出来的计划。
 
9.9　本章小结
 
到此，本章的内容就讲完了。本章的主要目的是带大家了解一下Spark的执行流程，掌握Spark SQL的优化思想，以及了解Spark执行引擎Tungsten与Spark SQL的解析引擎Catalyst的工作流程。
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