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Spark SQL és Spark ML
Osszefoglalas

Az olvaso ebbdl az olvaséleckébdl mélyebb elméleti ismereteket szerezhet az Apache Spark két
fontos moduljarél, a Spark SQL-rd, illetve a Spark ML-rél. EIébbi esetében attekintést adunk a
Spark strukturalt adatok lekérdezéséhez nyujtott tamogatasarol, az alkalmazott adat
absztrakciokrol, illetve az egyes programozdi interfészekrél. Rovid attekintést kap az olvasé a
gépi tanulasi feladatrdl altalaban, annak tipusairdl és legygakrabban hasznalt algoritmusairdl.
Végezetll a Spark gépi tanulé moduljanak koncepcionalis mikodését ismertetjik az olvaséval,
ami utan képes lesz akar onalléan is gépi tanuld folyamatok 6sszeallitasara.

A lecke fejezetei:

e 1.fejezet: A Spark SQL bemutatasa, kapcsol6dasa mas technolégiakhoz (olvasé)

o 2.fejezet: Rovid attekinté a gépi tanulas altal megoldhaté problémakba,
algoritmusok kategorizalasa (olvaso)

e 3.fejezet: A Spark ML (MLIlib) gépi tanulé modul koncepcionalis bemutatasa példa
kéddal egyutt (olvaso)

Téma tipusa: elméleti
Olvasasi id6: 55 perc

EA] 1. fejezet
Strukturalt adat lekérdezés Spark folétt a Spark SQL
segitségével

A Spark részét képezi a Spark SQL modul [1], ami a strukturdlt adatfeldolgozast tdmogatja.
Funkcidjat tekintve megegyezik az Apache Hive-val [2], am bizonyos Hive hianyossagokat (mint
példaul a MapReduce job-ok gyengébb hatékonysagat kis és kdzepes adathalmazokon vagy hogy
a Hive a sikertelen lekérdezéseket nem tudja onnan folytatni, ahol hiba folytan ledllt, hanem
mindig a teljes lekérdezést Ujrafuttatja) kikiiszobdl, és mint ilyen a Hive utédjaként tekinthet6 a
Spark stack-en belll. Ez nem azt jelenti, hogy a Spark SQL konkurrens technolégiak és vagy az
egyiket hasznaljuk vagy a masikat. Teljes kord az integracié és egylttm(ikddés a két eszkdz kozott.
Példaul a Spark SQL tamogatja az adatok betoltését Hive tablakbol [3] és a HiveQL lekérdezé
nyelvet is (lasd abra), illetve maga az Apache Hive is tudja hasznalni a Spark motort a lekérdezések
végrehajtasahoz, nem csak a klasszikus MapReduce-t (s6t, az Ujabb Hive verziok mar elavultnak
jelolték a MapReduce hasznalatat, és a késdbbi verziokban meg is fog sz(inni a tamogatasa).

Spark SQL

Apache Spark

https://spark.apache.org/images/sql-hive-arch.png
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A Spark SQL integralja a relaciés adat feldolgozast a Spark funkcionalis programozasi modelljével.
Tobb féle adatforrast is tamogat, és az SQL-ben megfogalmazott lekérdezéseket Spark
transzformaciokka és akcidkka alakitja. A klasszikus RDD API-hoz képest a Spark SQL sokkal tobb
informaciot tartalmaz mind az adatok, mind pedig a rajtuk végzend6 mdveletek struktirajarol,
amit a Spark végrehajtaskor hatékonyan ki tud hasznalni a végrehajtas optimalizaldsahoz. A a
Spark elég j6l elmossa a hatarvonalat az RDD-k, és a relacios tablak kozott, azaltal hogy az
integraciohoz a mar korabb olvasoéleckékben ismertetett DataFrame API-t hasznalja (Iasd lenti
abra). Ez nagyobb optimalizalasi lehet8séget ad a Spark kezébe, ezért a DataFrame/Dataset APl a
preferalt mod a Spark SQL eléréséhez (noha lehet8ség van kdzvetlen SQL végrehajtasra is).

Architecture of Spark SQL

SPARK SQL

DATASETS/DATAFRAMES API

DATASOURCE API

External
Source

https://i.pinimg.com/originals/c4/11/2b/c4112bb4bb2c8b7e61ce1425a0d10051.jpg

A Spark SQL f6 rétegei

A Spark SQL az alabbi négy osztaly kdnyvtarat hasznalja a relaciés és proceduralis
adatfeldolgozashoz:

1. Data Source API: egy univerzalis API strukturalt adatok betéltéséhez és taroldsahoz:

o Beépitett tdmogatas az Avro, CSV, Elasticsearch, JSON, JDBC, Parquet, Cassandra, stb.
adatformatumokhoz és a HDFS, Hive, MySQL, stb. tarol6 rendszerekhez.

o A Spark-core modul segitségével kdnnyen integralhaté tetsz8leges mas BigData
platformmal.

o Python, Java, Scala és R APl tdmogatasa.

2. DataFrame API: a Spark RDD fol6tti absztrakcio, adatok elosztottan tarolt gyljteményének,
amelyek névvel ellatott oszlopokba vannak szervezve. Felépitését tekintve megegyezik egy
relacios adattablaval SQL esetén (a DataFrame-eket részletesen bemutattuk a 9e_Bigbata-
spark-rdd-df-spoc olvaséleckében).

3. SQL interpreter és optimalizalé: egy funkcionalis programnyelven (Scala) irt modul, amely:

o ASpark SQL legfejletteb és legljabb komponense.
elemzéséhez/kiértékeléséhez, optimalizalasahoz, futtatasi terv készitéséhez, stb.

o Lehetdvé teszi a koltség alapu és szabaly alapu optimalizalast (pl. Catalyst [4]), amelyek
hatasara az SQL lekérdezések sokkal gyorsabban lefutnak, mint az RDD folotti
mUveletek. A Spark SQL és Hadoop teljesitmény 6sszehasonlitast az alabbi dbra
szemlélteti (forrds: edurekal).
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4. SQL szolgaltatas: ez a komponens a kiindulépontja a Spark strukturalt adatokkal torténé
munkanak. Ez lehetévé teszi DataFrame-ek |étrehozasat, valamint SQL lekérdezések
végrehajtasat.

Az alabbi Java kédrészlet a Spark SQL hasznalatat szemlélteti (tovabbi részletekért lasd a Spark
programozasi Utmutatot [5]):

1. import org.apache.spark.sql.SparkSession;

2.

3. public class SparksqQLExample {

4.

5. public static void main(string[] args) {

6. SparkSession spark = SparkSession

7. .builder()

8. .appName("Java Spark sSQL basic example")

9. .config("spark.some.config.option”, "some-value™)
10. .getorCreate();

11.

12. Dataset<Row> df =
spark.read().json("examples/src/main/resources/people.json");
13.

14. // Displays the content of the DataFrame to stdout
15. df.show();

16. A +

17. // | age] name |

18. [/ A=t +

19. // |null|Michael|
20. // 1 30|  Andy|
21. // | 19| Justin]|

22. [/ +==——t-——--—- +

23.

24. // Register the DataFrame as a SQL temporary view
25. df.createorReplaceTempview("people™);

26.

27. Dataset<Row> sq1DF = spark.sql("SELECT * FROM people");
28. sq1DF.show();

29. Y- o
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30. // | age|  name|

31. [/ A=t +
32. // |null|michael|
33. // | 30|  Andy|
34, // | 19| Justin]|
35. )/ +-———F——————= +
36. }

37. }

A 6. sorban létrehozunk egy sparksession objektumot, ami a megfelel6 Spark kontextust
reprezentalja (Spark és egyéb komponensek paraméterei, stb.). Ennek segitségével a 12. sorban
létre tudunk hozni egy DataFrame-t a people.json fajl beolvasasaval. A DataFrame-n kdzvetlendl
is végezhetlnk mUveleteket (ldsd 15. sor), de ahogy a 25. sorban latszik, a DataFrame-et egy
ideiglenes SQL tablava is tehetjik, hogy aztan a Spark SQL segitségével ( spark.sql hivas)
kozvetlenul SQL-el kérdezhessuk le az adatokat.

2. fejezet

Gépi tanulas bevezetd

A gépi tanulasi modszerek igen jelentds szerepet kapnak napjaink problémainak megoldasaban.
Természetesen BigData feldolgozasahoz is szamos felhasznalasi tertlete van. A gépi tanulas a
mesterséges intelligencia egyik alterulete, ahova olyan statisztikai modszereket sorolunk, amelyek
képesek véges szamu un. tanuld mintabdl egy olyan fuggvényt eldallitani, mellyel késébb még
sosem latott mintahoz is el8allit nekink bizonyos informaciot (amit megtanult). Tipikus gépi
tanulasi problémak:

e Karakter felismerés

e Arcfelismerés

e Beszédfelismerés/szintetizalas
e Spam sz(irés

e Szentiment analizis

e Hiba el6rejelzés

Szamos algoritmus létezik, amelyek kulonb6z6 mddszerekkel valdsitjdk meg a "tanulast”
(fUggvény illesztést). Ezeket az algoritmusokat alapvetden két csoportba sorolhatjuk:

e Felugyelt tanulas (supervised learning) - a tanulas soran rendelkezésre allnak cimkézett
adatok (altaldban kézzel meghatarozott informacio, amik az egyes tanulé példakhoz vannak
rendelve, pl. képen lathat6é objektumok megnevezése, egy e-mail spam-e, stb.). A felligyelt
tanulé modszereket az osztaly cimkék milyensége alapjan két nagyobb csoportra bonthatjuk:

o QOsztdlyozds (classification): a tanuld adatokhoz diszkrét cimkék vannak megadva, és a
feladat a mintak bizonyos jellemz&i alapjan ezeket a konkrét cimkéket megtanulni (pl.
adott egy bet(it dbrazold kép, dontsik el milyen bet(it dbrazol). Az osztalycimkék
szamossaga alapjan megkulonbdztetink binaris (csak két fajta cimke van, pozitiv és
negativ) és multi label (tdbb kilénbdz6 cimke kdzil valaszthat a modell) osztalyozast.

o Regresszio (regression): itt a cimkék folytonosak, és a modelltdl is azt varjuk, hogy egy
Ujabb mintahoz egy folytonos értéket adjon eredménydl, ne pedig egy konkrét cimkét. A
regresszios modszerek konnyen osztalyozd médszerekké alakithatok (egy vagy tobb
hatarértéket kell definialni, amely mentén diszkrét cimkéket rendelhetink a modell
predikciéjahoz)
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¢ Nem feliigyelt tanulas (unsupervised learning) - ebben az esetben a tanulashoz nem all
rendelkezésre cimkézett/kézzel eldallitott tanulé adathalmaz. Ebben az esetben az Un.
klaszterezési eljarasokat alkalmazhatjuk, amelyek az egymashoz valamilyen szempontbdl
hasonld mintakat prébaljak meg 6sszecsoportositani. Az Uj minta érkezésekor ez alapjan el
tudjuk dénteni, hogy melyik mar meglévé csoporthoz hasonlit leginkabb. A klaszterezés
mellett az olyan médszereket is ide soroljuk, amelyek a bemend adatok jellemzd terének
dimenzidjat csékkentik a redundans jellemzdk elhagyasaval.

P

e Megerdsitdé tanulas (reinforcement learning) - egy specialis gépi tanuld mddszer, ahol a
modell dontések sorozatat hozza meg. Nincs adatcimkézés (a nem fellgyelt médszerekhez
hasonlit), a modell az alapjan tanul, hogy bizonyos ddntéseiért jutalom vagy blntetés jar
(azaz folyamatos visszajelzés/megerdsités alapjan tanul), igy prébal egy komplex helyzetben
megfeleld dontéseket hozni (pl. jaték Al, robot navigacio).
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Az Bsszes gépi tanulé modszer valamilyen jellemz8k Un. prediktorok (feature) alapjan prébalja
megtanulni a mintahoz tartozo6 cimkét. Példaul egy karakter felismerési feladatnal egy prediktor
lehet a képen szerepl6 fekete és fehér képpontok egymashoz viszonyitott arany, stb. Ha egy
tablaba rendezzik az egyes mintakat ugy, hogy minden minta egy sor, és az oszlopok pedig az
adott mintahoz tartozo prediktorok értéke, illetve a megtanulni kivant osztaly cimkéje, egy
klasszikus tanulé tablat kapunk. A legtobb tanuld algoritmus ilyen bemeneten dolgozik (amelyek
tipikusan BigData kérnyezetben is rendelkezésre allnak). A tanulas tipikus modja, hogy ezt a
tanuld adathalmazt 3 részre osztjuk:

e Tanulo (train) adatok - a rendelkezésre allé minta halmazbdl kilénvalasztott legnagyobb
(tipikusan 80-90%) részhalmaz, amin gyakorlatilag a modellek betanitasat el tudjuk végezni.

e Optimalizalasra szolgal6 (dev) adatok - a tanulé algoritmusok mikodését szamos
parameéter befolyasolja, a megfelel6 értékek bedllitasat ezen az elkllonitett kisebb (kb. 5-
10%) részhalmazon végzik

e Tesztelési (test) adatok - a betanitott modell validalasara, teljesitményének
meghatarozasara szolgald adat részhalmaz (tipikusan 10-20%). A teszteléshez szintén


https://www.normshield.com/wp-content/uploads/2017/01/MachineLearningDiagram.png

ismernunk kell a cimkéket, hogy el tudjuk dénteni a modell az esetek mekkora hanyadaban
ad helyes eredményt. Egy modell teljesitményét sok statisztikai mérészammal
jellemezhetjuk, pl. accuracy, precision, recall, F-measure, loss, ROC, AUC, korrelacio, MCC [6].

A leggyakrabban hasznalt gépi tanulé algoritmusokat a kovetkezd URL jol 6sszefoglalja: https://w
ww.analyticsvidhya.com/blog/2017/09/common-machine-learning-algorithms/

3. fejezet

Gépi tanulas Spark folott, a Spark ML (MLIib) modul
bemutatasa

Az MLIib [7] (vagy Ujabban Spark ML) modul a Spark gépi tanulast tdmogatd komponense. Segit
abban, hogy a Hadoop klaszteren tarolt adatainkra gyorsan, kénnyedén és jol skalazhaté mddon
alkalmazhassunk gépi tanulé algoritmusokat. Az MLlib az Gjabb verziéktol kezdve a DataFrame
API-ra épul, noha az RDD alapu APl is karbantartas alatt marad. Magas szinten az MLIib a
kovetkezd funkcionalitast nydijtja:

e Gépitanuld algoritmus: a leggyakoribb osztalyozd, regresszios, klaszterezé modszerek
implementacioi

e Feature kezelés: feature kinyerés, transzformacio, dimenzié csokkentés és feature szelekcid

o (sOvezetékek: eszkdzok gépi tanulo pipeline-ok |étrehozasahoz, kiértékeléséhez és
optimalizalasahoz

e Tarolas: algoritmusok, modellek és pipeline-ok mentése és visszatoltése

e Egyéb kiegészit eszkdzok: linearis algebra, statisztika, adat kezelés, stb.

MLIib csévezeték fogalmak

Az MLIib egységesiti és standardizalja a gépi tanuldshoz hasznalhat6 API-kat, ezzel megkdnnyitve
tobb algoritmus egyetlen Un. csévezetékbe (pipeline/workflow) szervezését. Gépi tanulas soran
nagyon gyakori, hogy egy modell tanitas tébb algoritmus egymas utan torténé végrehajtasaval all
el6 (adat el6készités, feature kinyerés, modell tanitas, stb.), az MLIib ilyen pipeline-ok felllitasat
konnyiti meg az alabbi absztrakcidk felhasznalasaval:

e DataFrame - az ML APl a DataFrame-eket hasznalja tanulé adathalmaznak (lasd tanul6 tabla
az el6z6 fejezetbdl). A DataFrame-ek kilonb6z8 tipusu adatokat tartalmazhatnak, pl.
kulénb6z6 oszlopokban tartalmazhat szoveget, feature vektorokat, pozitiv osztaly cimkeéket,
vagy predikciokat.

e Transformer - olyan algoritmus, amely egy DataFrame -et egy masik DataFrame -é tud
alakitani. Példaul egy gépi tanulé modell egy Transformer, ami egy feature-Oket tartalmazé
DataFrame -et tud atalakitani egy predikcidkat tartalmazé pataFrame -mé.

e Estimator - olyan algoritmus, amely egy DataFrame adataira illesztve egy Transformer -t
allit el6. Példaul egy gépi tanulé algoritmus egy Estimator, amely egy DataFrame -en tanul
és egy modellt allit el (ami ugye egy Transformer).

e Pipeline - egy csOvezeték tobb Transformer -t és Estimator -t tud Osszef(izni, ezaltal egy
teljes gépi tanulé folyamatot leirni.

e parameter -az 6sszes Transformer és Estimator egy kdzds API-t hasznal a
paramétereinek leirasahoz.
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Transformer-ek

A Transformer -ek absztrakcié magaban foglalja a feature transzformaciokat és a betanitott
modelleket. Technikailag egy Transformer egy transform() metddust implemental, amely egy
DataFrame -b6l egy masik DataFrame -et allit eld, tipikusan egy vagy tébb oszlop hozzdadasaval.
Példaul:

e Egyfeature Transformer vehet egy DataFrame -et, kiolvas bel6le egy oszlopot (pl. "text"),
amihez el8allit egy Uj oszlopot (pl. feature vektorokat), és kiir egy DataFrame -et az Uj oszlop
hozzaadasaval.

e Egytanulé modell vehet egy DataFrame -et, aminek beolvassa a feature vektor oszlopait,
elvégzi a predikciot és kiir egy Uj DataFrame -et a prediktalt osztalycimkékkel kiegészitve.

Estimator-ok

Az Estimator a klasszikus tanulé algoritmusok altalanositasa, vagy barmely olyan algoritmusé,
amely tanulast vagy illesztést végez adatokon. Technikailag egy Estimator egy fit() metddust
implemental, ami egy DataFrame -et fogad és egy Model -t allit el8, ami egy Transformer . Példaul
a LogisticrRegression tanul6 algoritmus egy Estimator, aminek a fit() metddusa betanit
(el6allit és visszaad) egy LogisticRegressionModel -t, ami egy Model, ezaltal egy Transformer
is.

Parameter-ek

Mind a Transformer -ek mind az Estimator -ok egy k6zds API-t, a Parameter -t hasznaljak a
parameétereik leirdsahoz. A param egy névvel ellatott paraméter. A parammap pedig egy
(paraméter, érték) parokbdl allé halmaz. Az algoritmusokat két mdédon paraméterezhetjuk:

1. Beallithatjuk kdzvetlendl egy példanyon, pl. ha az 1r egy példany a LogisticRegression
algoritmusbol, meghivhatjuk rajta a 1r.setMaxIter(10) bedllitast, hogy az 1r.fit(
maximum 10 iteraciot hasznaljon.

2. Atadhatunk egy ParamMap-eta fit() vagy transform() metdédusnak. A Parammap -ben
lévd paraméterek felllirnak barmely olyan paramétert, amit korabban a setter metédussal
allitottunk be.

ML pipeline miikddése

Egy pipeline fazisok sorozata, ahol minden egyes fazis vagy egy Transform vagy egy
Estimator . Ezek a fazisok egymas utan sorba rendezve kertlnek futtatasra, és a bemend
DataFrame minden fazis soran médosul. Egy Transformer fazis soran annak transform()
metddusa hivodik meg a DataFrame -re. Az Estimator fazisok eseténa fit() metddus hivodik
meg, ami el8allit egy Transform-ot (ami ezek utdn a pipelineModel vagy mas néven illesztett
Pipeline részéveé valik), és ennek a Transform-nak a transform() metddusa kerul meghivasra

a DataFrame -en.

VegyUk az alabbi egyszer( széveges dokumentum feldolgoz6 tanulasi folyamatot, amin aztan a
fent leirt pipeline koncepciot illusztraljuk:

e Bontsuk minden dokumentum szdvegét szavakra.
e Konvertaljuk at minden dokumentum szavait szamszer( feature vektorokka.
e Tanitsunk be egy modellt a feature vektorok és osztalycimkék alapjan.

A Pipeline tanitds ideji felhaszndldsa.
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A fenti képen a felsd sor egy harom fazisi pipeline -t abrazol. Az elsd kettd ( Tokenizer és
HashingTF) Transformer (kékkel jel6lve), mig a harmadik ( LogisticRegression)egy
Estimator (piros). Az als6 sor a cs6vezetéken atfoly6 adat aramlasat reprezentalja, ahol minden
henger egy pataFrame -etjeldl. A pipeline.fit() metddus az eredeti DataFrame -en (Raw text)
kerdl meghivasra, amely nyers széveges dokumentumokat és cimkéket tartalmaz. A
Tokenizer.transform() metdédus szétbontja a nyers széveges dokumentumokat szavakra, és
egy a szavakat tartalmazo Uj oszlopot hozzaad a DataFrame -hez (Words). A
HashingTF.transform() metddus konvertalja a szavak oszlopot feature vektorokra, amely
vektorokat egy Uj oszlopként hozzaad a DataFrame -hez (Feature cectors). Ezutan, mivel a
LogisticRegression egy Estimator,a Pipeline el6sz6r meghivja a
LogisticRegression.fit() metddust, hogy elballitson egy LogisticRegressionModel -t. Ha a
Pipeline -nak lenne tobb fazisa, akkor meghivna az eldallt
LogisticRegressionModel.transform() metddustis a DataFrame -en miel6tt azt tovabbadna a
kovetkezd fazisnak.

Maga a pipeline is egy Estimator, igy miutdn a pipeline.fit() meghivodik, eldall egy
PipelineModel, amiegy Transformer.A PipelineModel -t aztén tesztelésiid6ben tudjuk
hasznalni.

A pPipelineModel tesztelés idejli felhaszndldsa.

o Logistic
PipelineModel [ Tokenizer ] - [ HashingTF] mp | Regression
(Transformer) Model
y -8 -~-8 -8
PipelineModel
.transform() Raw Words Feature Predictions
text vectors

https://spark.apache.org/docs/latest/img/ml-PipelineModel.png

A fenti képen lathaté PipelineModel -nek ugyanannyi fazisa van, mint az eredeti pPipeline -nak,
azzal a kilénbséggel, hogy a Pipeline Osszes Estimator fazisa Transformer lett. Amikor a
PipelineModel.transform() meghivddik a test adathalmazon, a bataFrame végighalad az
illesztett Pipeline minden egyes fazisan sorban. Minden fazis transform() metédusa mdédositja
a DataFrame -et, majd tovabbadja a kovetkezd fazisnak. A pipeline és PipelineModel biztositja,
hogy a tanul6 és teszt adatok ugyanazokon a feature feldolgozé fazisokon haladnak vegig.
Tovabbi részletek a hivatalos dokumentaciéban [8] olvashatok.

A fenti ML pipeline Java nyelv(i megvaldsitasa az MLIib segitségével a kdvetkezEképp néz ki (a
segéd osztalyok kodjat 1asd a Spark GitHub repository-ban [9]):
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package org.apache.spark.examples.ml;

// $example on$
import java.util.Arrays;

import
import
import
import
import
import
import
import

org.

org
org

org.
org.
org.
org.

org

// $example off$

import org.apache.

apache.
.apache.
.apache.
apache.
apache.
apache.
apache.
.apache.

spark.
spark.
spark.
spark.
spark.
spark.
spark.
spark.

spark.

.Pipeline;

.PipelineModel;

.PipelineStage;
.classification.LogisticRegression;
.feature.HashingTF;
.feature.Tokenizer;

sql.Dataset;
sql.Row;

sql.SparkSession;

* Java example for simple text document 'Pipeline'.

*/

public class JavaPipelineExample {
public static void main(string[] args) {
SparkSession spark = SparkSession

.bui

1der(

.appName("JavaPipelineExample™)
.getorCreate();

// $example on$
// Prepare training documents, which are Tabeled.
Dataset<Row> training = spark.createbataFrame(Arrays.asList(
JavaLabeledDocument(OL, "a b c d e spark"”, 1.0),
JavaLabeledbocument (1L, "b d", 0.0),
JavaLabeledDocument(2L, "spark f g h", 1.0),
JavalLabeledbDocument (3L, "hadoop mapreduce", 0.0)

), JavaLabeledDocument.class);

new
new
new
new

// Configure an ML pipeline, which consists of three stages:
hashingTF, and T1r.
Tokenizer tokenizer

.setInputCol("text™)

new Tokenizer()

.setoutputcol ("words");
HashingTF hashingTF
.setNumFeatures(1000)

new HashingTF()

tokenizer,



.setInputCol(tokenizer.getoutputCol())
.setoutputcol ("features");
LogisticRegression 1r = new LogisticRegression()
.setMaxIter(10)
.setRegParam(0.001);
Pipeline pipeline = new Pipeline()
.setStages(new PipelineStage[] {tokenizer, hashingTF, 1r});

// Fit the pipeline to training documents.
PipelineModel model = pipeline.fit(training);

// Prepare test documents, which are unlabeled.
Dataset<Row> test = spark.createDataFrame(Arrays.asList(
new JavaDocument(4L, "spark i j k"),
new JavabDocument(5L, "1 m n"),
new JavabDocument(6L, "spark hadoop spark"),
new JavabDocument(7L, "apache hadoop")
), Javabocument.class);

// Make predictions on test documents.
Dataset<Row> predictions = model.transform(test);

for (Row r : predictions.select("id", "text", "probability",
"prediction").collectAsList()) {
System.out.printin("(" + r.get(0) + ", " + r.get(1l) + ") --> prob=" +
r.get(2)

+ ", prediction=" + r.get(3));
}
// $example off$

spark.stop(Q);
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@ Ellenérzé kérdések

. Mire szolgal a Spark SQL?

. Milyen adatforrasokbdl tud dolgozni a Spark SQL?

. Milyen kapcsolatban all egymassal a Spark SQL és az Apache Hive?

. Mik a Spark SQL megvalositas fébb rétegei/programozoi interfészei? Roviden ismertesd
milyen feladatot latnak el!

. Milyen optimalizaciot végez a Catalyst? Ismersz-e mas optimalizacidkat, amiket a Spark
alkalmaz?

. Milyen f8bb csoportokba sorolhatjuk a gépi tanulé algoritmusokat?

. Mi a kuldnbség a train, dev és test adathalmazok kozott?

. Roviden magyarazd el az MLIib altal alkalmazott pipeline absztrakcio lényegét!

A W DN =

Ul

. Milyen tipusu fazisokbdl allhat egy pipeline ? Hogyan mikddnek ezek a fazisok?

O W 00 N O

. Mi a kildnbség a pipeline ésa PipelineModel kozott?
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