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Аннотация. Предлагается методика построения архитектуры обработ-
ки данных на  основе Spark SQL и  Spark MLlib с  возможностью интеграции 
различных языков программирования. Благодаря использованию такой 
архитектуры можно модульно выстраивать процесс обработки данных, где 
каждый шаг является отдельной и  независимой частью, которую можно 
добавлять или убирать из  процесса обработки. Представлен пример кон-
вейерно-модульной обработки. С использованием Spark MLlib организован 
конвейер обработки. Spark SQL применен для организации запросов и для 
обработки данных. Построение собственных классов обработки рассмо-
трено на  языке Scala при помощи базовых классов Transform и  Estimator 
библиотеки Spark MLlib. Приведен пример конвейера обработки, который 
начинается с  подготовки данных и  заканчивается обучением модели ма-
шинного обучения. На языке Python представлен пример реализации кода 
модели, к которой происходит обращение напрямую из конвейера. Показа-
на возможность реализации обработки данных на одном языке, а обучение 
моделей на другом.

Ключевые слова: большие данные, машинное обучение, Spark, конвейер, 
Spark SQL, Spark MLlib.

Введение

Внастоящее время появляется все больше обла-
стей, в которых используется обработка больших 
объемов информации, в  частности, можно выде-

лить банковские системы, системы анализа интересов 
пользователей, системы поиска и  распознавания изо-
бражений и т. д. [1, 2]. Особенностью архитектуры таких 
систем является то, что требуется модифицировать от-
дельные элементы процесса обработки без изменения 
других. Основной архитектурой таких систем является 
модульная архитектура. В случае модульной архитекту-
ры каждый этап обработки данных представляет собой 
отдельную и  независимую часть, которая может быть 
добавлена или удалена из  процесса обработки. Для 

повышения производительности можно организовать 
конвейер продвижения данных по  модулям обработки 
(рис. 1). Чем больше модулей в конвейере, тем выше ско-
рость обработки. Более того, самый медленный модуль 
определяет максимальную частоту продвижения дан-
ных.

В настоящее время при работе с большими данными 
Apache Spark является одним из основных фреймворков. 
Spark предоставляет разработчикам набор библиотек [3, 
4]: Spark SQL — библиотека, позволяющая работать с дан-
ными с помощью запросов и операций, близких к языку 
SQL; Spark Machine Learning Library (MLlib) — набор клас-
сов и  методов, содержащих инструменты для реализа-
ции моделей машинного обучения на больших объемах 
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данных; Spark GraphX — библиотека, которая позволя-
ет работать с  графами, распределенными поверх RDD 
(Resilient Distributed Dataset); Spark Streaming — это би-
блиотека для работы с распределенным потоковым на-
бором данных (данные из Kafka и т. д.) [5].

При работе с Spark возникают две основные трудно-
сти. Во-первых, необходимо создать модульные архи-
тектуры для построения процесса обработки данных. 
Во-вторых, необходимо интегрировать модели машин-
ного обучения в  общую архитектуру. Во  втором случае 
решается вопрос о  том, как интегрировать несколько 
языков программирования. Spark предоставляет свой 
API для языков Java, Scala, Python и R, но в большинстве 
случаев Scala используется для обработки данных, по-
скольку это родной язык для Spark. Spark предоставля-
ет собственную библиотеку машинного обучения Spark 
MLlib [4], однако она отстает от своих аналогов по коли-
честву реализованных алгоритмов и функциональности, 
поэтому используется не  так часто. Большинство наи-
более популярных библиотек машинного обучения ре-
ализованы на Python (например, PyTorch [6], TensorFlow 
и многие другие [3]). В результате наиболее релевантной 
комбинацией языков является комбинация, когда код 
для подготовки данных реализован на  Scala, а  модель 
машинного обучения реализована на Python [7].

Существующие подходы к построению 
процессов обработки больших 
объемов информации

Рассмотрим существующие альтернативные подхо-
ды к разработке процессов обработки больших данных, 
которые могут быть реализованы, в том числе с исполь-
зованием Apache Spark. Как правило, большинство под-
ходов сводится к  созданию собственной архитектуры 
процесса обработки данных. Есть два основных варианта 
того, как это может быть реализовано. Во-первых, непре-
рывный процесс обработки данных с  использованием 
одного скрипта. В этом случае реализуется общий алго-
ритм обработки данных для приведения данных к требу-
емому виду. Алгоритм может включать в себя различные 
операции агрегирования, группировки, фильтрации 
и т. д. В то же время необходимо понимать, какие данные 

перетасовываются между узлами кластера [4, 8]. Вызов 
такого скрипта может происходить вручную, когда раз-
работчик при необходимости сам запускает скрипт, или 
запуск может происходить автоматически с  помощью 
инструментов CI/CD (например, Jenkins, TeamCity и т. д.). 
Недостатки такого подхода очевидны — все преобра-
зования данных находятся в  одном месте, и  логически 
сложно понять, какая часть кода за что отвечает. Еще од-
ним важным моментом является сложность редактиро-
вания и  дальнейшей поддержки. Во-вторых, обработка 
данных разделена на отдельные процессы или модули. 
Создается архитектура, которая позволяет вам выпол-
нять эти этапы в правильном порядке. В этом случае при 
обработке данных могут быть использованы различные 
инструменты оркестровки — например, Apache Airflow. 
Однако построение этой архитектуры — это довольно 
сложный и длительный процесс. Ошибки проектирова-
ния могут повлиять на дальнейшую работу, но модуль-
ность позволяет быстрее вносить коррективы во время 
дальнейшей разработки.

Другими вариантами интеграции языков и моделей 
машинного обучения данных являются. Во-первых, об-
работка данных и модель машинного обучения реали-
зованы на одном и том же языке. В этом случае обучение 
модели и  запуск прогнозирования обычно полностью 
интегрированы с  процессом обработки данных. Это 
может быть представлено в  виде одного скрипта или 
в виде модулей с использованием оркестраторов. Если 
говорить о  едином языке для обработки данных и  об-
учения моделей, то  обычно таким языком является 
Python, т. е. используется PySpark [9]. Среди недостатков 
такого подхода стоит отметить, что решения на PySpark 
для реализации процессов обработки данных работают 
медленнее, чем решения на Scala [10]. Во-вторых, обра-
ботка данных и  модель машинного обучения реализо-
ваны на разных языках. В этом случае вам необходимо 
организовать вызов процесса обучения модели после 
процесса обработки данных. Для этой цели, опять  же, 
можно использовать оркестратор или инструменты CI/
CD. Из недостатков такого подхода стоит отметить, что 
необходимо четко понимать степень готовности дан-
ных, был ли пропущен какой-либо шаг обработки и так 
далее.

 

In Stage 1 Stage 2 Stage n … Out 

Pipeline 

Рис. 1. Схема модульного конвейера обработки данных
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Таким образом, мы сформируем окончательное 
представление о  том, какой подход был  бы желателен 
в  процессе обработки большого объема информации 
и обучения моделей:

 ♦ Процесс обработки разделен на независимые мо-
дули;

 ♦ Архитектура процесса обработки проста и  про-
зрачна;

 ♦ Процесс обработки и  обучения моделей может 
быть реализован на различных языках програм-
мирования;

 ♦ Работа моделей может быть довольно просто ин-
тегрирована в общий процесс обработки без ис-
пользования сторонних фреймворков.

В статье рассмотрен подход, в котором реализована 
представленная схема (рис. 1). Конвейер обработки бу-
дет построен с использованием базовых классов из би-
блиотеки MLlib. Spark SQL используется для организации 
запросов и обработки данных. Рассматривается постро-
ение пользовательских классов обработки на Scala с ис-
пользованием базовых классов Transform и  Estimator 
библиотеки Spark MLlib. Благодаря использованию этих 
классов можно будет использовать такие классы, как 
Pipeline, которые делают довольно простым и  модуль-
ным компиляцию процесса подготовки данных и работы 
моделей машинного обучения.

Пример реализации модульной 
конвейера обработки с интеграцией 
различных языков программирования

Рассмотрим пример реализации модульного кон-
вейерного метода обработки данных с использованием 
Spark SQL и Spark MLlib. Spark SQL можно использовать 
для обработки структурированных данных. Он основан 
на  логике запросов, основанной на  языке SQL, так что 
пользователь, не  имеющий опыта разработки, но  име-
ющий опыт в аналитике, также может заниматься обра-
боткой данных. Spark MLlib позволяет реализовывать 

конвейер обработки и работать с использованием клас-
са Pipeline. Pipeline позволяет осуществлять обработку 
данных поэтапно. Если происходит только преобразова-
ние данных, то Spark MLlib использует класс Transformer 
для этой цели. Если модель обучается, то  используется 
базовый класс Estimator. Все этапы обработки передают-
ся в Pipeline в методе setStages.

Реализация проприетарных классов обработки дан-
ных на основе Transformer и Estimator будет рассмотрена 
на языке Scala, однако аналогичным образом возможно 
реализовать кодовую базу на других языках, обеспечи-
вающих возможность работы со  Spark через API: Scala, 
Java, Python и R.

Упрощенный процесс обработки данных показан 
на  рис.  2. Представлен случай, когда в  процессе об-
работки участвуют один CustomTransformer и  один 
CustomEstimator. Для работы с  моделью используется 
программа на  Python (train.py), а  файлы распределяют-
ся между узлами вычислительного кластера, например, 
с  использованием распределенной файловой системы 
Hadoop (HDFS).

Последовательно рассмотрим структуру реализо-
ванного класса для преобразования данных на  основе 
базового класса Spark MLlib Transformer.

class CustomTransformer(override val uid: String) 
extends Transformer

with DefaultParamsWritable
{def this() = this(Identifiable.randomUID(“org.apache.

spark.ml.feature. CustomTransformer”))
override def transform(dataset: Dataset[_]): DataFrame 

= {???}
override def copy(extra: ParamMap): Transformer = 

defaultCopy(extra)
override def transformSchema(schema: StructType): 

StructType = {???}
}

 

In CustomTransformer 

train.py 

 CustomEstimator 

  HDFS 

Model 

Рис. 2. Конвейер для обучения модели
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В  приведенном выше примере предполагается, что 
реализованный класс называется CustomTransformer. 
Этот класс наследуется от  двух классов: Transformer 
и DefaultParamsWritable.

 ♦ Transformer — это абстрактный класс библиотеки 
Spark MLlib, который позволяет реализовывать 
преобразования данных и  интегрировать их 
в класс Pipeline в качестве этапа обработки.

 ♦ DefaultParamsWritable — особенность библиоте-
ки Spark MLlib, которая помогает сделать реали-
зуемый класс доступным для записи в файловое 
хранилище.

Каждый Transformer в  рамках Spark MLlib должен 
иметь свой собственный уникальный идентифика-
тор — параметр uid. Он генерируется с помощью метода 
Identified.randomUID.

Метод tranform принимает набор данных в качестве 
аргумента. Это непосредственно набор данных, пере-
данный в  Transformer. Он может быть получен как ис-
ходный набор данных или как выходной результат пре-
дыдущего этапа обработки в конвейере. Внутри метода 
преобразования пользователь реализует все необхо-
димые преобразования для требуемых данных. В  этом 
случае предлагается использовать модуль Spark SQL. 
Например, в качестве шага обработки вам нужно доба-
вить новый столбец, который является суммой двух уже 
существующих, тогда метод преобразования будет вы-
глядеть следующим образом:

override def transform(dataset: Dataset[_]): DataFrame 
= {

dataset.withColumn(“newFeature”, col(“col1”) + 
col(“col2”))

}
 ♦ Метод copy позволяет создать копию экземпляра 

с тем же UID и некоторыми дополнительными па-
раметрами.

 ♦ Метод transformSchema содержит схему для набо-
ра данных, которая будет получена в конце пре-
образования. Это необходимо, потому что Spark 
работает с отложенными вычислениями и перед 
началом вычисления конвейера проверяет, что 
все этапы обработки могут быть выполнены, т. е. 
содержатся все необходимые столбцы, с которы-
ми они работают. Например, шаг 1 выводит набор 
данных со столбцами col1 и col2, а шаг 2 в методе 
преобразования обращается к  столбцу col3, ко-
торый не существует. Тогда Spark выдаст соответ-
ствующую ошибку, и вычисления не запустятся.

В дополнение к наборам методов, описанных выше, 
transformer также может содержать наборы параметров. 

Если они необходимы, то для них реализуются соответ-
ствующие методы get и set.

Наконец, чтобы иметь возможность читать, вам 
необходимо реализовать пользовательский объект 
Transformer:

object CustomTransformer extends DefaultParamsRead
able[CustomTransformer] {

override def load(path: String): CustomTransformer = 
super.load(path)

}

Этот объект наследуется от  признака 
DefaultParamsReadable и реализует метод load. Этот ме-
тод позволяет вам считывать Transformer в сохраненном 
Pipeline.

Теперь необходимо рассмотреть структуру реализо-
ванного класса, чтобы иметь возможность обучать дан-
ные на основе базового класса Spark MLlib Estimator.

class CustomEstimator(override val uid: String) extends
Estimator[CustomEstimatorModel] with 

DefaultParamsWritable
{def this() = this(Identifiable.

randomUID(“CustomEstimator”))
override def fit(dataset: Dataset[_]): 

CustomEstimatorModel = {???}
override def copy(extra: ParamMap): CustomEstimator = 

defaultCopy(extra)
override def transformSchema(schema: StructType): 

StructType = {???}}

В  этом случае предполагается, что имя реализован-
ного класса — CustomEstimator. В этом случае Estimator 
должен наследоваться от Estimator[CustomEstimatorMod
el] и DefaultParamsWritablearamsWritable. Класс Estimator, 
как и класс Transformer, имеет уникальный идентифика-
тор uid, который генерируется с использованием метода 
Identified.randomUID. По аналогии с Transformer, методы 
копирования также реализованы для создания экзем-
пляра объекта и  transformSchema для указания выход-
ной схемы набора данных.

Использование Python  
для реализации  
алгоритма обработки

При реализации алгоритмов обработки существует 
несколько возможных вариантов:

 ♦ Алгоритм машинного обучения реализован 
на том же языке, что и код Estimator. Например, 
если код был реализован на  Pyspark, то  различ-
ные библиотеки Python можно было бы исполь-
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зовать прямо внутри оценщика для обучения 
моделей.

 ♦ Алгоритм машинного обучения реализован на дру-
гом языке. В этом случае вы можете интегрировать 
обучение модели на другом языке программиро-
вания следующим образом: преобразуйте набор 
данных, подготовленный для обучения, в  RDD, 
а  затем примените метод rdd.pipe(filename), ко-
торый запустит указанный файл, где указанный 
RDD будет использоваться в  качестве аргумен-
та командной строки. То есть, таким образом, вы 
можете реализовать код преобразования в  Scala 
и выполнить обучение модели на Python.

Если мы рассмотрим второй вариант, то файл Python 
может выглядеть следующим образом:

rows = [] #here we keep input data to Dataframe 
constructor

for line in sys.stdin:
# parsing the input dataset and writing to rows
#initialization of pandas dataframe
df = pd.DataFrame(rows)
# initialization of the property and result columns
feature_columns = [“feature1”, “feature2”]
label_column = “label”
# model training, we can use any machine learning 

algorithm we need
model = MachineLearningAlgorithm ()
model.fit(df[feature_columns], df[label_column])
model_string = base64.b64encode(pickle.

dumps(model)).decode(‘utf-8’)
# returning the result
print(model_string)

В  приведенном выше примере входной RDD анали-
зируется, модель обучается, и результат (обученная мо-
дель) возвращается в  строковом формате. Это строка, 
которую вернет метод rdd.pipe.

По аналогии с Transformer, Estimator также должен ре-
ализовать объект CustomEstimator, чтобы иметь возмож-
ность считывать данные с файловой системы:

object CustomEstimator extends DefaultParamsReadab
le[CustomEstimator] {

override def load(path: String): CustomEstimator = 
super.load(path)

}

Заключение

В  этой статье представлена методология модуль-
но-конвейерной обработки данных с интеграцией раз-
личных языков программирования. В качестве примера 
реализации был рассмотрен алгоритм построения про-
цесса обработки данных и  обучения модели. Получен-
ный алгоритм позволяет разделить процесс обработки 
на независимые модули. При необходимости их можно 
легко редактировать, добавлять и  удалять из  конвейе-
ра.

Благодаря возможностям RDD, передаваемым в каче-
стве входных строковых аргументов, разработчик может 
реализовать обработку данных на  одном языке и  обу-
чение модели на  другом. Это особенно полезно, когда 
команды разделены на  команды Data Engineers и  Data 
Scientists, т. е. инженеры по обработке данных могут ре-
ализовать обработку данных на удобном для них языке 
с  помощью Spark, а  команда по  обучению данным мо-
жет использовать стандартные и знакомые библиотеки 
Python.

Кроме того, благодаря построению процессов с  ис-
пользованием Spark MLlib вам не нужно реализовывать 
какие-либо дополнительные классы обработчиков, ис-
пользовать посторонние фреймворки и  т. д., поскольку 
все, что вам нужно, уже содержится в  стандартной би-
блиотеке.
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