
    
      Spark全栈数据分析

      
        	
          第Ⅰ部分 准备工作
        

        	
          第Ⅱ部分 攀登金字塔
        

        	
          附录A 安装手册
        

        	
          关于作者
        

        	
          封面介绍
        

      

    
  第Ⅰ部分 准备工作
 
 
  
 图Ⅰ-1 英雄的历程，来自维基百科（https://en.wikipedia.org/wiki/Hero%27s_journey）
 

 
第1章 理论
 
我们一直在实践中探寻更好的软件开发方法，同时也身体力行地帮助他人。由此我们建立了如下价值观：
 
个体和互动高于流程和工具；
 
工作的软件高于详尽的文档；
 
客户合作高于合同谈判；
 
响应变化高于遵循计划。
 
也就是说，尽管右项有价值，但我们更重视左项的价值。
 
——敏捷软件开发宣言（http://agilemanifesto.org） [1]
 
导论
 
敏捷数据科学（Agile Data Science）是一种围绕网络应用开发展开的数据科学实践。敏捷数据科学认为，适用于在机构中发挥作用的数据科学过程的最有效的输出应为网络应用程序。它还认为应用开发是数据科学家的基本技能。因此，从事数据科学变成了构建用于描述应用研究过程的应用程序，包括快速的原型设计、探索性数据分析、交互式可视化以及应用机器学习。
 
敏捷开发已经成为当今软件交付的实际方式。敏捷开发包括一系列成熟的方法学，比如Scrum，这些方法学提供了以小增量构建出优秀软件的框架。已经有人尝试过将软件的敏捷开发应用到数据科学中，但是结果并不理想。对于敏捷过程的产物而言，交付用于生产环境的软件和影响决策的认知是截然不同的。由于我们需要认知来影响决策，因此数据科学有了不确定性因素。对于软件来说，我们有“完成”的概念，但是软件还是缺了些什么，毕竟软件不能产出真实的、影响决策的认知。正如数据科学家Daniel Tunkelang所说：“影响决策的认知必然比软件工程松散。”Scrum和其他一些敏捷开发方法学并没有很好地处理这种不确定性。简单来说，敏捷数据科学不能直接照搬软件的敏捷开发。这就是本书创作的动机：提供一种适合数据科学的不确定性的新方法学，并指导如何将其应用到实践中，我们会通过实际的软件开发来展示其中的一些基本原则。
 
为了将敏捷开发经验应用到数据科学实践中，我尝试提出了敏捷数据科学“宣言”这样一套严谨的方法。这些原则不仅仅适用于数据科学家在生产中构建数据产品。网络应用程序是在机构内和机构间共享能影响决策的认知的最佳形式。
 
敏捷数据科学不仅仅包括交付能用的软件，还包括更好地把数据科学整合到机构内其他团队的开发中。数据科学与工程之间存在长期的错位，数据科学团队在进行探索性的数据分析和应用研究，工程团队却经常不理解数据科学团队在做什么。同时，工程团队也常常不确定该做些什么，这样就造成了“瀑布的拉力”，敏捷开发的项目似乎也呈现出了瀑布模型的特征。敏捷数据科学把这两种团队连接到了一起，拧成了一股绳。
 
这本书也是关于“大数据”的。敏捷数据科学是一种开发方法学，可以应对基于大规模数据构建数据分析应用的各种不可预知的情况。它是操作Spark进行数据提炼的理论与技术指南，让我们能在公司内充分发挥“大数据”的力量。数据仓库级别的运算给了我们巨大的存储空间和丰富的计算资源，现在我们可以解决需要对史无前例的数据量进行存储和处理的新问题了。我们的新工具包括更强大的处理器、更大容量的存储，以及虚拟化技术、统计学、机器学习技术。如今，通过引入这些新工具，我们可以解决一些以前近乎无解的难题；还可以从原始数据中获得全新的产品，把原始数据提炼为可以转化为利润的认知，在新型的数据分析应用中将这些认知产品化并且应用到生产环境中，这都使我们产生了浓厚的兴趣。这就是数据科学（data science）。
 
与此同时，在过去的20年中，万维网已经成为了最主要的信息交流媒介。在这段时间中，软件工程领域也发生了“敏捷”革命，应用的构思、构建、维护都与之前大不一样。这些新现象使得许多项目和产品能够按期交付、不超预算，也让小团队和个人开发者能在各行各业中开发出完整的应用。这就是敏捷软件开发（agile software development）。
 
但是问题也随之而来。操作真实而原始的数据、从事数据科学、进行严肃的研究，这些都很花时间，比敏捷开发的周期（一般是“月”这个量级）要长得多。许多机构的开发迭代周期并没有那么长，也就是说如今应用研究者的进度压力相当大。数据科学受困于例如瀑布模型之类的老式软件工程开发模式的桎梏。
 
在数据科学和敏捷开发这两股潮流的交汇处，我们的问题和机会都出现了：数据科学属于应用研究，需要在无法给出确切时间计划的情况下竭尽全力，我们如何才能将它和应用的敏捷开发结合起来？数据分析应用的开发管理如何能超越早已被我们抛弃的瀑布模型？我们要如何为未知的、不断演进的数据模型制作应用程序？我们要如何开发新的敏捷开发模型来适应数据科学过程，创造出伟大的产品？
 
本书尝试整合敏捷开发和大数据集上的数据科学这两个领域；同时将研究和工程融合到一起，产出一些有用的产品。为了实现这一点，本书提出了一套新的敏捷方法学，并且提供了一些使用合适的软件栈构建产品的例子。这套方法学旨在基于最透彻的认知，最大限度地提升软件功能。而本书的软件栈则是一套轻量级的工具集，足以应对不确定且不断变化的原始数据，并提供足够的生产力驱动敏捷开发过程的成功实现。本书会继续展示如何使用这套软件栈迭代地创建价值，重新获得敏捷性，从数据中挖掘出价值并转化成真金白银。
 
敏捷数据科学的目的是让你能掌控大局，确保你的应用研究能产出有用的产品，满足实际用户的需求。
 
定义
 
什么是敏捷数据科学（Agile Data Science,ADS）？在本章中，我提出了一种新的开发分析产品的方法学，我在第1版中曾暗示过但是没有明确地表达出来。我们先从敏捷数据科学过程的目标开始说。
 
方法学
 
敏捷数据科学的目标是记录探索性数据分析的过程并促进和指导这一过程，以期发现实现一款引人注目的数据分析产品的关键路径，并沿着这条路走下去（见图1-1）。敏捷数据科学深入本质，关注探索性数据分析的过程，并记录在过程中获得的认知。敏捷数据分析把这些当作产品开发的主要工作。通过抓住本质，我们把整个过程的焦点放在可预测的事物上，而不是放在产品的不可预测的输出上，这样便于我们管理整个过程。
 
 
  
 图1-1 以推文形式显示的方法学
 

 
针对数据科学，我们需要一套全新的敏捷宣言。
 
敏捷数据科学宣言
 
敏捷数据科学是围绕下面这几条原则进行组织的。
 
● 迭代，迭代，再迭代：表格、图表、报表、预测。
 
● 发布阶段性结果。即使是失败的实验也有输出。
 
● 原型实验高于实施任务。
 
● 在产品管理中仔细考虑数据的情况。
 
● 不断上下求索于数据价值金字塔。
 
● 找到实现杀手级产品的关键路径并遵照执行。
 
● 抓住本质。描述过程而不仅仅是最终状态。
 
让我们依次详细阐述这些基本原则。
 
迭代，迭代，再迭代
 
见解来自一系列查询中的第二十五条查询，而不是第一条查询。数据表必须被解析、格式化、排序、汇总和总结，然后才能被理解。有见解的图表通常来自第三次或第四次尝试，而不是第一次。构建准确的预测模型可能需要经过多轮特征工程和超参数调优。在数据科学中，迭代是提取、可视化以及产品化见解不可或缺的环节。构建数据科学应用就意味着迭代。
 
发布阶段性结果
 
迭代是构建分析型应用不可或缺的行为，这意味着每个冲刺结束时我们都会留下一些没做完的事情。如果我们不在冲刺结束时发布未完成的阶段性输出，可能最终什么也没发布出去。那不是敏捷开发该有的样子；我把它称为“死亡循环”，浪费了无数的时间打造出的东西却压根没人要。
 
好的系统是自我记录的，而在敏捷数据科学中，我们记录和分享我们在工作中创建的未完成的数据。我们把所有工作都提交到代码管理系统中。我们与团队成员分享的工作成果，也应尽快与最终用户分享。这一原则并不是对每个人来说都是那么容易接受的。许多数据科学家有着学术背景，他们曾经经过多年的紧张研究，仅仅写出一纸毕业论文，用作申请学位。
 
原型实验高于实施任务
 
在软件工程中，产品经理让开发者在一个冲刺阶段内完成一张图表的开发。开发者把这个任务转化为实现一个SQL GROUP BY语句，并创建一个网页来显示图表。任务完成了吗？没有。如此具体的图表不大可能有什么价值。数据科学和传统软件工程的不同之处就在于它一半是科学一半是工程。
 
对于任何任务，我们都需要迭代以获取见解，我们可以把这些迭代当作实验。管理数据科学团队意味着监督多个并行开展的实验，而不仅仅是分配任务。良好的数据资产（表格、图表、报表、预测）是作为探索性数据分析的结果出现的，所以我们应该多从实验的立场思考问题而不是完成任务的立场。
 
在产品管理中仔细考虑数据的情况
 
能做成什么与想做成什么一样重要。知道孰难孰易与知道需要什么一样重要。在软件开发中，有三个方面需要考虑：客户、开发人员、业务。而在分析型应用程序开发中，还有一个方面需要考虑：数据。如果不掌握数据对于某个功能“不得不说的意见”，产品负责人就不算尽职。在产品讨论中要始终考虑数据的情况，这意味着产品讨论必须以可视化为基础，我们的工作重点在于通过内部应用程序进行探索性数据分析。
 
上下求索于数据价值金字塔
 
数据价值金字塔（见图1-2）是模仿马斯洛需求层次理论发展出的五层金字塔模型。它表达了原始数据经过表格、图表、报表到预测模型的层层提炼所包含的越来越多的价值，每一层的目的都是提供更多行为依据或是改进现有的行为：
 
● 数据价值金字塔的第一层（记录）与连通（plumbing）有关，目的在于打通数据集从采集到在应用中展示之间的流程。
 
● 图表（chart）和表格（table）层是数据优化和分析的起点。
 
● 报表（report）层提供沉浸式数据探索，帮助推理并了解数据。
 
● 预测（prediction）层创造了更多价值，但要创建好的预测模型，就需要进行特征工程，这需要低层的支持。
 
● 最后一层，行动（action）层，它是人工智能热潮发挥作用的一层。如果你所得出的见解无法产生新的行动或是改进现有行动，那这个见解就不那么有价值。
 
 
  
 图1-2 数据价值金字塔
 

 
数据价值金字塔为我们的工作制订了提纲。我们应该不仅仅要把这个金字塔当作要遵守的规则，还要时刻牢记在心。有的时候你会跳过一些步骤，有的时候你会搞错顺序。如果直接把新数据放到预测模型中，而且不在底层把数据添加到应用的数据模型中使得数据集可以访问且对于应用透明，那么技术债就来了。你需要牢记，应该尽可能减少技术债。
 
找到实现杀手级产品的关键路径并遵照执行
 
为了尽可能地提高我们成功的概率，我们应该把大多数时间放在应用程序对于成功最重要的部分上。但是最重要的是哪部分呢？这需要通过实验才知道。分析型产品的开发就是搜寻和追求移动的目标。
 
一旦确定了一个目标，比如要做出预测，我们就必须找到实现目标的关键路径（https://en.wikipedia.org/wiki/Critical_path_method）。如果这个目标被证明是有价值的，我们还要找到改进的关键路径。随着一个又一个任务的处理，数据被逐步提炼。分析型产品常常需要多个阶段的提炼，涉及ETL（提取、转化、加载）过程、统计学技术、信息访问、机器学习、人工智能、图分析等。
 
这些阶段的互动可以形成复杂的依赖网。团队领导者应当掌握依赖网。他的工作就是确保团队发现关键路径，然后组织团队按关键路径完成。产品经理无法自上而下管理关键路径，相反这应当由产品科学家自下而上找到。
 
抓住本质
 
如果我们无法轻易按照开发常规应用的日程交付做好产品，那我们交付什么呢？如果不交付，我们就没有做到敏捷。为了解决这个问题，在敏捷数据科学中，我们“抓住本质”。核心就是记录分析过程，而不是我们要开发的应用的终极状态。在迭代攀登数据价值金字塔的过程中交付阶段性内容，遵循杀手级产品的关键路径，这让我们能够敏捷。所以，产品到底从何而来？从记录探索性数据分析的过程而来。
 
小结
 
这七条原则共同驱动了敏捷数据科学方法学。它们为探索性数据分析，并且据此为构建分析型应用程序提供了框架和参考。可以说这是敏捷数据科学的核心。但是为何要使用这种方法呢？我们是怎么得出这种方法学的呢？让我们看一个瀑布模型的项目来理解这种项目的问题。
 
 
  

 
领英职业探索器（Career Explorer）是2010年领英使用瀑布模型开发的一款分析型应用程序，它最终的失败是本书写作的动机。我曾被聘为职业探索器的高级数据科学家。在本书中，我把职业探索器作为案例，简要分析八个月的开发过程中瀑布模型暴露出来的问题。
 
瀑布模型的问题
 
我应该解释一下，事实上职业探索器是我构建的第一个推荐系统或者预测模型。它失败的很大原因在于我没有经验。当时我的经验主要在迭代开发和敏捷的交互式可视化上，这其实很符合项目的目标，然而实际的推荐任务比在原型阶段预想的要困难得多。事实证明，职位头衔实体解析的工作量比预估的要大得多。
 
与此同时，由于项目所采用的方法学的问题，产品的真实状态在管理人员面前隐藏了，导致管理人员直到发布前几天还看着静态模型很开心。最后一刻的整合才揭示了暴露给客户的组件之间接口上的错误。当我们发现产品无法交付时，距离硬性截止时间只剩短短几天，这给我们造成了危机。最后，我差不多熬了一个星期的夜，每五分钟重新提交一次Hadoop作业来调试最后一刻的修复和修改，产品才勉强搞定了。事实证明这并不重要，因为用户对这个产品概念并不感兴趣。最后，在发布之后仅仅几个月，大量的工作就被抛弃了。
 
这个项目的主要问题就是使用了瀑布模型开发。
 
● 应用概念（application concept）只在用户关注点小组和管理层审核中验证过，没有真正考虑用户的想法。
 
● 预测的表现形式（prediction presentation）已经提前设计好了，而真正的预测模型之后才开始构建。事情就变成了这样：
 
“我们做的产品设计得很好！你的工作是预测未来。”
 
“什么导致对未来进行可靠预测需要这么久？”
 
“用户不理解什么叫86%正确。”
 
飞机→撞山。
 
● 图表（chart）是由产品设计定义的，无法真正提供见解。
 
● 与客户签订的合同明确了不可宽限的截止日期（hard deadline）。
 
● 整合（integration）测试在开发结束时才进行，这会导致截止时间前的危机。
 
● 为了让各团队专注自己的工作同时便于管理，没有真实数据的模型（mock-up）在项目中随处可见。
 
这都是瀑布模型中相当标准的做法。结果就是管理人员一直认为产品在按计划推进，直到还剩两周时间时，在整合阶段终于发现了问题。注意我们整个项目过程中始终使用Scrum模式，然而最终产品完全经不起终端用户的测试，因此我否认用了敏捷开发的模式。总结起来就是，飞机撞山上了。
 
与之相反，在领英我还主持开发和管理了另一个叫作InMaps（https://techcrunch.com/2014/09/01/linkedin-is-quietly-retiring-network-visualization-tool-inmaps/）的项目。这个项目的进展要顺利得多，因为我们使用真实数据迭代发布应用，把“坏”的状态暴露给内部用户，在许多发布周期中收集反馈。这两个项目截然相反的经历促使我形成了敏捷数据科学的想法。
 
但是如果在职业探索器项目中实际使用的方法是Scrum，那么为什么说它是瀑布模型的项目呢？因为数据科学团队构建的分析型产品会被一种神秘的力量“拉”向瀑布模型。稍后我会解释这种趋势的成因。
 
研究与应用开发
 
发布分析产品的基本矛盾就是研究与应用开发时间线之间的矛盾。这样的矛盾容易把所有的分析产品都变成瀑布模型的项目，尽管有些项目从一开始就是使用像Scrum这样的软件工程方法学进行开发管理的。
 
研究，哪怕是应用研究，都是科学。它涉及迭代实验，也就是一个实验的结果影响下一个实验的设计。科学擅长发现未知，与工程相比的不同之处在于，科学没有特定的终点（见图 1-3）。
 
 
  
 图1-3 科学方法，来自维基百科（https://en.wikipedia.org/wiki/Scientific_method）
 

 
工程是运用已知的科学知识和工程技术，以线性的流程来构建事物。如图1-4中的甘特图所示。任务可以被细化、监控和完成。
 
 
  
 图1-4 甘特图，来自维基百科（https://en.wikipedia.org/wiki/Gantt_chart）
 

 
工程项目中的一种更好的模型如图1-5中的PERT图所示，可以建立复杂的非线性依赖关系。注意即使在这个更高级的模型中，那些点还是未知的。线表示工作。
 
 
  
 图1-5 PERT图，来自维基百科（https://en.wikipedia.org/wiki/Program_evaluation_and_review_technique）
 

 
换句话说：工程是精确的，而科学是不确定的。即使在一些相对较新的领域（比如软件工程）中，预估也许和实际有100%以上的偏差，也还是比科学过程要确定得多。困难程度的不同导致了这样的问题。
 
在数据科学中，科学的部分常常要比工程的部分花更多的时间。更糟的是，一次实验所花的时间是不确定的。分析成果（例如表格、图表、预测模型等）产出时间的不确定性会导致我们使用一些替代值。这就导致开发过程由来自模拟数据的反馈驱动，丧失了敏捷性。这就是项目的死路。
 
解决办法就是采用敏捷开发，但是要怎么做呢？如何把软件敏捷开发的方法学应用到数据科学中，它们又有什么不足之处？
 
敏捷软件开发的问题
 
敏捷软件开发不等同于敏捷数据科学开发。在这一节中，我们会看看把Scrum这样的敏捷开发模式直接运用到数据科学开发中会遇到什么样的问题。
 
最终质量：偿还技术债
 
技术债（https://www.techopedia.com/definition/27913/technical-debt）被Techopedia定义为：“编程中的一个概念，指因为使用了容易实现的代码而不是全局最佳解决方案的代码，导致的额外开发工作。”理解技术债是管理软件应用开发的关键，因为截止时间的压力会导致大量技术债的产生。技术债可能会严重破坏将来截止时间前赶工的能力。
 
数据科学中的技术债和软件工程中的有所不同。在软件工程中所有的代码都要保留，因此要求代码质量很高。而在数据科学中，大部分代码都要丢掉，所以代码质量没那么重要。在数据科学中我们必须在版本管理工具中提交全部代码，同时必须对丑陋的代码有更高的容忍度，除非部分代码确定需要保留并复用。如果不这样而直接把软件工程的标准用在数据科学的代码上，则会极大地降低生产效率。同时，通过把一些软件工程知识和习惯灌输给学者、统计学家、研究人员、数据科学家，代码质量可以提高很多。
 
与软件工程相反，在数据科学中，代码不应该始终是优质的，而只要最终是优质的。这意味着存在一些技术债是无伤大雅的，只要不过分。要确保重要的代码不用费太多力气就能清理好。代码不需要时刻保持整洁，但是一旦代码成为了重要代码，就必须是整洁的。技术债组成了管理敏捷数据科学项目的依赖关系网的一部分。技术债的偿还是一项技术性很强的任务，要求团队领导者具有技术技能，或者干脆由团队中其他成员来实现。
 
原型是由技术债支撑的，只有在原型被确定为有用的时候，技术债才需要偿还。大多数原型会被抛弃或者极少用到，因此其中的技术债不会产生影响。这可以让我们利用有限的资源实现更多的实验。这在Jupyter和Zeppelin中也有体现，它们强调直接的表达，而不是代码复用或者生产环境部署。
 
瀑布模型的拉力
 
现代“大数据”应用的栈比起传统应用程序要复杂得多。而且，使用这些系统构建大规模分析型应用需要丰富的技术能力。人员和技术的多样性会导致项目被一种力量“拉”向瀑布模型，即使团队希望能采用敏捷开发。
 
图1-6展示了如果任务在一个个冲刺中完成，笨重的技术栈和团队会使项目回到瀑布模型。在这种情况下要画一个图表，于是数据科学家用Spark计算出图表的数据并把数据存入数据库。接下来，API开发人员为这份数据设计了API，然后网站开发人员为图表开发了一个网页。可视化工程师创建了真正的图表，然后设计师对图表进行了美化。最后，产品经理看到了图表，之后如果要修改的话又是一轮新的迭代。每前进一步都要多花很多时间。进度非常缓慢，团队也谈不上敏捷。
 
 
  
 图1-6 基于多轮冲刺的协作最终与敏捷无关
 

 
这说明了几件事。首先就是能完成好几个相关任务的通才很有用。更重要的是，我们有必要在冲刺内部进行迭代，而不是以冲刺为周期进行迭代。否则，如果冲刺中都在等一个团队成员完成前一个成员的工作，整个过程就像一级级瀑布一样了。
 
数据科学过程
 
介绍了方法学以及方法学的作用之后，让我们深入敏捷数据科学团队的运作机制。我们从设置预期开始，然后了解数据科学团队中的各种角色，最后讲解数据科学过程在实践中怎样工作。尽管我希望这能为新接触数据科学团队或者敏捷数据科学的读者提供介绍，但这还不是敏捷过程整个运作方式的完全讲解。在读本章之前，我建议不了解敏捷开发或者数据科学的读者先找一本关于Scrum的书读一读。
 
现在让我们谈谈如何设置数据科学团队的预期，以及如何与机构中其他的团队互动。
 
设置预期
 
在我们讨论如何组建数据科学团队并让团队运作产出可行动的见解之前，我们首先需要讨论数据科学团队如何在机构中运作。由于敏捷数据科学的关注点从预定义的输出转向了应用研究过程的描述，因此敏捷数据科学团队的预期也要相应改变。另外，数据科学团队与其他团队的协作关系也要相应调整。
 
“我们什么时候交付？”这是管理人员想了解的问题，他们需要知道问题的答案来为客户设置预期，协调销售、市场、招聘等各方面工作。对于敏捷数据科学团队来说，这个问题没有非常明确的答案。无法确定特定的发布日期X，也无法确定网络应用或者API所能提供的预测模型Y。具体的交付日期和交付产品的内容都是无法保证的，这也是采用敏捷数据科学过程所牺牲的。而所获得的则是真正看到团队向业务目标前进的进度，因为可以时刻看到描述团队做了些什么的软件。有了这一信息，其他的业务流程也可以与数据科学的实际情况相匹配，而不是按照臆想的发布日期和产品安排工作。
 
目标不明确就引出了另一个同样重要的问题：“我们交付什么？”或者更可能这么问：“我们将来交付什么，什么时候交付？”为了回答这些问题，决策者可以查看当前应用的情况，以及下一个冲刺的计划，以了解当前的情况如何，以及下一步会去向何方。
 
解决了这两个问题，整个机构就可以配合数据科学团队工作了，而数据科学团队的工作也逐渐进化为可触发行动的见解。数据科学团队的任务应该是发掘数据的价值，解决业务中的各种问题。他们工作产出采用的形式是通过探索性的研究发现的。“最终”产品的完成日期可以通过仔细审视当前工作进度进行预估。这种信息尽管比发布日期要琐碎很多，数据科学团队周边的经理们还是可以根据它来同步工作进度与日程安排。
 
换句话说，我们无法告诉你我们到底要在何时交付什么样的东西。不过作为接受了这个现实的补偿，你可以有一个持续交付的进度报告，可以让你根据数据科学研究的实际进展协调其他方面的工作。这是敏捷数据科学的取舍。由于提前定义好产出物和产出时间的日程通常定义了错误的产出物和不现实的时间，所以我们认为这是一种明智的取舍。事实上，这也是我们面对数据科学的实际情况唯一能做的。
 
数据科学团队的角色
 
产品是由一组成员共同构建的，因此敏捷开发的方法学更关注人员而不是过程。而数据科学是一个宽泛的概念，横跨分析、设计、开发、业务、研究等领域。敏捷数据科学的团队成员也因此包含从客户到运维的各种角色，见图1-7。
 
 
  
 图1-7 敏捷数据科学团队成员的角色
 

 
这些角色的具体定义如下。
 
● 客户：产品的使用者，单击你提供的按钮和链接，或者完全无视。你的任务是为他们不断创造价值。他们是否感兴趣决定了你的产品是否成功。
 
● 业务拓展：与早期客户签约，可能是通过面对面联系，也有可能是通过推广页面和活动获取，在市场上为产品造势。
 
● 市场人员：与客户直接交流，决定投放何种市场。他们决定了敏捷数据科学产品的出发点。
 
● 产品经理：聆听各方观点并进行汇总，构建对于产品愿景的共识，明确产品的发展方向。
 
● 用户体验设计师：负责从客户的角度协调设计与数据的关系。这一角色非常关键，因为统计学模型的输出对于对模型输出结构毫无概念的“普通”用户来说，是非常难以理解的（比如什么叫75%正确）。
 
● 交互设计师：设计与数据模型的交互方式，以便用户发现价值。
 
● 网站开发人员：开发把数据显示在浏览器中的网络应用程序上。
 
● 工程师：构建为应用程序传递数据的系统。
 
● 数据科学家：以创新的方式探索并转化数据以实现并发布新功能，整合各种来源的数据以创造价值。他们和研究人员、工程师、网站开发人员、设计师一起实现数据可视化，不断地及时展示数据，不论是原始数据、阶段性数据还是经过提炼的数据。
 
● 应用研究人员：解决数据科学家发现的阻碍发掘价值的严重问题。这类问题需要投入精力与时间，要用统计学和机器学习中的新方法来解决。
 
● 平台工程师/数据工程师：解决分布式基础架构中出现的问题，让敏捷数据科学可以无痛伸缩。平台工程师负责随时解决严重问题的工单，并根据长期计划实现一些项目来为研究人员、数据科学家以及工程师提供基础平台维护，提高系统可用性。
 
● 质量保障工程师：对预测系统进行端到端的自动化测试，确保能做出精确可靠的预测。
 
● 运维/开发运维工程师：保障生产环境的数据基础架构的平顺安装和运行。他们要实现自动化部署，出故障的时候会大费周章。
 
认清机遇与挑战
 
构建数据产品所需的技能种类繁多，因而蕴含着机遇与挑战。如果一个团队中有技能覆盖全面的专家团队，并且这些专家能在各自的领域中充分运用自己的技能，那么问题就可以很容易地分解，并且各个击破。这样一来，数据科学过程就成了一条高效的装配线，见图1-8。
 
 
  
 图1-8 专家各尽其职的工作过程
 

 
然而，由于数据科学包含很多不同领域，所需的专业技能也种类繁多，为了适应需求招募各领域的专家，团队规模越来越大，沟通的代价很快会成为最大痛点。如果研究人员与最终客户之间的沟通需要经过八个人，这会让研究人员很难解决真正有意义的问题，相反更可能做无用功。同样地，团队会议如果要十几个人一起参加，就会变得几乎没有效率可言。如果我们把这样的团队分割成一些小的部门，并且约定如何在部门间分工，那我们又会失去敏捷性与整体性。我们需要为研究工作的成果制定一系列标准，并等待研究工作的产出达到这些标准，很快我们就会发现又回到了瀑布模型的老路上。
 
我们知道成功构建产品有几个必要条件，包括敏捷性、统一的大局观，以及对产品的共识。产品开发中最糟糕的情况就是团队没有统一的大局观。我们怎样才能整合横跨众多领域的技能，协调应用研究、数据科学软件开发、设计等角色之间脱节的时间计划呢？
 
适应变化
 
为了保持敏捷性，我们必须拥抱并适应新环境。我们必须按照精干的方法学适应变化，保持高效的产出。
 
尤其是以下的一些改变，还会进一步提高我们的敏捷性。
 
● 优先选择通才而非专才。
 
● 小规模团队比大规模团队好。
 
● 使用高级的工具和平台：云计算、分布式系统、平台即服务（PaaS）。
 
● 将阶段性结果持续迭代输出，即使工作尚未完成。
 
在敏捷数据科学中，一个由通才组成的小型团队使用可伸缩的高级工具和平台，将数据不断迭代提炼为价值更高的状态。我们积极使用云计算、分布式系统和平台即服务（PaaS）等技术组成的软件栈。即使是最深入的研究，我们也使用这个软件栈对阶段性结果进行迭代发布，以滚雪球的方式，从简单的记录开始，到可以创造价值的预测和行为，让我们在此过程中抓住一些价值，把数据转化为金钱。
 
下面我们逐条展开论述。
 
利用通才
 
在敏捷数据科学中，我们更看重通才而非专才，见图1-9。
 
 
  
 图1-9 数据科学团队中宽泛的角色
 

 
换句话说，我们把团队成员技能的广度和他们知识储备的深度，以及其他领域的技能看得同样重要。敏捷数据科学团队中的优秀成员包括：
 
● 能写CSS的设计师。
 
● 能构建整套应用，并且理解用户接口和用户体验的网站开发人员。
 
● 既能做研究，又能开发网络服务和网络应用的数据科学家。
 
● 能贡献代码、解释结果、分享阶段性数据的研究人员。
 
● 掌握各处细节的产品经理。
 
敏捷数据科学团队中的设计尤其是一个关键角色。设计不仅限于外观和体验，而是包含产品的方方面面，从架构到发行，从用户体验到运行环境。
 
 
  

 
在纪录片《遗失的访谈》中，史蒂夫•乔布斯这样评论设计：“设计产品就是在脑中记住五千个东西，以全新的不同以往的方式把它们组合在一起，以获得你想要的东西。每天你都会发现把这些东西稍稍变化后合到一起所产生的新问题或者新机会。这个过程就是魔法。”
 
使用敏捷的软件平台
 
在敏捷数据科学中，我们使用最简单易用、最方便的分布式系统，以及云计算和平台即服务（PaaS）等技术，最小化基础架构的成本，最大化生产效率。软件栈的简单性帮助我们重得敏捷性。使用这个软件栈，我们可以以尽可能少的步骤组建具有伸展性的系统。这让我们能行动迅速并吃进所有可用数据，而不会陷入伸展性问题而迫使我们丢掉部分数据或者火线重写程序。也就是说，程序只需一次编译，自动适应。
 
分享阶段性结果
 
最后，为了处理研究人员、数据科学家，还有团队中其他成员之间在时间表上的差异，我们采用一种数据拼贴（data collage）机制来融合这些不统一的节奏。换句话说，丰富的视图、可视化以及属性组成了应用的“菜单”，而我们把它们组合在一起形成我们的应用程序。
 
研究人员和数据科学家的工作周期比敏捷冲刺一般允许的最长周期还要长。他们每天都会产生很多数据，尽管这些数据的状态并不适合发布。但是在敏捷数据科学中，没有不能发布的状态。团队中的其他成员即使不方便每天看到数据状态的更新，也务必每周都要看到。这种与研究人员的沟通对于团结团队、支持产品管理至关重要。
 
这意味着要发布阶段性的结果，也就是发布未完成的数据，并且分析结果的碎片。这些“线索”保持了团队的整体性。随着这些阶段性结果可以交互，每个人都能接触到数据的本质，看到研究进度，了解到如何把这些线索整合为有价值的功能。开发和设计都必须从这些现实情况出发。这种持续发布一开始可以在小范围内进行，随着可看性的提升再逐渐扩大受众群体（见图1-10），但是引入客户必须要尽早。
 
 
  
 图1-10 从概念到发布的过程中不断增长的受众
 

 
过程中的注意事项
 
敏捷数据科学过程抓住了数据科学中迭代的天性，以及所选工具赋予我们的高效率，从数据中构建并提取越来越高层的结构和价值。
 
考虑到数据科学团队内部广泛的技能，团队具有无穷的想象空间。团队跨越这么多学科，使得建网站本质上是需要相互合作的。为了合作，团队需要方向，每个团队成员都要热情而又顽强地为之奋斗。为了朝着这个方向前进，团队需要达成共识。
 
在协作的同时建立和保持共识，是构建软件中最困难的部分。软件产品团队的主要风险是基于不同的规划各自为政。冲突的愿景导致意见不一致，最终会使产品失败。
 
有时，应用程序在做出来之前会被嘲笑：产品经理做了市场调研，而设计者却不断收到来自目标用户的差评。消解这些差评就是团队共同的规划。
 
即使数据是不变的，随着我们对用户增进了解以及客观环境的变化，真实的需求会不断发生变化。因此我们的规划也需要与时俱进。敏捷开发的初衷正是为了促进实现不断变化的需求，用真正有用的系统让差评消失。
 
典型的网站产品是由关系型数据库中可预测的、约束事务数据所支持的表单驱动的产品，这与有数据挖掘的产品有着根本的不同。在CRUD（创建、读取、更新、删除）应用程序中，数据是相对一致的。模型是可预测的SQL表或文档，怎么更改它们完全由产品自己定。数据的“意见”是无关紧要的，产品团队可以自由地将他们的意愿应用到模型中，以匹配应用程序的业务逻辑。
 
在由挖掘数据所驱动的交互式产品中，上面的情况完全不成立。真实的数据很脏。数据挖掘总是会涉及这些脏东西。如果数据不脏，那就不叫数据挖掘了。即使经过仔细提取和精炼的信息，也可能是模糊而不可预测的。要成为能给最终用户看的信息，任重而道远。
 
在数据产品中，数据是无情的。无论我们希望数据告诉我们什么，结论都和我们先入为主的想法无关。数据说什么就是什么。这意味着瀑布模型无法使用，并且以差评作为规划依据并不是软件团队构建共识的充分条件。
 
对数据产品的差评是数据应用程序的规范，不过不包括数据产品的核心特性，也就是信息的真正价值。以差评作为规划依据是对复杂的数据模型做出了假设，但这些假设没有合理的依据。在生成推荐列表时，差评经常具有误导作用。鄙视完整的互动所起到的作用更糟：它们压制实际结论，支持先入为主的假设。但是我们知道，优秀的设计和用户体验应该是让先入为主的假设对实践的干扰最少。那我们怎么办？
 
敏捷产品开发的目标是认清应用的核心特性，优先构建这些部分，然后再加上其他功能。这为项目带来了敏捷性，使得项目更能满足真实而关键的需求，毕竟需求一直在演进。在数据产品中，这个核心特性会让你大吃一惊。否则，要么是你做得不对，要么是数据没有有意思的内涵。信息是有上下文的，当上下文可以互动时，能得出的见解也就不可预测了。
 
代码审核与结对编程
 
为了避免系统性的错误，数据科学家必须常规性地把自己的代码拿出来给其他团队的人看。这就体现出了正式代码审核的重要性。
 
要发现并修复代码的语法错误实在容易，独立发现算法中的系统性错误则要难得多，需要借助第二个、第三个乃至第四个人的审核。这些人也不需要都是数据科学家——只要数据科学家把代码的逻辑讲给别人听，任何一个程序员都可以发现代码实现中的偏差，并提出有帮助的建议。同时，规范正式的代码审核流程还有助于统一代码规范，提高代码可读性，有利于代码分享与解释。
 
如果没有代码审核，数据科学家可能会一直把时间浪费在改进一个南辕北辙的预测模型上。代码中系统性的错误极难被自己看出来，因为在阅读自己写的代码时，我们自然而然地跟着设想的逻辑走，而忽略了实际代码的逻辑。
 
每一轮冲刺中的代码审核都对保持高的代码质量和代码可读性至关重要。在算法层面上，避免系统性错误是非常重要的，这就需要团队形成一种总结和分享的风气。这种文化冲击是代码审核中最重要的一方面，因为这为团队成员提供了互相学习的机会，可以帮助团队成员熟悉理解那些他们平常不负责开发或维护的模块，并能修复其中的错误。如果一个关键的数据科学家或者数据工程师休病假了，你需要有人能发现并解决生产环境中的问题，这时你就知道建立代码审核流程是多么有先见之明。
 
敏捷开发的环境：提高生产效率
 
一排排的隔间如蜂巢密集。订满的会议室中人流川流不息。微软Outlook就是当代打卡机。彻底的疯狂。方块的海洋。
 
最后期限不断被大声喧嚣打断，空荡荡的桌子阻隔不了声波流转。无法工作，尽管人在眼前。噪声让人感觉远在天边。计划一直在变。
 
想提高生产效率的心如怪兽夺食，却无法落实。
 
——本书作者写的诗
 
通才比专才更需要不受打扰的安静环境，以便集中注意力。因为他们的工作内容涵盖更广，因此更需要全心投入。他们的工作环境必须满足这样的需求。
 
要么比传统的隔间工作区多投入两三倍的空间，要么就是让员工白费力气。敏捷开发的环境中，有些人不需要使用桌子，这能降低一些预算。
 
我们可以做得更好。我们应当做得更好。这会花更多的钱，但是花得值。
 
在敏捷数据科学中，我们不把团队成员当作普通的办公室白领，而是认可他们的创新能力。因此我们要构建的工作环境看起来更像是一个工作室，而非传统办公室。同时，我们认识到，使用高等数学探索数据需要安静的沉思和高度集中的注意力，因此我们也需要加入图书馆的元素。
 
许多企业把技能培训当作提高员工生产效率的唯一途径。然而，约86%的生产效率问题是与工作环境相关的。工作环境对员工的表现有很大影响。员工的工作环境决定了企业的天花板。
 
——Akinyele Samuel Taiwo
 
与运营一栋楼比起来，雇佣员工的开销要高得多，因此花钱提高工作环境是提高生产效率最经济的途径，毕竟少许的提高生产效率就能极大提高公司的利润。
 
——Derek Clements-Croome和Li Baizhan
 
创意工作者们需要三种不同的空间来相互合作，一起构建产品。按照从开发到封闭的顺序，这三种空间分别是：合作空间、个人空间、私有空间。
 
合作空间
 
合作空间是孵化点子的地方。合作空间应该在办公室内主要通道的沿线，在不同部门之间，宽敞明亮、开放、舒适而且迷人。这种空间不设墙，很灵活，可以随时调整。它们还在不断变化，时常重新布置，有很多懒人沙发、抱枕、舒服的椅子。合作空间要让人感觉到公司的正能量：笑声、高谈阔论，一个又一个议题让人感觉热血沸腾。把钱花在这里，并把这种空间开放展示。植物（除了塑料的假植物）可以用来隔音，还能制造新鲜空气！
 
私有空间
 
私有空间是在截止日期前赶工的地方。私有空间就像图书馆一样，封闭且隔音，不可以讲话。私有空间尽可能排除了一切引起分心的事物，想象一下淡淡的灯光和白噪音的感觉。私有空间里配有懒人沙发、躺椅以及椅子，也有完全符合人体工学设计的工作台。这类空间应该由帘子（珠帘）隔开，并且包含配有扩展坞的分别用来坐着办公和站着办公的书桌、30英寸的专用显示器。
 
个人空间
 
个人空间也就像是自己的家。合作空间的开放度是最高的，而私有空间的私密性是最好的，个人空间则是介于两者之间。个人空间是根据每个人的喜好分别布置的（比如选择共用办公室还是开放式办公桌、全包隔间还是半包隔间）。应该给大家提供菜单和预算，让大家自由发挥。我们也要鼓励空间主题设计以及布置绿色植物。这是大家在工作中待的时间最长的地方。另一方面，如果已经有了充足的合作空间和私有空间，个人空间里只需要一台笔记本电脑还有一部手机就足够了，有些人甚至压根都不需要这样的个人空间。
 
最重要的是，敏捷开发有这样的环境要求是为了营造出一种浸没在数据中的感觉，因为实际环境到处都是打印物、海报、书籍、白板等，见图1-11。
 
 
  
 图1-11 到处张贴让人感觉沉浸在数据中
 

 
如果团队获得了这三种环境，就会变得愉悦而高产，能够更高效地应对数据科学挑战。
 
用大幅打印实现想法
 
敏捷开发环境的要求包括能方便地进行大幅打印。可视化的物质形式能够促进思路分享、思想碰撞、想法表达以及创造性。
 
有几家公司生产的24英寸宽幅打印机售价低于1000美元。一套不间断供墨系统的价格则低于100美元。因此，以24英寸×36英寸的海报打印为例，每打印一张海报的成本不到1美元。
 
考虑到价格成本并不高，我们没有理由不给数据科学团队随时进行大幅打印的权利，他们可以把平常的证明过程打印出来看，也可以打印一些色彩丰富的图文。当数据科学团队取得新进展时，很容易让人们对跨部门的数据感到兴奋。
 
第2章 敏捷工具
 
本章简要介绍我们要用的软件栈，这些软件是专为我们的处理优选出来的。
 
等到读完本章，你已经可以对数据进行收集、存储、处理、发布和展示（见图2-1）。这套软件栈可以让一个人完成全部这些工作，掌握“全栈”技术。
 
 
  
 图2-1 用软件栈处理数据
 

 
数据科学家离不开全栈技术。这里会很快地讲到其中许多技术，但是不用担心——在第5～9章中，我还会继续展示这套软件栈。在本章中你只需要理解一些基本知识，读了后面的内容后自然会理解很多。
 
我们先讲讲如何在你自己的电脑上的本地模式下运行整套软件栈。在第3章中，你将学到如何通过使用亚马逊云服务，使这套软件栈在云上运行。让我们开始吧！
 
本章的代码示例在Agile_Data_Code_2/ch02（https://github.com/rjurney/Agile_Data_Code_2/tree/master/ch02）中可以找到。复制代码仓库，跟着一起做吧！
 
 
  

 
可伸缩性=易用性
 
数据科学以及大数据的发展中，人们在钻研分析应用上投入了许多精力，开发出了许多NoSQL工具，比如Spark、Hadoop、MongoDB等。然而，本书并不是一本介绍大数据基础架构的书。本书的目的是要教你如何使用这些基础架构软件来构建出自己的应用。等我们介绍完了这套软件栈，就可以只用关心如何使用和依赖这套系统构建我们自己的应用了。因此，本书只会用两章的篇幅来介绍基础架构——一章用来介绍我们的开发工具，另一章则介绍如何在云上使用这些工具，以满足数据规模方面的要求。
 
在选择工具的时候，我们希望能获得线性、水平的伸缩性，但是，最重要的还是易用性。让现代分析应用适用于各种数据规模所需的并发系统实现起来很复杂，我们还是需要能专注于手头的任务：处理数据并为用户创造价值。当工具过于复杂，很多配置项没有足够好的默认值而需要人工调整时，我们就过于关注工具本身了。我们应该关注的是数据、用户，以及有用的新应用。为了实现这样的目的，我们要的是一套简单的软件栈。这样一个高效的软件栈可以让包括设计、应用开发、统计、机器学习在内的各团队轻松合作，而无须分布式系统的专家参与其中。
 
 
  

 
本书中列出的软件栈不是唯一选择。这是端到端解决方案的一个例子，足以用来应对快速高效构建分析型应用的要求。这样的方案符合开发者的期望，也应当是基础架构工程师的目标。读者应该会获得一个可以快速启动开发的软件栈实例，以及自己搭配软件栈时需要遵循的准则。
 
敏捷数据科学之数据处理
 
构建分析型应用的第一步是把应用从头到尾的数据流动通道打通，包括从原始数据一直到用户屏幕上的显示内容（见图2-2）。这很重要，因为复杂度可能会变得很高，你需要从一开始就考虑用户反馈，而不是不顾反馈地迭代（也被称为死亡循环（death spiral））。
 
 
  
 图 2-2 本书软件栈中的数据处理流程图
 

 
我们软件栈的组成部分如下：
 
● 事件（event）就是日志所代表的东西。我们把发生的记录了特征和时间戳的一次经历称为一个事件。
 
事件以多种形式出现，比如服务器端的日志、传感器、财务方面的一笔交易，还有用户在应用程序中的行为。为了便于在各种工具和编程语言之间进行数据交换，我们要把事件序列化为约定的通用格式。
 
在本书中，我们使用JSON行文件（JSON Line）（http://jsonlines.org/）序列化数据，这是一种把每个JSON对象存储一行文本，中间用回车隔开的简单格式。JSON行文件使用扩展名．jsonl。而我们经常用gzip进行压缩，这样文件名后缀就成了．jsonl.gz。
 
当我们需要考虑性能的时候，我们使用列式存储格式Apache Parquet（https://parquet.apache.org/）。Parquet是适用于多种语言和工具的跨平台文件格式。从Parquet文件中读取几行记录要比从压缩的JSON文件中读取快得多。
 
● 收集器（collector）是用来聚合事件的。它从一个或者多个数据源中收集事件，聚合后记录到批量存储中或者写入实时处理队列等待操作。Kafka是现在主流的使用批量存储的事件聚合解决方案。
 
● 批量存储（bulk storage）是一种能为许多并发进程并行访问的场景提供高I/O支持的文件系统（想象有很多磁盘或者SSD）。我们将使用S3来替代Hadoop分布式文件系统（HDFS）。HDFS是批量存储的标杆，没有HDFS就没有大数据。对于我们在敏捷数据科学中处理数据所需的高I/O吞吐量和庞大的数据量，用HDFS太贵了。
 
● 分布式文档存储（distributed document store）是使用文档格式的多节点存储。在敏捷数据科学中，我们用它来发布数据给网络应用和其他服务使用。我们将使用MongoDB作为我们的分布式文档存储系统。许多人不考虑MongoDB，因为他们用了MongoDB的很多功能之后发现它和其他数据库一样有伸缩性方面的问题。
 
不过，仅仅作为文档存储使用时（读取文档，而不做聚合或者其他种类的查询）, MongoDB的伸缩性不输于其他系统。我们避免使用其他那些功能就行了。
 
● 轻量级的网站应用服务器（application server）让我们以最小的开销，通过可视化客户端获取JSON格式的数据。我们使用Python/Flask，这样读者不用多学一门编程语言。我们还可以用Python的sklearn和xgboost来部署我们的机器学习服务。轻量级的网站开发框架还有Ruby/Sinatra和Node.js等。
 
● 现在基于浏览器（browser）的应用和手机应用可以让我们把数据以交互式的形式展现给用户，而用户又通过交互和交互所产生的事件为我们提供了数据。在本书中，我们只讨论网络应用程序。
 
这个列表看起来可能比较长，令人望而生畏，但是实际上这些工具都很容易安装，而且和数据科学中的关键点相匹配。图2-3展示了整体架构。这样的配置可以轻松伸缩，并针对分析处理进行了优化。
 
 
  
 图2-3 整体架构
 

 
搭建本地环境
 
要安装软件来搭建本书要用的环境有几种方式。你可以装在虚拟机上，也可以装在自己的电脑上，还可以使用Amazon Web Services （AWS）。推荐使用EC2环境来运行书中的示例代码。
 
在本节中，我们会介绍如何在电脑上搭建虚拟机（VM）来运行示例。如果你想直接装在电脑上，可以阅读附录A后手动安装这些工具。我推荐使用Vagrant或者AWS，因为这样会简单得多，不过我是在自己的MacBook Pro上直接使用这些工具的。
 
配置要求
 
你需要为Vagrant/VirtualBox虚拟机保留9 GB以上的空闲内存来运行最吃内存的几个示例（第7、8、9章中的模型拟合）。建议先把一些不需要的程序关掉，然后重启电脑，再启动Vagrant虚拟机。如果你的机器没法满足这样的要求，我建议使用Amazon Web Services，参见第2章中“搭建EC2环境”一节的内容。
 
配置Vagrant
 
Vagrant（https://www.vagrantup.com/）可以让我们创建并配置轻量级、可重现的便携开发环境。本书写作时，Vagrant的最新版本是1.9.3。你可以在它的下载页面（https://www. vagrantup.com/downloads.html）上找到安装说明的链接。
 
你需要有VirtualBox（https://www.virtualbox.org/）才能使用Vagrant。安装指导可以在VirtualBox用户手册（https://www.virtualbox.org/manual/ch02.html）中找到。
 
注意：如果你已经安装好了VirtualBox，可能要更新到最新版本才能运行Vagrant环境。现在就更新吧。
 
本书代码仓库中的Vagrantfile文件已经配置好了，可以通过如下命令使用：
 
vagrant up
 
执行需要花一些时间。执行好之后，可以使用如下命令连接：
 
vagrant ssh
 
示例代码在Agile_Data_Code_2目录中。你需要把工作目录切换（cd）到这个文件夹中来运行示例代码。如果Vagrant的用户目录中没有hadoop、spark、kafka以及Agile_Data_Code_2这些文件夹，请等待几分钟让引导脚本完成处理。
 
下载数据
 
需要运行脚本 download.sh（https://github.com/rjurney/Agile_Data_Code_2/blob/master/download.sh）来下载本书使用的示例数据集。脚本会把数据存储在Agile_Data_Code_2/data/子目录中。如果要直接跳到第8章，则需要运行ch08/download_data.sh（https://github.com/rjurney/Agile_Data_Code_2/blob/master/ch08/download_data.sh）。
 
搭建EC2环境
 
脚本ec2.sh（https://github.com/rjurney/Agile_Data_Code_2/blob/master/ec2.sh）可以用来启动EC2实例，配置好项目环境并安装代码。你需要使用Amazon Web Services Command Line Interface（https://aws.amazon.com/cn/cli/）（AWS CLI）来运行脚本，它可以通过Python的pip命令安装：
 
pip install awscli
 
安装好AWS CLI之后，请查看ec2.sh（https://github.com/rjurney/Agile_Data_Code_2/blob/master/ec2.sh）文件。它会启动一个r3.xlarge类型的实例，使用aws/ec2_bootstrap.sh（https://github.com/rjurney/Agile_Data_Code_2/blob/master/aws/ec2_bootstrap.sh）安装软件环境并检查示例代码。在本书写作时，这种实例的价格是每小时0.266美元，所以你可能需要在实践的间隙关掉实例。
 
使用ec2.sh要用到jq工具（https://stedolan.github.io/jq/），它可以解析aws命令返回的JSON响应消息。ec2.sh会尝试借助脚本jq_install.sh（https://github.com/rjurney/Agile_Data_Code_2/blob/master/jq_install.sh）所用平台的软件包管理器来安装jq。如果没能自动安装，脚本会给出jq的安装页面（https://github.com/stedolan/jq/wiki/Installation），以便自行安装。等PATH中有了jq命令，再次执行ec2.sh脚本，就可以继续执行了。
 
ec2.sh创建出了名为agile_data_science的密钥对，保存在agile_data_science.pem中。然后它创建了一个名为agile data science的安全组，设置仅允许你的外部IP访问22端口SSH服务。这样，除你自己电脑以外的电脑就都连不上该实例了。脚本会使用创建出来的密钥对和安全组来启动r3.xlarge实例。
 
你可以在Amazon EC2控制台（见图2-4）上看到脚本启动的机器。确保URL中的地区（例如us-west-2）和你通过aws命令配置的默认地区一样，不然看不到任何主机实例。主机名字叫agile_data_science_ec2。如果不确定aws命令所配置的地区是哪个地区，请输入aws configure并在输出中查看地区信息。
 
 
  
 图2-4 EC2控制台关于所启动实例的详细描述
 

 
执行完成后，脚本会用红色字体标明登录用的SSH命令，同时告诉你登录还要再等几分钟，因为机器正在初始化（见图2-5）。几分钟过后，运行脚本ec2_create_tunnel.sh（https://github.com/rjurney/Agile_Data_Code_2/blob/master/ec2_create_tunnel.sh）来创建SSH隧道，将本地端口5000、8080、8888监听到的请求转发到EC2实例上（见图2-6）。这样你就可以在本地机器上通过http://localhost:5000访问EC2实例上运行监听5000端口的网络应用，通过http://localhost:8888访问EC2实例上运行的Jupyter笔记本，通过http://localhost:8080访问EC2上的Apache Airflow接口。
 
 
  
 图2-5 执行ec2.sh
 

 
 
  

 
在用完了EC2实例后或是希望端口在下次使用前恢复原样，请通过ec2_kill_tunnel.sh（https://github.com/rjurney/Agile_Data_ Code_2/blob/master/ec2_kill_tunnel.sh）脚本关闭SSH隧道。你可以随时通过运行ec2_create_tunnel.sh（https://github.com/rjurney/Agile_Data_Code_2/blob/master/ec2_create_tunnel.sh）脚本再次打开SSH隧道进行端口转发。
 
 
  
 图2-6 执行ec2_create_tunnel.sh
 

 
使用SSH登入主机后，屏幕上会出现下一步的操作说明（见图2-7）。如果没看到这段文字，说明主机没配置好。请断开连接，等待几分钟后再进行连接，让启动脚本能执行完成；这样，你就能看到操作说明了。
 
 
  
 图2-7 使用机器agile_data_science_ec2的操作说明
 

 
登录进去之后，先列出家目录的内容，你可以看到示例代码目录和构成我们开发环境的全部软件：
 
 
  

 
现在把路径切换到示例代码目录Agile_Data_Code_2中，列出其中的内容：
 
 
  

 
马上就可以开始运行示例程序了。但是还要先下载好数据！
 
下载数据
 
通过SSH连上实验机器之后，运行脚本download.sh（https://github.com/rjurney/Agile_Data_Code_2/blob/master/download.sh）来下载本书示例要用的数据集。数据会下载到目录Agile_Data_Code_2/data/中。如果要直接跳到第8章开始，则需要运行脚本ch08/download_data.sh（https://github.com/rjurney/Agile_Data_Code_2/blob/master/ch08/download_data.sh）。
 
下载并运行代码
 
示例代码都是现成的，你可以试着运行并修改这些代码，最终把它们改成使用你自己数据集的代码，放到自己的应用程序中去。
 
下载代码
 
除EC2或者Vagrant映像中的代码外，你还需要在本地放一份代码用来阅读、修改或者随便玩玩。你可以从Github上克隆代码仓库，通过如下命令查阅：
 
 
  

 
运行代码
 
示例代码预期的工作路径是Agile_Data_Code_2一级目录，而不是每章的子目录。这条法则不适用于网络应用的代码，那些代码应当在章节目录的web子目录中运行（例如ch08/web）。
 
Jupyter笔记本
 
你需要从项目根目录Agile_Data_Code_2上运行Jupyter笔记本。如果你用的是配置好的Vagrant或者EC2，那么启动脚本已经帮你启动了Jupyter笔记本，你可以直接通过http://localhost:8888连上去。我们稍后还会进一步讨论Jupyter笔记本。
 
工具集概览
 
如果你喜欢边做边学，则可以先略读本章余下的内容，然后直接从第3章开始阅读。在这一节中，我们会介绍本书中要用到的工具，用每个工具跑一个最简单的例子，然后介绍怎样用它们构建出一个完整的系统。如果你想了解这些工具的安装细节，请参阅附录A。
 
敏捷开发工具栈的要求
 
对于数据科学技术栈来说，为了实现敏捷性，有那些必需的要求？
 
一个要求是栈的每一层都要水平可伸缩。往集群中再加一台机器比升级昂贵的专有硬件要好得多。如果要重写预测模型的实现才能重新部署，这就不敏捷了。这就是为什么我们要使用Spark MLlib而不是那些专门为单机设计的工具。
 
另一个要求是在栈的各层之间上下传递数据必须要能一行代码解决。在今天的配置密集型环境中，这是一个比较高的要求，但是我们可以通过精心挑选工具来满足。总的来说，这些要求可以让我们在大规模集群上保持高产出。
 
Python 3
 
在本书写作中，我使用了Python 3，而且我强烈推荐你们也用它。我们提供的Vagrant与EC2的映像都已经预装了Python 3，所以如果你用映像的话，就不用安装了。
 
你也可以使用Python 2.7，但有时候示例代码可能会无法运行，这时需要按2.7的语法修改异常处理的格式。这是我们在大部分地方唯一使用的Python 3特有的语法。还有就是在第8章中，我们在Kafka API中使用了bytes类型而非字符串类型，这也是Python 3所特有的。使用Python 2.7也许还会遇到一两个错误，不过应该都可以很容易地通过极少的改动解决。话虽如此，我依然强烈推荐使用Python 3。
 
由于Spark 2.1.0无法与Python 3.6兼容，所以我们在本书中使用了Python 3.5。本书原版出版后不久Spark 2.1.1就发布了，后续版本已经兼容于Python 3.6。
 
Anaconda与Miniconda
 
在本书中，我们使用Anaconda Python 3.5，因为Anaconda已成为数据科学领域领先的Python发行版。Anaconda是Continuum Analytics出品的Python发行版，包含超过400个流行的数据科学库。编译安装numpy和scipy等库是比较麻烦的，Anaconda提供了一条捷径。
 
尽管我推荐在你们自己的电脑上使用功能齐全的Anaconda，在Vagrant和EC2映像中我使用的是Anaconda的小弟弟Miniconda。这是因为Anaconda太大了，下载会花很长时间（20～30分钟）。而下载Miniconda只要几分钟。Miniconda和Anaconda很像，只是少装了一些包。幸运的是，conda和pip工具可以让我们迅速安装我们需要的包，给了我们一个符合需求而简化的Python 3发行版。
 
Jupyter笔记本
 
在第7章和第9章中我们会利用IPython/Jupyter笔记本交互式地使用Python，进行数据可视化、训练预测模型并改进。Jupyter笔记本让我们可以在网页上分享分析过程，用保存的变量、图表和数据表格来完成。
 
为什么不试试Jupyter笔记本，熟悉一下用法呢？如果你用的是Vagrant或EC2映像，那么Jupyter笔记本已经在项目根目录中运行了，你可以直接访问http://localhost:8888。
 
这会打开一个列出了示例代码目录Agile_Data_Code_2中文件的窗口。选择New→Python 3（见图2-8）。
 
 
  
 图2-8 Jupyter主页面
 

 
这会在浏览器的新标签页中打开一个Jupyter笔记本（见图2-9）。输入print（＂Hello, World!＂），然后单击“执行”按钮。网页上的Python——很酷，对吧？
 
 
  
 图2-9 一个Jupyter笔记本
 

 
我们暂时讲到这里。不用担心，在后续章节中我们还会提到Jupyter笔记本。
 
使用JSON行和Parquet序列化事件
 
在我们的工具栈中，我们使用的一种序列化系统为JSON行（http://jsonlines.org/） （见图2-10）。你可能听到这种格式被称为换行符分隔的JSON格式，即NDJSON （http://ndjson.org/），不过确切来说JSON行格式不支持空行，而NDJSON支持。JSON使我们可以用一种通用格式通过各种语言和工具访问数据。
 
 
  
 图2-10 序列化事件
 

 
但是JSON行并不适用于所有的用例——尤其是性能比较重要而数据是表格状时。在这些情况下，我们使用Apache Parquet（https://parquet.apache.org/）格式。Parquet是一种跨平台数据格式，使用Parquet格式读取数据中的几列要比读取整行数据高效得多。这可以让我们的分析实时完成。
 
 
  

 
放弃Avro
 
本书第1版使用了Avro作为序列化方式，但是我已经把所有的数据处理改为使用回车分隔的JSON（JSON行/NDJSON），因为在使用Avro时我经常遇到Avro的某个库中的错误，令我后悔不已，而使用JSON格式时从未这样。大多数编程语言都原生支持JSON。它是所有格式中最适合用来构建分析型应用的。
 
从技术上来说，对于许多类型的数据，Avro能比JSON更高效地进行序列化。比如，在编码图片、非UTF-8文本、二进制块时，Avro就更高效。然而，键/值对或块存储才是图片和数据块应该待的地方，在JSON文件中引用它们才是最好的办法。非UTF-8字符串需要在序列化前转为UTF-8，而Avro中的Unicode编码非常难用（https://issues.apache.org/jira/browse/AVRO-565）。Avro比JSON功能多，不过这恰恰是我所遇到的问题——Avro做了一些更应该在别处处理的事情。由于我们可以选择要用的架构（很多人不这么做），故JSON从一开始就是最好的选择。这不是说Avro是不好的文件格式，它其实很好！考虑到我们重视简单程度，而JSON远比Avro简单。对不起，Doug[2]，我们依然爱你！
 
Python中的JSON
 
json模块在Python 2.7和3.x的标准库中（http://bit.ly/1upkGOV）不需要额外安装。要读取和写入JSON行文件，我们只需要短短几行代码。参见ch02/test_json.py（http://bit. ly/2oCtUxR）：
 
 
  

 
 
  

 
我写了几个帮助函数，隐藏了这些操作的具体细节：
 
 
  

 
验证记录文件存在：
 
 
  

 
检查我们写入的文件内容，目测是正确的：
 
 
  

 
看起来一些都很正常！我们后面还会用到这些帮助函数，你可以在utils.py（https://github. com/rjurney/Agile_Data_Code_2/blob/master/lib/util.py）中找到它们以及其他一些全书都会用到的工具函数。就是这样！在Python中使用JSON行几乎不费吹灰之力。
 
收集数据
 
除了用于实时作业，Kafka（见图2-11）也成为了进行数据混洗的一种不错的选择。对于敏捷数据科学要做的事情来说，我们需要访问日志以及分布式文件系统上的其他数据。然而就开发而言，还是本地工作更简单。所以，本书的示例将使用本地文件系统，我们的数据收集工作基本上只包括下载文件然后进行本地处理。在生产环境中，我们可能要从Kafka或者Amazon Kinesis中收集事件，并同步到S3以进行批处理。
 
 
  
 图2-11 使用Kafka收集数据
 

 
使用Spark进行数据处理
 
Spark是领先的分布式通用数据处理平台。Spark把数据处理切分为小任务交给一群廉价的PC，每个任务在单台机器的磁盘和内存上执行。Spark的任务是协调这些机器为一个整体的计算平台。Spark是一个分布式的平台，这对于支持任意规模的数据至关重要，而且Spark在这一方面做得非常好。它既可以在一台机器上以“本地模式”运行得很好，也可以在数千台机器组成的集群上运行得不错。这符合我们的工具需要支持任意数据规模的要求。Spark也是优秀的黏合剂，它提供了包括Kafka和MongoDB等很多系统的连接器，可以把各种系统整合到一起。
 
我们在本书第1版中使用的是Hadoop，而Spark是对Hadoop迭代改进的项目。Spark快速发展，已经替代MapReduce成为Hadoop集群上主流的作业系统。Spark在Hadoop分布式文件系统（HDFS）（http://bit.ly/2oL7OJQ）和Apache Hadoop Common（http://bit.ly/2oCuFa7）的基础上，把处理过程从磁盘移到了内存来进行加速。在本书这一版中，Spark完全替代了Hadoop（见图2-12）。Spark要快得多，也相对更好用！
 
 
  
 图2-12 使用Spark进行数据处理
 

 
需要Hadoop
 
Spark是基于Hadoop生态系统构建的，这使它得以迅速崛起。Spark现在已经在顶级工作团队中很大程度地替代了Hadoop，而在企业方面还稍显落后。在使用Spark之前，我们先简要了解它并安装Hadoop。在Vagrant和EC2映像中，这些都已经帮你做好了，如果你要手动安装，请参考附录A。
 
用Spark处理数据
 
图2-13展示了Apache Spark生态系统。Spark基于HDFS或S3运行，提供了Spark SQL、Spark MLlib和Spark Streaming等组件。
 
 
  
 图2-13 Apache Spark生态系统
 

 
Spark的本地模式可以让我们在开发中在本地的小规模数据集上运行Spark。在整本书中我们都使用Spark本地模式。这样你就可以通过本地开发进行学习，而等数据量变大的时候再迁移到Spark集群上。尽管我们注意到随着EC2实例可以支持最大2TB内存（http://amzn.to/2oyyI5D）,Spark依旧可以在本地模式下处理相当大的数据集。我们使用集群而不是这种巨型实例的理由是集群能通过冗余提供更高的可靠性，同时性价比更好，因为多台便宜的机器加起来也没有一台性能怪兽昂贵。
 
在安装好了Spark及其依赖，并配置好环境之后，我们可以简单试用一下Spark。你可以使用pyspark命令在任何位置启动PySpark，不过如果是要运行本书的示例代码，你应该从Agile_Data_Code_2项目根目录启动PySpark。如果你是Spark新手，不妨阅读Spark编程指南（https://spark.apache.org/docs/1.6.1/programming-guide.html），然后跟着做一遍。
 
启动PySpark后应该会看到如图2-14所示的提示符。
 
 
  
 图2-14 iPython PySpark控制台
 

 
输入下列代码：
 
 
  

 
输出结果如图2-15所示。
 
 
  
 图2-15 我们的第一个Spark程序
 

 
在使用PySpark时，你最好在浏览器单独的标签页中开着API文档，以便临时参考。PySpark有两套API:RDD（http://bit.ly/2p5IM9z）和DataFrame。（你可能需要分别在浏览器不同的标签页中查询RDD、DataFrame和MLlib的相关文档。）你可能还需要查询Spark ML文档。
 
我们已经完成了Spark的“Hello, World!”程序！需要处理数据的时候我们会随时用到Spark。即使现在我们的数据量还不至于需要Spark，但通过使用Spark我们证明了我们的应用程序未来足以应对数据增长和应用伸展。我们的模式是“聚合、处理、发布”，因此我们的数据库不会做比排序更复杂的任务。
 
使用MongoDB发布数据
 
Spark不能直接和网络应用服务器通信。为了把数据提供给网络应用，我们需要把它发布到某个数据库中。有很多不错的选择，我们选择的是MongoDB，因为它简单易用，面向文档，而且和Spark集成得很好（见图2-16）。有了MongoDB和PySpark，我们可以在PySpark中定义任意的结构，然后使用MongoDB把它保存为与结构相对应的关系。在我们创建新的关系时，不用费心管理表结构，因为我们在PySpark中就把数据处理成了用来发布的形式。这就是敏捷！这符合我们对于工具栈各层之间的数据传输只需一条简单命令或者一行代码的要求。
 
 
  
 图2-16 发布数据到MongoDB
 

 
启动Mongo
 
要入门MongoDB，你只需要启动Mongo客户端，提供给它数据库名字：
 
mongo agile data science
 
这会启动Mongo控制台，控制台使用JavaScript语言。它会提供一个db对象，可以用来与数据库进行交互操作。在Mongo中表的概念不称为表，而称为集合。你可以这样向一个集合中插入一个文档：
 
>db.my_collection.insert（{＂name＂: ＂Russell Jurney＂}）;
 
使用如下语句获取一条记录：
 
 
  

 
这就是我们目前对数据库的全部需求，所以暂时就讲到这里。我们使用Spark进行数据分析，把数据发布到Mongo中。在Mongo中要进行的最复杂的数据处理就是列出记录和排序。
 
从PySpark向MongoDB推送数据
 
从PySpark向MongoDB推送数据是很简单的。
 
在使用mongo-hadoop（https://github.com/mongodb/mongo-hadoop）项目配置PySpark成功连上MongoDB之后，我们可以照常使用PySpark。如ch02/pyspark_mongodb.py所示，我们可以使用pymongo spark模块把文档存储到刚才用的MongoDB中。注意：需要引入并激活pymongo spark包来给RDD的接口加上saveToMongoDB方法：
 
 
  

 
 
  

 
现在可以查询Mongo中的数据了：
 
 
  

 
恭喜，你已经成功从Spark把数据发布到了NoSQL数据库中！看看这有多简单：准备好数据之后，只需一行代码就能把数据发布到Mongo中。不用担心表结构，这正是我们的工作方式所需要的。在我们准备好要存储之前，我们也不知道表结构会是什么样子的，因此用PySpark代码在外部声明表结构几乎没有什么意义。这只是整个软件栈的一部分，但是这个属性确实能帮助我们快速工作，获得敏捷性。
 
使用Elasticsearch搜索数据
 
Elasticsearch（https://www.elastic.co/cn/）是“用来搜索的Hadoop”，因为它提供了健壮而易用的搜索解决方案，降低了个人实现数据搜索的门槛，不论数据量是大还是小。Elasticsearch有一个简单的RESTful的JSON接口，因此我们可以在命令行中使用任何语言使用它。我们将使用Elasticsearch来搜索数据，让我们能轻松实现对费劲创建出的记录的搜索。
 
Elasticsearch应该已经在你启动的Vagrant或者EC2映像中启动了，如果没启动，使用这条命令启动它：
 
elasticsearch -d
 
用curl（https://curl.haxx.se/）命令查询Elasticsearch很简单。在Vagrant和EC2映像中curl已经预装好了，如果你在自己电脑上运行代码，也需要预先装好它。
 
要在Elasticsearch上创建一个索引agile_data_science，你可以使用curl。查阅Elasticsearch的索引创建的文档，这个页面有“复制为curl命令”的按钮，可以提供各个示例操作的curl命令。注意：所使用的本地或者云端的Elasticsearch守护进程应当监听9200端口才能直接执行。
 
我们要创建一个分片为1且数据镜像为1的索引，这对开发来说够用了。如果是生产环境，你可能要让索引有多个分片，同时保留多份数据镜像，以满足数据冗余和性能的要求。你可以在Vagrant/EC2映像中运行如下命令：
 
 
  

 
这条命令执行成功会返回如下JSON格式的数据：
 
 
  

 
下面我们尝试把一条文档插入到测试索引中，然后搜索该文档。查阅插入索引的文档。插入命令使用HTTP PUT请求：
 
 
  

 
得到如下消息，表示执行成功：
 
 
  

 
查阅搜索索引的文档。搜索命令使用HTTP GET请求：
 
curl -XGET ＇localhost:9200/agile data science/ search?q=name:Russell&pretty＇
 
我们得到了记录、查询执行的描述，以及记录所在的索引信息：
 
 
  

 
关于Elasticsearch就暂时讲这么多。下面我们尝试从PySpark向Elasticsearch中写数据吧！
 
Elasticsearch与PySpark
 
要把数据从PySpark写入Elasticsearch中（或者从Elasticsearch读取数据到PySpark中），我们要使用Elasticsearch for Hadoop（https://www.elastic.co/products/hadoop）。在我准备好的映像中，我们已经为本项目配置好了PySpark，因此你不用再做什么就可以加载这个库了。如果你是手动安装的，我们也可以通过安装脚本获得类似的配置（见附录A）。
 
让PySpark数据可以被搜索。我们用ch02/pyspark_elasticsearch.py（https://github.com/rjurney/Agile_Data_Code_2/blob/master/ch02/pyspark_elasticsearch.py）把数据从PySpark保存到Elasticsearch中：
 
 
  

 
 
  

 
搜索数据。现在，搜索数据就很简单了，我们使用curl：
 
 
  

 
结果如下：
 
 
  

 
Elasticsearch为我们生成了_id字段。现在可以告诉大家，Elasticsearch也是一个很好的键值对存储系统，也就是文档存储系统！它可以轻易替代我们软件栈中的MongoDB，而且这么做减少了软件栈的组件，能简化并提升软件栈的伸缩性。记住，简单是伸缩性的关键。话虽如此，MongoDB还有一些我们后面要用到的功能，所以不要不把它放在心上。
 
通过pyelasticsearch使用Python操作Elasticsearch
 
pyelasticsearch（http://pyelasticsearch.readthedocs.org/en/latest/）是从Python中访问Elasticsearch数据的一种好办法。使用pyelasticsearch很简单——运行ch02/test_elasticsearch.p（y http://bit.ly/2oewEPo）：
 
 
  

 
结果如下：
 
 
  

 
用pyelasticsearch进行搜索和用curl一样简单。
 
使用Apache Kafka分发流数据
 
Kafka官网（https://kafka.apache.org/）上写道：“Kafka<sup>TM</sup>可以用来构建实时数据管道和流计算应用。它可以水平伸缩，具有容错性，且速度极快，在上千家公司的生产环境中运行。”我们要使用Kafka流数据和Spark Streaming来进行“准实时”的预测。
 
Kafka也可以用来收集数据，聚合存入HDFS或Amazon S3这样的批量存储中。
 
启动Kafka
 
在提供的映像中，Zookeeper和Kafka都已经在运行了。如果没有使用提供的映像文件，你需要在启动Kafka之前先启动Apache Zookeeper（https://zookeeper.apache.org/）。Zookeeper帮助管理Kafka。为Zookeeper启动一个新的控制台，运行：
 
 
  

 
然后，在一个新的控制台中运行Kafka服务器：
 
 
  

 
主题，控制台生产者，控制台消费者
 
Kafka消息是按主题分组的，所以在我们通过Kafka发送消息前，先创建一个主题：
 
 
  

 
我们可以通过列出主题命令查看我们创建的所有主题：
 
 
  

 
接下来，我们可以使用“控制台生产者”手动输入一些消息，把它们发送给test主题。输入如下命令：
 
kafka/bin/kafka-console-producer.sh --broker-list localhost:9092 --topic test
 
然后输入一条简单的JSON消息，按下回车键（由于不会有输出，在输入完成后可以按Ctrl+C组合键退出）：
 
{＂message＂: ＂Hello, World!”}
 
现在，我们可以从头开始回放test主题，并查看我们输入的消息。同样，按Ctrl+C组合键退出：
 
 
  

 
Spark的实时计算和批量计算
 
使用Kafka很简单，但是我们稍后会看到：这样一个简单的框架可以用简单的方式创建复杂的数据流。Kafka提供的全局队列的抽象更是非常强大。我们只会用Kafka来部署Spark Streaming实现的预测，但是Kafka其实还有很多其他的功能。
 
尽管Kafka很强大，但是我们会在本书中花大部分时间来做批量计算。我们的原则是：“只要能用批量模式，就用批量模式。”运维一个Spark集群比运维一堆Kafka实时工作者要容易得多。尽管你可以回放Kafka的历史消息来实现和批量操作等价的效果，但批量计算才是专为组成数据科学的应用研究过程而优化的。
 
如果你决定从批量计算转到实时流计算，PySpark还是能满足你的需求的！在PySpark批量计算模式中用来处理消息的代码，可以原封不动地放到PySpark Streaming中来处理来自Kafka的消息。在批量计算模式下实现流处理应用的原型，然后转为流计算模式，就非常自然了。
 
通过kafka-python实现来在Python中使用Kafka
 
kafka-python（https://github.com/dpkp/kafka-python）为使用Python操作Kafka提供了一种简易方式。让我们打开Python控制台，写一个简单的程序来从我们刚刚创建的test主题中读取数据，以此试用一下kafka-python。你可以照着ch02/python_kafka.py做，同时阅读KafkaConsumer文档（http://bit.ly/2nPvu0x）。创建消费者只需要一行代码，但是要定位到一个主题的消息的开头，我们需要把消费者分配到分区0。然后调用seek to beginning并使用消费者遍历读取各条消息。
 
注意：我们的消息是以字节码形式存在的，所以我们必须调用bytes.decode（https://docs. python.org/3/library/stdtypes.html#bytes.decode）对它进行解码，然后再让JSON解析（如果使用Python 2就不需要了）：
 
 
  

 
输出如下：
 
{＇message＇: ＇Hello, World!＇}
 
即使是在这条消息打印出来之后，循环也依然在继续。这是正常情况下会发生的，所以你需要按下Ctrl+C组合键退出循环。
 
这就是Kafka！我们会在第8章中使用kafka-python包来从Flask网络应用中发出预测事件，然后在PySpark Streaming中完成处理。我们将会使用PySpark Streaming来处理大规模的Kafka流数据中的消息。
 
直接继续，让Zookeeper和Kafka先继续运行一段时间，因为我们在下一节中还要用到它们。
 
使用PySpark Streaming处理流数据
 
使用PySpark Streaming处理Kafka流数据要比使用普通的Spark稍微复杂一些。首先，在另一个SSH控制台中启动一个控制台生产者，让它空闲运转一会：
 
kafka/bin/kafka-console-producer.sh --broker-list localhost:9092 --topic test
 
然后，把工作目录切换到Agile_Data_Code_2目录下。要运行PySpark Streaming，你需要把spark-streaming-kafka的Maven包添加到命令行参数里：
 
pyspark --packages org.apache.spark:spark-streaming-kafka-0-8 2.11:2.1.0
 
现在，使用iPython执行下面的代码，可以初始化一个PySpark的StreamingContext。你可以使用ch02/pyspark_streaming.py跟着做。注意：PERIOD定义了Spark Streaming多久进行一次迷你批处理——在本例中，每10秒钟会触发一次：
 
 
  

 
有了StreamingContext，我们就可以创建一个Kafka流了：
 
 
  

 
最后，我们可以读取JSON格式的消息并打印到控制台里：
 
 
  

 
要启动StreamingContext并开始处理Kafka消息，只要运行：
 
ssc.start（）
 
现在，在之前启动的Kafka的控制台生产者的框框里面输入一条简单的JSON消息，然后按回车键：
 
{＂message＂: ＂Testing PySpark Streaming!＂}
 
切回iPython控制台，10秒钟以内我们就会看到如下的输出：
 
 
  

 
这就是使用PySpark Streaming处理Kafka流的方法！我们会在第8章中再次用到Spark Streaming，来把Spark MLlib分类器部署为实时运行的模式。你可以暂时先把Zookeeper和Kafka的控制台关掉，别忘了把控制台生产者也关掉。
 
使用scikit-learn与Spark MLlib进行机器学习
 
我们要使用scikit-learn（简称sklearn）和Spark MLlib构建预测模型。我们会使用sklearn做回归分析，使用Spark MLlib做分类。
 
为什么有了Spark MLlib还要使用scikit-learn
 
尽管Spark通过Spark MLlib（http://spark.apache.org/mllib/）提供了机器学习的功能，但scikit-learn也包含了许多MLlib所缺失的关于数据流和流程的工具。sklearn还能让我们对新的样本实时进行分类或者回归，而不需要Kafka和Spark Streaming，这样会简单很多。
 
本书中除scikit-learn外使用的都是“大数据”工具，而在这样一本书中引入scikit learn的主要原因是在实践中它真的非常好用。Spark MLlib是专为大规模数据设计的，而大数据却经常会在提取特征时整合归约为很小的数据集。这意味着sklearn有的时候比Spark MLlib更好。如果你要在数据流的中间使用简单的机器学习算法，那么务必使用MLlib。但是如果要实时预测而且数据能放进内存中，请考虑使用sklearn。我们会在第7章中同时用到这两个工具，而在第8章和第9章中只使用Spark MLlib。
 
使用Apache Airflow（孵化项目）进行调度
 
Apache Airflow（孵化项目）（https://airflow.incubator.apache.org/）是有向无环图（DAG）的一种调度器。我们将在PySpark中创建一些数据管道，而DAG对于描述这种数据管道非常方便。Airflow让我们把长长的数据管道分为多个逻辑上相连的脚本。我们将使用Airflow部署构成预测应用的数据管道（也就是“数据流”）。Airflow让我们可以调度应用来定期执行，比如每天、每小时等。
 
Airflow正在成为领先的开源数据管道调度器，因为它使用Python代码进行控制，而不是使用配置文件。这是配置调度器的一种更“干净”的方式。
 
Airflow是一个批量计算的工具。值得注意的是，只要能把应用部署为批处理模式，可能就应该把它部署为批处理模式。如果能安排应用程序的代码每天或者每小时甚至是每10分钟运行一次，那么部署、运维和维护的工作就简单得多了。使用调度器按时运行任务的操作比使用实时系统持续运行的操作要简单很多（尽管随着Kafka发展成熟，这种实时系统已经没那么难了）。
 
Airflow的代码可以在GitHub（https://github.com/apache/incubator-airflow）上找到。Airbnb创建了Airflow项目，并且提供了一个带有截图、视频，以及其他文档的精美的Airflow介绍页面（http://nerds.airbnb.com/airflow/）。注意，我们是以开发为目的配置Airflow的。要在生产环境中使用的话，你需要先验证Airflow是不是能和真正的Spark集群共同工作。
 
 
  

 
小心使用Oozie
 
应用程序以批处理和实时处理的模式进行部署哪个更简单，在很大程度上取决于调度器的选择。有些系统使用了粗暴的设定和冗长的配置，而那些使用习惯与之截然相反的系统要更容易运营。
 
虽然Apache Oozie是领先的Hadoop发行版中使用的标准调度器，受迫于截止时间的项目要使用它最好还是格外小心。在我工作过的一家初创企业里，我们计划过专门分配一个完整的人力来为单个应用运维Apache Oozie。奉劝各位：仅仅因为在所使用的Hadoop或者Spark发行版中已经包含了Oozie就准备使用它之前，先调研一下像Azkaban和Apache Airflow这种更符合正常使用惯例的系统。
 
Oozie动辄需要篇幅长达好几页的XML代码来实现非常简单的任务。和真正的编程语言比起来，图灵完备的XML语言是程序员的噩梦。Oozie是针对最复杂的大企业里最复杂的应用而优化的。如果你的公司和项目并不是这样的，那么最好和Oozie保持距离。将来你会庆幸这么做是对的。这不是对Oozie开发者的人身攻击，他们是为了满足雅虎和其他大公司苛刻的企业调度需求而开发它的，付出的代价则是对于常见任务没有那么好用。
 
Oozie的替代品包括Azkaban（https://azkaban.github.io/）、Luigi（https://github.com/spotify/luigi），以及Apache Airflow（https://airflow.incubator. apache.org/）。在使用Oozie之前不妨先试试这些项目。
 
安装Airflow
 
Airflow是通过pip安装的，在提供的Vagrant/EC2映像上已经预装好了。你可以照着Airflow安装指南和Airflow配置指南来做。Airflow只是一个pip模块，所以不管在哪里安装都很简单。Airflow还提供了很多附加的包以供选装，比如：如果你要安装MySQL或者Postgres支持，那么请参阅安装指南的附加包这一小节。
 
我们使用airflow命令与Airflow交互，控制Airflow调度器和网络应用。Airflow存放数据库、配置文件和DAG的默认路径是～/airflow/：
 
 
  

 
现在，访问Airflow的网页界面http://localhost:8080/admin/。你会看到一个和图2-17类似的界面。
 
 
  
 图2-17 Airflow网页界面
 

 
准备给Airflow用的脚本
 
尽管文档中没有说，要创建可以同时在本地和生产环境中用于Airflow和Spark集群的脚本还需要一些工作。首先，我们需要有条件地配置PySpark环境。接下来，我们要参数化我们的脚本，这样我们可以在bash中调用命令行，并传递日期和数据的相对路径。这几件事都完成后，我们可以得到既能用于开发环境的PySpark控制台，又能用于生产环境中的Airflow的脚本。
 
有条件地初始化PySpark。有一种简单的方法可以让我们写出的Spark脚本既能在PySpark控制台中交互使用，又能给Airflow通过spark-submit提交到集群上执行。我们使用Python包findspark（https://github.com/minrk/findspark）来有条件地创建PySpark脚本（包括本书中的脚本）中使用的Spark环境和会话对象，仅当它们不存在时创建，因为在使用PySpark控制台时这些变量也许已经被创建出来了。这样，脚本就既能在PySpark控制台中执行，又能通过spark-submit执行了。
 
参见我在lib/setup_spark.py中写的代码片段：
 
 
  

 
让脚本接收命令行参数。为了让脚本支持Airflow的日期功能，你需要写一个从命令行参数接收时间/日期的脚本。为了能让脚本既能在本地执行又能在Spark集群上执行，你还必须通过基本路径才能传递数据。
 
让我们看看要怎么做。需要把脚本包在main函数里面，然后使用sys.argv获取命令行参数来调用。第一个参数iso_date给脚本传递当天日期。第二个参数base_path告诉Spark从哪里读取数据：
 
 
  

 
这样，这个脚本可以使用一行命令执行：
 
python ch02/pyspark_task_one.py 2016-12-01 .
 
用Python创建Airflow DAG
 
让我们尝试使用Airflow运行一个简单的任务。记住：不要把文件命名为airflow.py，否则会和Airflow项目本身的Python引入发生混淆！
 
我们要做的第一件事就是初始化Airflow数据库，如果还没初始化过的话：
 
 
  

 
接下来，我们要为我们的DAG配置脚本airflow_test.py在Airflow的DAG目录～/airflow/dags中创建软链接。如果不在～/airflow/dags目录中是没法工作的。如ch02/setup_airflow_test.sh所示：
 
 
  

 
我们的配置脚本airflow_test.py也比较简单。首先我们定义了一个配置项对象，然后用它来创建DAG：
 
 
  

 
接下来，为数据流中的每个脚本创建一个BashOperator（https://airflow.incubator.apache. org/code.html#airflow.operators.BashOperator）。定义从bash运行我们脚本的命令，以及所用的一些参数和路径，然后使用内建参数和刚才定义的参数把命令补充完整。ds变量是一个内建变量，包含Airflow运行该命令的日期。我们还提供了脚本要用的文件名filename以及基本路径base path：
 
 
  

 
最后，设置第一个脚本和第二个脚本之间的依赖关系：
 
 
  

 
现在，我们只要运行在～/airflow/dags中创建了软链接的脚本，它就会出现在Airflow系统中了。注意：脚本必须要在～/airflow/dags中创建文件链接或者复制进去，否则运行它不会有任何作用。还要注意：此处和后面的输出中的时间和日期因为受限于页面宽度而被删掉了：
 
 
  

 
就是这样！该脚本已经在Airflow中创建了一个可以执行、调度、回填的DAG。让我们看看我们在本例刚刚创建的DAG中使用的两个脚本的完整内容。
 
Airflow使用的完整脚本
 
我们创建了两个用于Airflow DAG的脚本，它们分别是ch02/pyspark_task_one.py和ch02/pyspark_task_two.py。这两个脚本是简短的。组合使用时，它们读取名字和头衔的列表，计算出每个名字的完整头衔，然后把结果存入MongoDB。这两个脚本随Airflow的DAG被设置为每天运行一次，读入一天的输入数据，写出一天的输出数据。
 
查看ch02/pyspark_task_one.py，它从今天的输入路径中读取数据，为每个名字创建完整的头衔，然后把结果保存到今天的输出路径中。注意脚本要有+x权限才能被Airflow执行：
 
 
  

 
 
  

 
我们可以使用如下命令测试这个脚本：
 
python ch02/pyspark_task_one.py 2016-12-01 .
 
可以从debug输出中看到：
 
 
  

 
第二个脚本ch02/pyspark_task_two.py也是类似的，读取第一个脚本的输出，然后把它存储到MongoDB中（同样地，这个脚本必须有+x权限才能被Airflow执行）：
 
 
  

 
我们可以使用如下命令测试这个脚本：
 
python ch02/pyspark_task_two.py 2016-12-01 .
 
在Spark的输出中，脚本打印了如下的debug级日志：
 
{＇master_title＇: ＇Author, Data Scientist, Dog Lover＇, ＇name＇: ＇Russell Jurney＇}
 
注意：这两个脚本在DAG中逻辑相连，这比通过类似cron的工具来调度它们要简单得多。
 
在Airflow中测试任务
 
现在我们有了一个AirflowDAG和相应的任务，需要通过Airflow测试我们的任务。在开始之前，让我们先检查Airflow的命令列表：
 
 
  

 
让我们先列出所有可用的DAG，看看我们定义的那个在不在：
 
 
  

 
接下来，列出我们定义的DAG中所有的任务：
 
 
  

 
现在让我们运行`pyspark_local_task_one`：
 
 
  

 
我们应该会看到和采用命令行测试pyspark_task_one.py脚本同样的输出，尽管我们是通过Airflow的BashOperator运行的：
 
 
  

 
现在让我们测试一下pyspark_local_task_two：
 
 
  

 
同样，我们会看到预期的debug输出通过BashOperator打印出来：
 
 
  

 
用Airflow执行DAG
 
现在我们已经分别测试了两个任务，需要让执行结果保存到数据库中，以不可重复的方式执行任务。run命令的用法和test完全一样：
 
 
  

 
你可以在～/airflow/logs中看到本次执行的日志：
 
 
  

 
使用clear命令清除本次的执行记录：
 
 
  

 
用Airflow回填数据
 
能调度一些操作很不错，但是能不能重做昨天的任务呢？例如，如果我们创建了一种新的预测，除了让它从现在开始每晚执行，我们还需要退回到两周前，拿过去两周的数据进行计算，要怎么做呢？backfill命令就是处理这种操作的。
 
只需一行命令就可以回填某一天的数据（我们只有这一天的数据）：
 
 
  

 
很酷！这是一个很强大的功能。比如，如果服务器发生故障，则这条命令可以在短时间内轻松重新生成结果。Airflow让我们不用构建自己的系统就可以应对这种无法避免的情况。
 
Airflow的强大作用
 
我希望本节展示了Airflow的强大作用，也展示了为什么我们要费这么大的劲把脚本改为命令的形式来让它们支持Airflow的日期处理和spark-submit的相对路径。把任何PySpark脚本迁移到生产环境中都要经历类似的过程，在做这些事的时候，要牢记本节的内容。文档没有说明怎样才能让Airflow使用PySpark，因此把本节内容作为手头的参考吧。
 
我们还会在第8章中进一步讨论Airflow，到时我们要用Airflow以批处理模式部署PySpark数据管道。
 
反思我们的工作流程
 
和直接从MySQL或者MongoDB中查询比起来，我们的工作流程看起来更难。但是要注意到，我们的软件栈是为耗时的有深度的数据处理和不时的数据发布而优化的。而且，这样我们就不会在实时查询中越来越复杂，最终导致在无法扩容的时候撞上天花板。
 
在我们的应用高效地连通之后，我们的团队就可以一起高效工作了，而这在之前是无法实现的。这个软件栈是我们保持敏捷性的基石。
 
轻量级网络应用
 
下一步是把我们发布的数据转为可交互的应用。见图2-18，我们将使用轻量级网站开发框架来实现。
 
 
  
 图2-18 使用Python和Flask转化为网页
 

 
我们选择轻量级网站框架是因为它们简单，用起来很快。和那些CRUD不同，挖掘过的数据是我们的主角。我们使用只读的数据库和简单的应用框架，因为它们足以满足我们所构建的应用的要求，也适合于我们提供价值的方式。
 
有了下面这个使用Python/Flask的实例，要使用Sinatra、Rails、Django、Node.js，或者其他编程语言和网站开发框架也很容易。
 
Python与Flask
 
Flask是Python的一个快速（http://bottlepy.org/docs/dev/）、简单、轻量级的WSGI微网站框架。[3]
 
Flask官网（http://flask.pocoo.org/）提供了一份优秀的Flask使用说明。
 
Flask回显微服务。运行Flask的回显程序ch02/web/test_flask.py：
 
 
  

 
使用curl验证是否成功：
 
 
  

 
用pymongo在Python中使用Mongo。pymongo是MongoDB在Python中的一个简单的接口。运行ch02/test_pymongo.py来试用一下：
 
 
  

 
输出如下：
 
 
  

 
用Flask展示行政人员。现在我们可以使用pymongo和Flask来展示我们用Pig和MongoStorage存储到Mongo中的sent_counts了。运行ch02/web/flask_pymongo.py（http://bit.ly/2oLplC2）：
 
 
  

 
现在用浏览器访问对应的URL，或者用curl命令访问这个服务，就可以看到数据了：
 
 
  

 
这一步就这样完成了！ （见图2-19）
 
 
  
 图2-19 用不加修饰的网页展示数据
 

 
恭喜！数据已经发布到了网页上。现在，让我们把这个页面做得好看一点。
 
展示数据
 
设计和展示对于工作成果的价值很重要。事实上，对敏捷数据科学的一种理解就是迭代的数据设计。数据模型的输出是和视图相匹配的，在这种意义上，设计和数据处理没有什么不同。相反，它们是同一个协作行为——数据设计的组成部分。考虑到这一点，我们最好能一开始就有一套稳固而整洁的设计，并基于这套设计开展工作（见图2-20）。
 
 
  
 图 2-20 使用Bootstrap与D3.js展示数据
 

 
启动Bootstrap
 
让我们尝试使用Bootstrap的样式把刚才的例子做成表格。
 
如 ch02/web/test_flask_bootstrap.py（https://github.com/rjurney/Agile_Data_Code_2/blob/master/ch02/web/test_flask_bootstrap.py）所示：
 
 
  

 
 
  

 
表格，我的天！
 
用表格来展示表格状的数据，这就对了！Bootstrap让我们可以大胆使用表格。我们将更新控制器来隐藏我们的数据，并且创建一个简单模板把数据输出到表格中。
 
然后模板如ch02/web/templates/table.html（https://github.com/rjurney/Agile_Data_Code_2/blob/master/ch02/web/templates/table.html）所示：
 
 
  

 
结果具有高可读性，见图2-21，很容易看明白！
 
 
  
 图2-21 Bootstrap风格的简易数据表
 

 
使用D3.js实现数据可视化
 
D3.js（https://d3js.org/）支持数据驱动的文档。它的原作者Mike Bostock如是说：
 
d3并不是传统意义上的可视化框架。d3没有提供一个包含全部可能需要功能的巨大系统，而是专注于解决问题的难点：基于数据对文档进行高效操控。这使得d3有了非比寻常的灵活性，能充分使用底层的CSS3、HTML5、SVG等技术的所有能力。
 
我们将使用D3.js创建应用中的图表。和Bootstrap一样，D3.js已经安装在/static目录中了。今后我们就要用D3.js来画图了。现在，先通过官方的示例合集（https://github.com/d3/d3/wiki/Gallery）来看一看D3.js能画出怎样的图吧。
 
本章小结
 
我们已经遍览了开发环境，并学习了每个工具的入门操作。这些工具共同形成了一条基于分布式系统的数据流水线，能够收集、处理、发布和修饰任意规模的数据。这条流水线的每一个阶段都可以用一行代码轻松修改。这条流水线伸展规模时无须担忧每一步的优化——优化会是一个问题，但不是我们关心的主要问题。
 
在下一章中我们会看到，由于我们已经创建了一条可以任意伸缩的流水线，其中每个阶段都可以轻松修改，所以我们可能可以恢复敏捷了。我们不会因为从传统数据库切换到一些具有更好伸缩性的平台而遇到绊脚石，也不会因为使用为类似在线事务处理等特定任务专门设计的工具而受到限制。
 
我们现在有充分的自由去使用这个框架内最好的工具来解决问题，创造价值。我们可以使用任意编程语言、任意编程框架以及任意库，并把它们整合到一起把事情做成。
 
第3章 数据
 
本章介绍本书余下部分要使用的数据集。本章也会介绍我们选用的工具的类型，以及我们这样选择的原因。最后，本章会列出我们在分析数据时要用到的一些观点，希望能引发你的进一步思考。
 
飞行航班数据
 
乘飞机出行是现代生活中不可或缺的一部分，也是全球化浪潮的基本内容之一，将全球主要城市相互连接起来，形成环球城市经济体。根据一些管理制度的要求，许多航班数据可以供我们免费获取。在本书中，我们会使用许多航班数据集，其中最核心的数据是各次航班起降的准点记录。使用时，我们会结合航线信息、天气、飞行路线等数据一起进行分析。
 
航班准点记录并不是那么“大”的数据，不过每年增加的未压缩数据也有几个GB的量。我们马上就要面对这样一个“大”数据问题（实际上是一个“中”数据问题）——在自己的电脑上直接处理这些数据几乎行不通。要处理这种比电脑内存容量更大的数据集，我们需要用一些具有可伸缩性的工具，这些工具也可以帮助我们学习大数据。我们大家都很熟悉飞机出行，因此我们要使用这些数据让你了解如何分析与查询航班数据，并且了解哪些技术是行之有效的。这可以培养你的数据直觉（data intuition），也是敏捷数据科学的主题之一。
 
在本书中，我们所使用的工具都可以处理PB级的数据量，不过我们只需要用到单机的本地模式，完全可以在自己的电脑上运行。这些工具不仅让我们可以高效处理数据，还让我们只编译应用一次，应用就可以在各种规模的集群上运行。这简化了我们的各项工作，而简单恰恰是敏捷开发的核心。
 
航班准点情况数据
 
90%～95%的出发地在美国的航班记录都可以在交通统计局（https://www.transtats.bts.gov/DL_SelectFields.asp?Table_ID=236&DB_Short_Name=On-Time）查到。你可以按月下载这些数据，而我们已经把2015年的数据下载好了，你可以在该压缩的CSV文件中找到。
 
数据的字段很多：
 
 
  

 
下面列出裁剪掉一些列的记录（为了能在本书中更好地显示）：
 
 
  

 
交通统计局网站（BTS）上提供了一份关于表中各字段含义的描述。图3-1中展示了其中的一段。在本书中，我们会使用这份描述，作为理解这一大堆字段的参考。
 
 
  
 图3-1 交通统计局网站上对准点情况数据集中各字段含义的描述
 

 
这是一个完全没有被处理过的表，与被正则化处理过的数据相比，这样的数据比较低效。因此，我们更希望得到被正则化处理过的数据。这种未经处理的数据被称为半结构化数据（semistructured data）。
 
OpenFlights数据库
 
OpenFlights.org发布了一个关于机场、航空公司、航线相关信息的数据库（https://openflights.org/data.html）。我们要在分析中使用这个数据库评估机场的特点。这些数据库中的数据是发布者花钱收集来的，但是发布者还是允许用户免费下载数据库（如果你要把数据用在实际应用中，真心建议你捐款给发布者，毕竟不断收集、更新这样一份无价的数据需要金钱的支持）。
 
查阅download.sh，我们可以用这个脚本来下载OpenFlights数据库，具体如下：
 
 
  

 
天气数据
 
从美国国家环境信息中心（NCEI，前身为美国国家气候数据中心，NCDC,https://www. ncdc.noaa.gov/）的网站上可以下载到非常丰富的天气数据，我们用其做分析很方便。
 
参照脚本download_weather.sh（http://bit.ly/2nRYGjB），我们可以用它来下载WBAN主站点[4]列表。我们使用列表中的经纬度地理坐标，将机场和气象站点对应起来，用来加强对航班延误的预测。要执行完这个脚本可能比较费时间，所以我们不妨让脚本在后台慢慢执行，稍候再继续工作：
 
 
  

 
我们还要下载2015年所有WBAN气象站质量保障的天气观测结果，包括每小时与每天的数据。
 
 
  

 
 
  

 
敏捷数据科学中的数据处理
 
敏捷数据科学中的数据处理同时使用SQL查询与NoSQL数据流编程操作半结构化数据。表结构在运行时动态判定，数据使用JSON格式进行序列化处理。这些处理方式使得我们可以不断地将数据提炼为新的结构，从而用于各种需求。
 
结构化数据vs．半结构化数据
 
维基百科上半结构化数据的定义：
 
结构化数据的一种形式，不同于关系型数据库中有固定结构的数据模型，也不同于其他形式的数据表，然而包含标签或是其他的标记，可以划分数据中的语义元素，明确记录和字段的层级。
 
这和关系型的结构化数据是截然不同的。在关系型的结构化数据中，数据使用严格的外部表结构描述，拆分为很多表并相互引用避免数据重复。这些工作都是为了后面能进行高效的查询而在分析进行前完成的。用于在线事务处理（Online Transaction Processing, OLTP）的关系型数据库使用高度正则化的表结构，简化了实际业务规则对于数据的定义。
 
从20世纪70年代到21世纪初，关系型数据库都是数据处理和存储的首选方式。SQL也成为人们操作结构化数据的首选方式。在Hadoop领衔的NoSQL运动开始之前，数据处理完全是关系型数据库的天下，而关系型数据库也成为数据处理发展的桎梏。研究机构以外的数据处理完全被关系型系统限死。关系型系统带来的失望与愤怒，构成了NoSQL中的“No”。
 
Hadoop开发的初衷是解决处理传统关系型数据库无法处理的海量数据的问题，它的数据处理模型也把我们从关系型的表结构中解放了出来。更重要的是，Hadoop把研究机构的统计推断与研究的工具同行业数据与处理整合到了一起。这样，大数据的潮流使得分析型应用的出现成为可能。
 
同时，其他一些用于OLTP处理的NoSQL系统也在许多常见应用中取代了关系型数据库。我们在本书中用来发布数据（与处理数据相对应）的MongoDB（https://github.com/mongodb/mongo）已经成为网络应用的常见选择。
 
同样由O'Reilly出版的，Seyed M.M.Tahaghoghi和Hugh E.Williams所著的Learning MySQL（http://oreil.ly/2pq1o0F）一书中，所使用的航班信息数据库展示了一个结构化、关系型的航班数据视图，见图3-2。
 
 
  
 图3-2 Learning MySQL一书中展示的完全结构化的航班信息数据库
 

 
SQL vs.NoSQL
 
NoSQL运动把我们从SQL的束缚中解放了出来。这是什么意思呢？这意味着NoSQL给了我们除关系型数据库中SQL以外的数据处理方式。SQL模式的问题不是SQL语言本身，而是单一的数据处理方式，让人们似乎不得不把所有的数据处理交给SQL，而无视了数据本身是否真的适合这种方式。
 
在本书第1版中，我们仿照NoSQL社区中许多书的做法，除了讲述SQL不适合构建数据分析应用这件事，还在其他部分完全回避了SQL。在这一版中，我们决定讲得更广一些，尤其随着像Spark这样的新工具出现，SQL和NoSQL已经逐渐统一。人们开始意识到只要有足够多的数据处理方式可选，SQL本身其实也是非常有用的。SQL和NoSQL在敏捷数据科学中都很重要，让我们走着瞧吧。
 
SQL
 
SQL在构建数据分析应用时到底会发挥什么作用呢？要查询关系型、结构化的数据，我们通常使用SQL这类声明式的编程语言。在SQL中，我们只要声明我们想要的是什么，而不是写要怎么获得我们想要的。这和Java、Scala、Python等语言所属的命令式的编程迥然不同。用SQL我们只要写我们要的输出，而不是对数据的一组具体操作。
 
当进行快速简单的即席查询时，SQL是非常高效的。比如，我们要在图3-2中的表上查询2015年1月1日按起降城市统计的航班计数的话，我们只需写这样的语句：
 
 
  

 
这种声明式的编程非常适用于提炼和查询结构化数据，聚合数据生成简单的图表。当我们知道我们想要什么时，我们可以高效地告诉SQL引擎，SQL引擎就可以为我们求出结果表。查询的具体执行过程不需要我们操心。
 
SQL有两大不足之处。首先，我们要依赖数据库来决定如何执行查询操作，这对于查询来说可能是好事也可能是坏事，取决于具体的查询操作。对于大数据场景，这就有问题了。如果查询计划器不好，我们可能会永远也等不到查询完成的时候。也就是说，对于海量数据，有时我们必须参与到最佳查询计划的决策中，不能依赖传统的查询计划器。使用PySpark，只要我们想做，就可以通过数据流编程指定各操作具体该怎么完成。在不想这么做的时候，PySpark的SQL抽象也可以为我们生成执行计划。我们可以兼得两种方式的优点。
 
其次是复杂性。一旦查询过于复杂，SQL语句就非常难以看懂。查询语句嵌套的子查询中还嵌套着子查询，这意味着代码不够直观。对于复杂操作，命令式的代码比声明式的更加易读、易理解。尽管在关系型系统中我们也可以把复杂查询划分为多个阶段，但这并不是经过优化的做法。
 
当SQL是唯一采用的方式时，这些不足之处会让人们觉得它很不好用。不过，既然我们已经有了其他的数据处理方式，那么SQL又可以重新成为大家的好帮手。对于简单的查询来说，SQL强大、简单、易学，优点明显。
 
NoSQL与数据流编程
 
与SQL相反，在构建分析型应用时，我们常常并不知道要执行的查询是什么，因此我们无法写出查询语句，需要许多次试验和迭代才能得到问题的解。数据也常常不是以关系型的形式存在的。很多数据尚未处理，仍是杂乱无章的脏数据。提取这些数据的结构是一个冗长的过程，因此我们选择在迭代中依次提取不同的特征。直接获取数据的结构是不现实的。
 
出于这样的原因，在敏捷数据科学中，我们经常要使用运行于分布式系统上的命令式的语言。Python和PySpark这种命令式的工具让我们可以描述操作数据的步骤。我们要用到并行的多处理核来暴力读取数据记录以快速执行，而不是使用基于我们还没获得的结构才能预计算的索引。Spark（以及之前的Hadoop）使这一切成为可能。
 
除了可以很好地利用Hadoop和Spark等技术让我们轻松扩展数据处理，命令式语言还让我们把重点放在构建分析型应用的主要任务上：以迭代和增量的方式搞定艰难而关键的步骤。这也是让我们的应用能够发掘价值的关键所在，是一个内在的命令式过程。
 
和写SQL语句相比，实现这些精巧的命令式操作是一个漫长而曲折的过程，我们要用到包括统计学、机器学习、社会科学等在内的技术。这种任务适合命令式编程。
 
Spark: SQL+NoSQL
 
所以，SQL是为查询数据而优化设计的，而针对数据流的工具则是为提炼数据而优化设计的。我们既需要查询数据（对数据提问），也需要处理数据（从一个或多个数据源中计算出一些新东西）。幸运的是，Spark同时支持这两种编程范式！这是Spark接口中最大的创新。这个特性使得我们可以在声明式的SQL语句和命令式的Python语句中随心所欲地自由切换。这是Spark的一大好处，相对于Hadoop是一个巨大的进步。之前，Pig（Hadoop软件栈中的数据流编程工具）和Hive（Hadoop软件栈中的SQL）是两个相互独立的工具，而且很不幸的是这两个工具社区之间还有些不友好。
 
NoSQL中的表结构
 
如果表结构一成不变，SQL又是我们唯一的工具，我们的想法就会被这些为消耗数据而优化的工具所主导，而不是去挖掘数据。为数据表声明严格的表结构，是我们做好事情的阻碍，我们找到数据间内在联系的能力被限制了。而使用半结构化的数据则让我们可以专注于数据本身，迭代地操作数据，提炼出价值并转化为产品。
 
我们使用数据流编程语言在代码中定义数据的格式，然后使用SQL查询数据，或直接发布到文档存储中。这些都不需要正式指定表结构！表结构信息随数据存在，是内在的而不是外在的。这是为数据科学而优化的，我们可以从多个已有的数据源中发掘出新的信息。在这种场景下，在外部声明表结构没有任何好处，反而是一种累赘。毕竟，我们只有在结果出现时才知道会得到什么，数据科学处处有惊喜！
 
数据序列化
 
尽管我们可以直接操作纯文本格式的半结构化数据，但是使用一些包含表结构信息的格式还是可以帮助强化原始记录的某些结构化信息。序列化系统可以让我们做到这点。下面列举了一些可以使用的序列化系统：
 
● Thrift（http://thrift.apache.org）
 
● Protobuf（http://code.google.com/p/protobuf/）
 
● Av r o（http://avro.apache.org/）
 
在本书第1版中，我们选择了Avro。Avro支持复杂的数据结构，Avro格式的每个文件中都包含一份表结构信息，Avro还支持许多工具直接读取，可以使用多种编程语言访问。然而，我们在使用一些不同的编程语言访问Avro数据时，经常会遇到一些实现上的错误，这严重影响了我们的产出。总是会让我们在一些无意义的问题上花费许多精力。因此，在第2版中，我们准备使用JSON行格式来代替Avro.JSON行格式（JSON Lines）（http://jsonlines. org/）。JSON行格式也叫作换行符分隔的JSON格式（newline-delimited JSON（NDJSON）） （http://ndjson.org/），这种格式很简单，一条JSON记录会被存储为文本中的一行。
 
动态结构表的特征提取与呈现
 
正如Pete Warden在他的讲座“拥抱混沌的数据”（Embracing the Chaos of Data）中提到的，大多数可以免费得到的数据都很粗糙而且是非结构化的。这些难看的、没有仔细清理并正则化的数据表有很多，也很容易获得，正是对这些数据的处理，才称得上“大数据”。在这些大数据中蕴含着许多机遇，比如，从原始数据中挖掘出提炼过的信息，使用这些提炼过的信息来为一些行为提供新的决策思路。
 
从非结构化数据中提取出的特征只有在“强光曝晒”下才会变得更好，因为用户使用了这些特征，如果不好用会进行投诉；如果在提取特征后无法发布出来，那么就像是处于自由的状态。构建数据产品中最难的部分就是把提取出的实体和特征限定到比想象的小得多的产品中。这就是为什么表结构在一开始要使用非结构化的文本，经过特征提取后才演进为结构化数据。
 
特征必须在生成时就以某种产品的形式呈现，否则将永远无法达到可以用于实际决策的状态。产品内部的中间数据不会自行改善。最好创建出实体页面，让数据逐渐达到“客户级别”的形式，不断改进这些实体，逐步将它们组合起来，而不是试图从一开始就以宏大的视角展示数不清的中间数据。
 
在将数据编排成结构良好的信息的同时，利用这些信息揭示新的结论并基于它们做出可以影响决策的预测，这一过程蕴含非凡潜力，可以创造巨大的价值。数据是残酷无情的，假如不能发掘出数据的本质的话，再雄心勃勃的产品经理也只能“望数据兴叹”。
 
我们会在整本书中看到，表结构在不断演进和优化，而发掘出表结构的特征也在不断演进。它们的并行演进，也是我们敏捷数据科学的敏捷之处。
 
本章小结
 
我们在本书中需要使用的主要数据集就这么介绍完了。随着工作的推进，我们还会引入一些其他的数据集。在下一章中，我们就要开始攀登数据价值金字塔了！
 

 
[1]著作权为以下作者所有：Kent Beck、Mike Beedle、Arie van Bennekum、Alistair Cockburn、Ward Cunningham、Martin Fowler、James Grenning、Andrew Hunt、Ron Jeffries、Jon Kern、Brian Marick、Robert C. Martin、Steve Mellor、Ken Schwaber、Jeff Sutherland、Dave Thomas。2001年此宣言可以以任何形式自由地复制，但其全文必须包含上述申明。 ——译者注
 
[2]Doug指Doug Cutting，他是Avro的发起人，也是“Hadoop之父”。——译者注
 
[3]此处原书引用Bottle的文档（http://bottlepy.org/docs/dev/）,Bottle也是一个Python的轻量级网站开发框架，和Flask类似。作者引用的这句话原来的主语为Bottle，此处把它改为了Flask。——译者注
 
[4]WBAN表示Weather-Bureau-Army-Navy，是一种标注气象台的体系，由于最初的参与者包括美国气象局、美国陆军、美国海军等而得名。——译者注
第Ⅱ部分 攀登金字塔
 
如果你面前的路每一步都一清二楚，你就知道这不是属于你自己的路。真正属于自己的路是自己一步一步开拓出来的。唯有这样的路才配称为自己的路。
 
——约瑟夫•坎贝尔
 
第Ⅱ部分介绍的是本书剩下的内容——数据价值金字塔（data-value pyramid）的结构。在我们接下来的课程中，我们会从简单的记录开始，最终得到交互式的预测模型，在不断迭代的过程中攀登数据价值金字塔。我们从理论开始讲，然后使用之前介绍的这套框架，深入数据科学中去实践。
 
构建敏捷数据科学的产品就是构建一个场景，在这个场景中可以导出可重现的推论，并且被不断巩固，最终根据这些推论发掘出数据的价值。其中最初级的内容就是记录的展示。而最终的内容则是要从数据中创造并获取价值。这一过程是一个充满发现的过程。
 
这一过程的结构就是我们所说的数据价值金字塔，见图Ⅱ-1。
 
数据价值栈借鉴了马斯洛需求层次理论中，下层必须为上层的前置条件的概念。上层内容（比如预测模型）依赖于下层内容（比如数据报表），所以我们不能跳过前面的内容。如果我们直接处理上层，就会对数据及其结构缺乏足够的理解，无法轻易构建出上层所需的特性与数值。
 
 
  
 图Ⅱ-1 Jurney–Warden数据价值金字塔（2011年）
 

 
数据价值栈的底层是数据记录的简单展示，这一环节的关键是为数据构建出一条流水线，将原始数据转为用户屏幕上呈现走通的流程。接下来就是图表部分，我们对数据进行处理，获取结构化的数据并对数据的一些维度进行聚合，熟悉数据的各项属性。下一步就是识别数据间的关联，通过交互式报表探索数据。这样我们就可以使用基于统计的推断来生成预测模型。最终，预测模型给出预测，用户因此做出相应的行为改变，这样整个过程就创造并取得了价值。
 
第4章 记录收集与展示
 
本章是我们敏捷开发周期的第一个冲刺（sprint），我们要攀登数据价值金字塔的第一层（见图4-1）。我们要把从原始数据一步一步转为最终用户能看的网络应用的过程走通。这样单个开发者也可以把原始数据发布到页面上了。通过这一步，我们就在真实数据上试用了整个软件栈，将我们的应用程序一头连上数据本质，一头连上用户。
 
 
  
 图4-1 第一层：展示基础记录
 

 
如果你开发过广受欢迎的应用程序，这一步骤可能会让你觉得多余，毕竟你已经会在应用中展示单条记录（原子记录）。那么对你来说，这一步骤的意义就在于走通从大容量存储中的数据一直到浏览器中的内容之间一步步的分析转化过程。通过数据抽取、转化、加载（ETL）或其他某些方式，大容量存储可以支持进一步的数据处理。
 
数据价值金字塔的第一层可以过得比较快，以便进一步探索金字塔上层的价值。需要注意的是，由于还需要收集更多的数据集来使我们的分析更加丰富，所以我们以后依然会不断涉及这一层的内容。随着不断深入，我们需要探索更多的数据集。在本书中，我们不断向金字塔上层前进，整个过程都需要数据的收集与展示。我们在分析与听取用户反馈的同时，需要不断用到数据价值金字塔的各个层次。在我们进一步探索数据科学金字塔时，复杂度与获得的价值都如滚雪球般不断增大，这样的配置以及实时可浏览的记录为这一切提供了基础。
 
 
  

 
如果你有PB级的原子记录，把这些记录全放到文档存储中可能并不方便。更何况数据安全方面的限制也可能禁止导出全部数据。因此，我们需要拿一些采样数据。准备一份较小的采样数据并发布出来，之后就只使用这份采样数据。
 
本章的代码示例可以在Agile_Data_Code_2/ch04目录中找到。克隆（Clone）代码仓库，跟上节奏！
 
 
  

 
整体使用
 
安装配置好整个软件栈要花费一番功夫。这番功夫不是白费的，有了这套软件栈，当看到用户对系统造成的负载升高，系统需要扩容的时候，我们就不用慌慌张张重新配置环境了。从此以后，我们可以把全部精力都放在迭代开发上，不断提升产品本身。
 
现在，让我们把2015年从美国起飞的所有航班的起降时间信息数据拿出来，看看我们要如何使用整套软件栈。
 
 
  

 
一条原子记录是一条基础记录，是我们分析事件时的最小粒度。我们可以对一组原子记录进行聚合、计数、分段、分块，但是单条记录是不可分为多条的。因此，原子记录表示的是基本事实，操作原子记录是我们理解数据的实际意义并构建应用程序的关键所在。大数据的核心就是能够使用NoSQL工具，对这些最琐碎的数据进行分析，并获得原先不可能达到的深层次理解。
 
航班数据收集与序列化
 
在图4-2中，我们可以看到事件序列化的过程。因此，我们要把本书接下来会用到的核心数据下载下来，参见download.sh：
 
 
  

 
 
  
 图4-2 事件序列化
 

 
作为开始，我们先把航班准点数据记录中不需要的列裁剪掉，然后把得到的数据转换为Parquet格式。这样可以提高装载数据时的性能，毕竟我们接下来需要经常装载数据。而在实际中，你可能要保留任何将来可能会有用的数据。注意，spark-csv的inferSchema参数有错误，所以我们要在保存处理过的数据之前，手动转换数值型字段的数据类型。
 
如果你想看懂下面这条查询，请参阅交通统计局对准点情况记录（这份数据在第3章中介绍过）的数据描述（https://www.transtats.bts.gov/Fields.asp?Table_ID=236）。
 
运行下面的代码，可以将数据中我们用不到的列都裁剪掉：
 
 
  

 
这样就出现了一个更简化的格式（此处仅展示局部）：
 
 
  

 
让我们确保数值类型的字段已经转为我们需要的数据类型：
 
 
  

 
这条查询的输出如下（已经根据页面调整过格式）：
 
 
  

 
在完成数据裁剪与字段类型转换并确保数值列可以正常使用之后，我们就可以用JSON和Parquet格式存储数据了。注意，我们又把数据读取回来，以验证是否能正确读取。确保这段代码运行时没有报错，因为整本书剩下的内容中都会用到这些文件：
 
 
  

 
你可能留意到Parquet文件的大小只有248 MB，而gzip压缩的CSV文件有315 MB,gzip压缩的JSON文件有259 MB。事实上，使用Parquet格式的性能要好得多，因为它只会读取那些我们在PySpark脚本中实际用到的数据列。
 
我们可以用gunzip-c和head命令查看gzip压缩的JSON文件：
 
 
  

 
现在我们可以直接查看准点情况记录了，这样我们可以更容易地理解这些数据：
 
 
  

 
使用PySpark读取gzip压缩的JSON格式数据很简单，只需使用SparkSession类型的变量spark：
 
 
  

 
读取Parquet数据也一样简单：
 
 
  

 
航班记录处理与发布
 
在收集了航班数据之后，让我们对数据进行处理（见图4-3）。为了获取初始状态，使用我们的整套软件栈逐步深入探索真实数据，首先让我们把航班准点记录直接发布到MongoDB和Elasticsearch中，这样我们就可以从网页上直接使用Mongo、Elasticsearch以及Flask等工具直接访问数据了。
 
 
  
 图4-3 处理与发布数据
 

 
把航班记录发布到MongoDB
 
MongoDB的Spark支持简化了这一步骤。我们只需要引入并激活pymongo_spark包，把DataFrame转为RDD，然后调用saveToMongoDB方法。这些代码可以在ch04/pyspark_to_mongo.py中找到：
 
 
  

 
如果哪一步出错了，请直接删掉这个数据集，然后重做一遍，删除方法如下：
 
 
  

 
我们的基础架构方案的优点就在于，任何东西都是可以从原始数据中重算的，因此几乎不用担心数据库崩溃（尽管我们没有使用可以容错的集群）。而且，由于我们使用数据库作为文档存储，可以直接通过ID或别的什么来提取文档，因此我们也就不需要担心性能问题了。
 
最后，让我们确认航班记录已经在MongoDB中存好了：
 
 
  

 
执飞航空公司、航班日期、航班号是航班记录的最小唯一标识符。现在我们就用这些信息提取出一条航班记录：
 
 
  

 
你可能发现这条查询的返回速度并不快。Mongo允许我们使用列的各种组合查询数据，但是这个功能的开销比较大。我们需要为我们的查询设计并维护索引。在这种查询中，我们访问的模式是固定的，所以很好定义我们的索引：
 
 
  

 
执行这条命令可能需要一段时间，但是执行完之后我们的查询就会很快了。相对于Mongo提供的强大功能而言，建索引的开销还是很小的。总的来说，我们用到数据的功能越多，我们操作时的额外代价就越高。因此，尽量少用数据库的各种功能，除非你很喜欢对生产环境中的数据库进行性能调优。
 
在浏览器中展示航班记录
 
现在我们已经把航班准点信息的记录发布到文档存储中，而且可以查询数据了，是时候把我们的数据通过一个简易的网络应用在浏览器中展示出来了（见图4-4）。
 
 
  
 图4-4 显示一条未经处理的航班记录
 

 
使用Flask和pymongo提供航班信息
 
Flask和pymongo简化了查询航班信息并获取返回值的过程。ch04/web/on_time_flask.py可以把一条航班记录以JSON格式返回到网页上。这段代码可以当作API来使用，本书在后面也会创建和使用一系列JSON格式的API。注意，我们不能调用json.dumps（），因为这样涉及以JSON格式序列化pymongo的记录，而json并不知道应当如何进行序列化。应该使用的是bson.json util.dumps（）：
 
 
  

 
 
  

 
使用Jinja2渲染HTML5页面
 
和我们在第3章中做的一样，我们可以用Jinja2模板把原始的JSON字符串转为网页，详见ch04/web/on_time_ask_template.py。Jinja2使得我们可以轻松地把原始的航班记录转为网页：
 
 
  

 
注意，例子中的render_template定义在文件ch04/web/templates/flight.html中。这是一个用于向我们的页面布局中的动态内容区域填充内容的局部模板。在它所继承的父模板ch04/web/templates/layout.html中，引入了Bootstrap，并且处理了每个页面的全局通用内容设计，比如，页面头部、整体风格、页脚等。这样可以让我们不需要在每个页面间不断重复，就为整个应用创建出风格统一的页面布局。
 
布局模板中包含空的内容块{% block content %}{% end block %}，我们把包含应用数据的局部页面模板填充到这样的内容块中进行渲染：
 
 
  

 
航班专用的模板可以通过继承基础布局模板实现。Jinja2模板会执行{% %}标签中的内容所定义的控制流，遍历相应的元组与数组，选择对应的条件子句。我们可以在{{ }}标签中写绑定的数据或任意的Python代码来在页面上显示变量的值。具体如航班模板所示：
 
 
  

 
主体内容块是用来渲染数据所对应的页面内容的。我们从初始模板开始，对接上数据中的值（通过我们在模板中绑定的flight变量），然后就可以在页面上展示记录了。
 
我们可以看到网页上的航班数据，包括Carrier、FlightDate和FlightNum等字段。先从MongoDB中取出一条航班记录来测试一下：
 
 
  

 
 
  

 
这样我们就可以获取一条航班记录，并展示在/ch04/web/templates/layout.html所定义的页面布局中了，见图4-5。
 
 
  
 图4-5 展示单条航班数据
 

 
在Flask控制台上可以看到被访问的资源（由于页面宽度限制，删掉了日期和时间戳）：
 
 
  

 
很好！我们从原始数据搞出了一个网页！但是……那又怎样呢？我们究竟获得了什么？
 
我们已经完成了原子记录的展示，这是金字塔最基本的底层，也是实现标准数据流水线的第一步。这是一切的基础。不管我们提供什么样的高级分析功能，归根结底用户还是希望看到支撑我们的结论的数据本身。这一步骤跳不得，如果我们不能正确地可视化一条原子记录，那么我们的平台和策略就失去了根本，因而站不住脚。
 
敏捷开发检查站
 
既然我们有了能运行的软件，那么是时候让用户试用并提供反馈了。“等等，真的吗？这也太早了！”别那么想了！
 
谁都想成为史蒂夫•乔布斯；谁都想开一个酷炫的产品发布会，把绝密的新发明拿出来引起轰动。但是对于分析型应用而言，如果迟疑而不敢发布，脆弱的自我会削弱你成为乔布斯的能力，因为会担心第一个版本没有达到乔布斯的水平。如果不把蹩脚的第一步发布出来，那么优秀的第二十六步就更难实现了。强烈建议你学一学“客户发展”（https://steveblank.com/category/customer-development/），并活用到项目中。如果你在一个初创公司工作，不妨先读一读Steve Blank写的《初创公司领导手册》（Startup Owner's Manual, K&S Ranch出版）。
 
在发布（发布对象也许是亲朋好友或此刻刚刚克隆代码仓库的内部人士）的瞬间你就会发现用户并不能通过航空公司、飞行日期、航班号这些信息决定所要获取的是哪一条记录。为了能真正利用这些数据，我们需要列表和检索的功能。
 
你可能也早就预料到了这一点。那么为什么还要发布这种有明显缺陷的半成品呢？这是因为尽管第二步要做什么很显而易见，但第十三步却还不明朗。我们应该在这一步就引入用户，因为他们对完成数据价值金字塔第一步起着关键作用。用户能够验证我们的前提假设，这一阶段的前提假设可能针对两类问题：“是否有人关注航班信息？”以及“对于航班信息来说，用户关心哪些内容？”我们对这些问题的回答分别是：“是”和“航班、出发地、目的地、飞机机尾编号、日期、飞行时间、飞行距离”。但是在未经验证前，我们没有十足的把握。如果没有与用户交互和学习，我们就是在黑暗中开发。这样下去基本不会成功，就好像没有牢固底座的金字塔很快就会坍塌一样。
 
应该现在发布的另一个原因在于，发布、展示并分享你的工作能够凸显平台配置等方面的一系列问题，而如果迟迟不发布，那么这些问题可能直到最终发布的时候还没被发现。在敏捷数据科学中，你应该保证在每个冲刺之后发布一个版本。作为团队成员，你无法决定是否正式交付，但是你能控制发布什么，向谁发布。对五个亲朋好友进行这种小发布是比较合适的，甚至还需要看着他们启动应用或者点开链接。在分享半成品应用时，你需要优化程序打包方式，解决依赖问题，你需要确保产品能看。如果不这样做，不为自己的奋斗设立一个清晰的产出，就会因为对产品太熟悉而发现不了一些隐匿的技术问题。
 
现在让我们增加航班记录列表功能，并扩展这一功能以支持搜索，这样我们就可以期待真实用户的访问了。
 
列出航班记录
 
按出发地和目的地筛选后，航班常常以按价格从低到高排序的列表呈现。我们没有价格数据，因此我们在把两个机场间的所有航班放入列表时，选择按起飞时间作为第一排序依据，降落时间作为第二排序依据进行排序。列表可以把相似的航班整理到一起。列表是数据价值金字塔本层级中展示单条记录的下一个步骤。
 
使用MongoDB列出航班记录
 
在我们开始搜索航班数据之前，我们需要能列出航班记录，以便展示搜索结果。我们可以使用MongoDB的查询功能来获取指定日期机场间的航班列表，并按照起飞降落时间排序。下面这条查询语句可以在ch04/mongo.js中找到：
 
 
  

 
你会看到如下报错信息：
 
 
  

 
即使没有报错，这条语句也会花很久才能执行完，所以让我们再加上一个索引。一般来说，我们需要为应用中的每一种访问模式都加上索引，因此要始终牢记提前做好这些准备，以免将来受困于性能问题：
 
 
  

 
现在我们有了起降地以及日期的索引，我们可以轻松获取2015年1月1日从ATL到SFO的所有航班：
 
 
  

 
我们的Flask部分也和以往一样，不过这次传递过来的是航班的数组而不是单个航班。这次我们要在网页控制器的URL中加上slug。[1]slug把参数放在斜杠之间，而不是使用查询参数。参考ch04/web/on_time_flask_template.py中的代码片段：
 
 
  

 
Bootstrap表的样式比较优雅，因此模板也变得很简单。表格经常被设计师嘲笑，但这是表格型的数据，因此用表格是再合适不过的。为了更加优雅，我们加上了当天的航班数量，并且由于日期对于所有记录是一样的，所以我们把它作为页面标题中的字段而不是一列：
 
 
  

 
我们往一个模板中绑定许多值。注意，我们还加上了从列表页面（见图4-6）到单条记录页面的链接，由航空公司、航班号、日期等构成。
 
 
  
 图4-6 展示航班列表
 

 
数据分页
 
现在我们可以列出指定日期、两个城市之间的航班，用户可能会说：“如果我查出来的航班很多，浏览器会不会挂掉呢？”一次列出数百条记录确实看起来不太好，对于其他类型的数据来说也是一样的。难道不应该加上一组向前向后翻页的按钮吗？是的，这就是我们接下来要添加的功能。
 
到目前为止，我们已经基本讲完了如何创建模板、子模板和宏。下面我们将深入讲解如何利用宏和子模板实现分页。
 
重复造轮子
 
为什么要自己实现分页呢？这不是已经有解决方案的问题吗？
 
对于第一个问题，自己实现分页是把浏览器和数据直接连接起来的一个很好的实例。在敏捷数据科学中，我们尝试通过尽量少的操作建立后端到浏览器中图像的联系，把数据处理为用户屏幕上所处的状态。为什么呢？我们这样做是因为这可以降低我们系统的复杂度，可以让数据科学家和设计师站在同样的立场上，而且这套哲学不依赖于表连接这类在超大型计算机或者传统系统中常用的技术，而是更契合分布式系统的天性。
 
在预测系统中，当模型复杂时，保持模型与视图一致是至关重要的。当围绕一个功能的交互设计能充分了解底层数据模型，并与其保持一致时，我们可以创造出最多的价值。数据科学家必须将对数据的理解传达给团队的其他成员，否则团队就无法达成共同的观点。建立一个匹配模型的视图的原则从一开始就确保了这一点。
 
在实践中，我们无法预测一个功能会出现在哪一层。它可能来自网页开发人员、设计师、数据科学家或者平台工程师的一次创意爆发。为了验证，我们应当尽快在实验版本中发布，这样这个功能的实现层可以在系统中任何一处随时展开。当发生这种情况时，我们必须进行记录，并标记它为包含技术债的功能。在功能稳定之后，如果还要保留在系统中，我们会在时间允许的情况下把它放回正式系统中。
 
像Rails或Django这样的完整的应用程序框架可能会内建了这个功能。然而，当我们在派生数据的基础上构建应用程序时，交互机制可能变化很小，也可能天翻地覆。大多数Web框架都是围绕CRUD操作进行优化的。在大数据的探索和可视化中，我们只做CRUD的读取部分，而且还要把其中的可视化做得相对复杂。在这种情况下，框架的用处就不那么大了，因为我们要自定义很多行为。还要注意的是，虽然MongoDB恰好有选择和返回一系列排好序的记录的功能，但是你使用的NoSQL存储可能提供也可能不提供此功能，甚至可能因为在数据不断发布时需要进一步处理而无法使用此功能。你可能需要定期预计算数据，并自行提供数据列表。NoSQL为我们提供了另一种可能的选择，而Web框架则是针对关系型数据库进行优化的。我们必须时刻把这些事情掌握在自己手中。
 
提供分页的数据
 
在开始之前，我们要先改造控制器，使之适用MongoDB的分页功能（https://api.mongodb. com/python/current/api/pymongo/cursor.html）。这里需要一点点计算，毕竟MongoDB的分页是通过skip和limit来实现的，而不是直接使用start和end。我们需要将end减去start的差值作为查询结果所要的条数，然后以它为参数调用limit：
 
 
  

 
从HTML提炼原型
 
为了在模板中实现分页，我们需要从HTML中提炼原型。我们都对在航空公司网站上浏览航班时的下一页/上一页按钮很熟悉，我们要为列出航班提供同样的功能。我们要在航班列表页面（见图4-7）的底部增加链接，可以进入前一页或者后一页。
 
 
  
 图4-7 缺失下一页/上一页链接
 

 
更具体地说，我们需要能增减路径/flights/<origin>/<dest>/<date>?start=N&end=N中的偏移范围的链接。我们先根据这些需求，以我们列出的航班API做出静态的前翻后翻链接（见图4-8）作为原型。
 
 
  
 图4-8 简易的下一页/上一页链接
 

 
例如，对于URL地址/flights/JFK/LAX/2015-01-01?start=20&end=40，我们想要把这个HTML页面动态渲染为
 
 
  

 
粘贴并前往链接，比如http://localhost:5000/flights/JFK/LAX/2015-01-01?start=20 &end=40，用我们的数据验证链接是否正确。
 
下面让我们把这个过程通用化。直接使用宏很方便，但是我们不想让模板过于复杂，所以我们把增量的计算放到Python的一个助手类（我们可能需要一个模型（model）类）中，然后使用宏渲染得到的偏移量。
 
对于初学者来说，可以利用这个机会学习增加一个简易的配置文件，在里面设置一些变量，比如，每页展示的记录条数（把这些都放在代码里面会导致以后有很多麻烦事）：
 
 
  

 
我们还要创建一个助手类来计算记录偏移量。后面这可能会放到一个完整的模型类中去，但是就目前而言，我们在/ch04/web/on_time_flask_template.py中添加一些助手函数就可以了：
 
 
  

 
 
  

 
这个控制器现在可以使用助手来生成导航变量并把变量绑定到模板中了，因为我们获取了航班的列表以及导航链接所要计算的偏移量，如ch04/web/ on_time_flask_template.py所示：
 
 
  

 
我们的航班列表模板ch04/web/templates/flights.html会调用宏来渲染数据。注意，使用|safe确保HTML没有被转义：
 
 
  

 
我们把这段代码放在Jinja2宏文件中，把任务进一步细化为在div中加两个链接：
 
 
  

 
这样就搞定了。我们现在可以像在别的航班网站上一样分页浏览我们的航班列表了。我们距离真正能让用户使用的状态又近了一步，还有了到单个航班记录页面的链接的拓扑结构。随着我们继续攀登数据价值金字塔，这一结构可以支持后面更多的结构。
 
搜索航班数据
 
浏览航班列表确实比手动查找message ids要方便，但它在搜索感兴趣的航班时并没有那么高效。让我们为我们的数据平台添加搜索功能。
 
创建索引
 
在我们把文档存储到Elasticsearch中之前，我们需要先创建索引。请参照elastic_scripts/create.sh。注意，我们只配置了一个分片（shard）和一份数据（replica）。在生产环境中，你需要把系统配置在多台机器组成的集群上并配置多个分片，而为了实现冗余和高可用性，每个分片也需要配置多份备份。对于这个情况，分片和数据重复均设置为1就足够了！
 
 
  

 
直接运行这个脚本，接下来我们就可以把准点数据记录发布到Elasticsearch中了：
 
elastic_scripts/create.sh
 
注意，如果你要重来一遍，你可以用下面这条命令删掉agile_data_science索引：
 
elastic_scripts/drop.sh
 
和创建索引的脚本一样，这个脚本也会调用curl：
 
 
  

 
发布航班数据到Elasticsearch
 
使用第2章中创建的方式，我们可以把航班准点情况数据轻松写入Elasticsearch，如ch04/pyspark_to_elasticsearch.py所示：
 
 
  

 
注意，我们需要把es.batch.size.entries设为100，而默认值为1000。这使得Elasticsearch不会被Spark压垮。你可以在配置指南中找到更多可以调节的设置项。
 
注意，这一过程可能需要花费一些时间，毕竟要把几百万条记录添加到索引里。你可能需要等待执行一段时间。你也可以中断执行，然后继续后面的步骤；只要已经索引了一部分记录，应该就可以。同样地，如果执行中发生了报错，你可以通过下面的查询结果进行检查；有可能忽略这些错误直接进入后面的步骤，只要已经写入了足够多的记录以供本例后续使用即可。
 
用curl查询数据很简单。亚特兰大（机场代码ATL）是全世界最繁忙的机场，我们以从那里起飞的航班为例：
 
 
  

 
输出如下：
 
 
  

 
查询的返回结果包含查询得到的记录以及其他一些有用的信息，包括查询的执行时间（7 ms）以及符合查询条件的记录总数（379,424）。
 
通过网页搜索航班数据
 
下面，让我们把我们的搜索引擎与网页关联起来。
 
首先，配置pyelastic指向Elasticsearch服务器：
 
 
  

 
接下来，使用ch04/web/on_time_flask_template.py导入、配置、查询Elasticsearch，对应到/flights/search路径：
 
 
  

 
 
  

 
导航链接生成已经通用化了，我们可以用类似的模板也分页显示航班搜索的结果。我们需要一个表单来根据特定字段搜索航班，所以在页面最上面写了一个表单。我们也把所有搜索参数预填在返回页面的表单中，方便我们下次提交查询时使用上次的部分参数。如ch04/web/templates/search.html所示：
 
 
  

 
搜索航班的情况见图4-9。
 
 
  
 图4-9 搜索航班的情况
 

 
本章小结
 
我们已经学习了对航班记录的收集、发布、索引、展示、列表、搜索。这些记录对我们来说不再是抽象的概念。我们可以搜索航班，单击某一个，也可以用同样方式探索其他的数据集。更重要的是，我们学会了将通过我们的平台转化后的原始数据连接到交互式应用中。
 
这个应用构成了我们价值栈的基础。我们要在全书中用它来开发、展示和遍历更高级的特性，在我们攀登数据价值金字塔的路上创造价值。有了金字塔的基础，我们就可以开始构建图表了。
 
第5章 使用图表进行数据可视化
 
接下来是我们的第二个敏捷开发冲刺，要把数据转为图表（见图5-1）。
 
 
  
 图5-1 第二层：使用图表进行数据可视化
 

 
图表是我们对汇总数据的第一次观察，把多条记录的属性映射到视觉形式的表示中，这样有助于我们理解并纵览数据。我们在这一步中的目标是发布图表以引起用户对数据的兴趣，让用户与数据交互，构建可重用的有助于在下一步骤中交互式探索数据的工具，并且开始提炼数据的结构与实体，这样我们可以使用这一结构创建新的功能与见解。
 
本章的代码示例可以在Agile_Data_Code_2/ch05中找到。克隆代码仓库，跟上我们！
 
 
  

 
图表质量：迭代至关重要
 
一个好的图表应该会讲故事，用户可以从图表中得出见解，可以发现有趣的内容并分享和做出应对。实际上，大多数图表并不能实现这样的目标，几乎没什么价值。能讲故事的图表非常罕见，因为大多数人做出图表后就结束了。实际上，你必须迭代改进图表才能实现有用的可视化。做好在得到几个有用的图表前要丢弃很多图表的心理预期，不要试图提前定好图表细节，否则你会失望。使用你的直觉和好奇心，在即席的交互式探索式数据分析中有机地添加图表。
 
你可以先以即席查询的方式构建图表，随着工作不断展开，工作流程应该越来越自动化和可重复。在敏捷数据科学中，我们优先通过网页进行可视化。尽管使用matplotlib或者R创建图表图像要比创建图表网页简单，但这种状况在迅速改变。有了现代的JavaScript图表库，创建基于网页的图表不会太难，因此我们从一开始就使用它来做可视化。
 
设计良好的URL会使用slug或者查询参数，我们可以进行归纳从而使得一张图表可以根据不同的参数和选项支持数据的不同部分。在我们掌握了图表之后，在下一章中我们会对图表进行改进，把有用的图表扩展为完整的交互式报表。
 
用发布/装饰模型伸缩数据库
 
为了实现图表和其他服务，我们要怎样计算、发布和消费数据，以及我们在哪里进行数据处理，是数据库规范化过程中我们必须理解的概念。我们在批量计算中做的处理越多，在发布数据、读取数据库一层中做的处理越少，操作数据库所需的时间就越少。数据访问有几种典型模式，相应的数据处理和数据库操作的方式都有所不同。我们会简要讨论这几种模式，分别阐述它们在批量计算和实时读取所发布数据中的操作。
 
哪种形式适合你，取决于你的应用和数据访问模式、硬件预算，以及你希望依赖、操作和调优数据库的程度。我们批处理做得越少，使用的存储形式效率越低，依赖的数据库功能越多，数据库需要的调优和运维工作就越多。如果我们喜欢运维数据库，这可能挺好。否则，在大多数时候来看，这并不好，毕竟我不想每周花几分钟以上的时间去运维数据库。
 
我们将按伸缩性从高到低，所需数据库系统复杂性从低到高的顺序讨论如何存储时间序列图表。比如，运维像Cassandra或者Voldemort这样的键/值对存储系统就极其简单。由于单点故障不会导致系统崩溃，故你可以放心睡觉，不用盯着数据库。相反，如果使用Bigtable或者类似的有主节点概念的系统，单点故障可能会导致整个系统崩溃，系统崩溃发生的可能性更高了。在主节点崩溃的时候，应用至少有一段时间无法运行。这需要管理任务进行修复。而如果你使用了像MongoDB或MySQL这样功能更丰富的数据库，你就必须管理你使用的那些功能，比如，创建索引来实现更高效的访问。
 
不过需要注意的是，不论数据库提供了多少功能，任何数据库都可以仅仅当作键/值对存储系统来使用。MySQL功能很丰富，但是如果你不用它的那些功能，它就成了一个简单而高效的键/值对存储系统。你可以直接把数据的JSON表示存储进去，通过主键进行查询访问。如果你是MySQL专家，这么做可能也挺好的。
 
我想说明的是，批量计算的工作越多且使用数据库的功能越少，操作应用就会越简单，伸缩性也就越好。使用数据库功能要三思。倾向于使用批量计算而不是使用数据库功能，你就可以构建出一个能自己运转良好的应用，而不用一直劳心费力。
 
一阶形式
 
数据伸缩性最好的形式是把图表、表格、预测模型都作为整体提前准备好，作为单个嵌套对象存储到键/值对存储系统或者文档存储系统中（不过从技术上来讲，你可以把数据以主键分组后用JSON格式编码，把任何数据库当作键/值对存储系统来用）。例如，要存储一个时间序列图表的数据，我们可以计算出图表中数据排序后的列表，把这个列表放到一个对象中并分配主键，这样我们就可以通过一条查询语句获取这个图表的数据了。
 
图5-2展示了这种准备/发布模型。在这种形式中，我们准备好一个对象，其中字段Flights包含排好序的航班列表。这个对象的主键是TailNum，我们可以用这个字段来访问数据。
 
 
  
 图5-2 为文档存储系统准备的对象
 

 
这种形式是伸缩性最好的，因为我们只需要用键/值对存储系统来存储数据，要查询数据则只需要用主键。从键/值对存储系统中直接读取数据要比从关系型数据库读取简单很多。系统运维也会简单很多，因为不用担心单点故障导致的系统崩溃，执行的也都是简单的操作。记住，一阶形式让操作变得简单。
 
二阶形式
 
二阶形式的伸缩性仅次于一阶形式。它利用了Google Bigtable（https://hbase.apache.org/book.html#scan）及Apache HBase等衍生项目中键范围查询（http://hbase.apache.org/）的功能。HBase表中的数据按键的字典序排序存储。这是很关键的功能，它让我们可以高效访问一定范围内的数据，因为键相似的记录都在磁盘上按顺序存储。
 
通过设计主键，我们可以实现很多原本要用关系型数据库来实现的操作。Apache Phoenix （http://phoenix.apache.org/）基于HBase提供了SQL抽象，这样你不需要写Java代码就能操作HBase了。Phoenix是（需要快速解决问题的）应用开发人员使用HBase的好帮手。如果你想深入了解HBase，可以读一读Amandeep Khurana写的“HBase结构设计简介”。我们在本书中没有使用HBase，不过图5-3展示了上一个例子用HBase实现的样子。要实现等效的查询，我们需要为我们的数据组合构建一个主键，这样在我们把记录按照这个主键排序存储后，当对TailNum查询时，可以产生一个排好序的航班列表，和上一个例子中的结果完全一样。
 
 
  
 图5-3 存储在HBase中的文档，使用复合键利用范围查询的特性
 

 
通过新组合的键，我们可以通过范围查询实现对很多种查询的处理。这个功能是相当强大的，而且还具有相当好的伸缩能力。有一些HBase应用可以轻松处理PB级的数据。我们可以很容易地使用HBase和Apache Phoenix实现本书中的许多示例。记住，如果不知道如何用一阶形式，二阶形式也是不错的选择。
 
三阶形式
 
前两种形式之后，最高效的数据存储形式是把按时间或者分类归纳后的数据存储在MySQL或者MongoDB这样的数据库系统中，利用系统提供的B树（https://en.wikipedia.org/wiki/B-tree）索引（https://en.wikipedia.org/wiki/Database_index）高效查询表中的一部分记录，或是进行表连接。这有可能用到范围查询，也可能用到一些更复杂的随机查询，与对排好序的表进行范围查询完全不同。这些数据库通常有GROUP BY的功能，可以进行聚合计算，和我们用Spark SQL所实现的差不多。
 
查询功能丰富的关系型文档存储系统可以在查询时立刻计算出各种值，不然的话就要使用一种混合的策略，我们需要选出一定范围内的记录并预先归纳计算，和键范围查询类似。我们在本书中不会展示这种三阶形式，不过你可能已经对这种形式比较熟悉了。它会打破我们在本书中使用的发布/装饰模型，要不然就是仅仅提供了对预先聚合好的数据的范围查询。
 
选择一种形式
 
总之，选择低阶的形式可以让系统更容易伸缩，甚至实现水平伸缩。但是请记住，你可以选择功能更丰富的数据库，然后除迫切需要外不使用那些功能。比如，你可以使用MySQL作为键/值对存储系统，并为提前聚合好的数据提供范围查询。这样使用的话MySQL也能轻松伸缩。不过，在需要的时候，你也可以用GROUP BY功能来实现应用的新功能。如果新功能很受欢迎，再随时把相应的操作移回我们软件栈的批处理层中。
 
这里关键的经验就是使用数据库功能时要三思，因为这些功能用得越多，应用就越难扩容。实现批量计算和让一个庞大而功能丰富的数据库实例在高负载下运转相比要相对简单。你需要充分了解数据库，理解系统每个功能的使用会对整体性能带来的后果。
 
探究时令性
 
我们要寻找切入点，让我们从一个问题展开：一年中哪个月飞机出行最繁忙？
 
这个问题涉及时令（seasonality）。当一个计量值随一年中时间不断循环变化时，时令性就出现了。比如，圣诞灯的销售就有很强的时令性（尽管我全年都挂着那些灯），在每年的十二月销量都会达到一个极大值。
 
我们正好可以借此机会展示SQL和NoSQL数据流如何共同工作并实现互补。让我们制作我们的第一个图表，计算2015年每个月的航班总数。用SQL表达按月统计航班是很容易的。
 
查询并展示航班总数
 
 
  

 
PySpark脚本ch05/total_flights.py如下所示：
 
 
  

 
这样我们就得到了图表要用的原始数据：
 
 
  

 
保存到MongoDB：
 
 
  

 
验证保存成功：
 
 
  

 
接下来创建一个新的Flask控制器给图表HTML页面提供JSON格式的数据：
 
 
  

 
注意，在我们制作图表前，让我们先用上一章中的方法创建一个简单的表格：
 
 
  

 
每个月的航班总数见图5-4。
 
 
  
 图5-4 每个月的航班总数
 

 
这就完成了表格数据展示！这只是起步，我无法看着表就发现数据的趋势，对吧？让我们用D3做一个时间序列图表。我们先用Flask做一个提供图表页面的控制器，然后派生出能为我们的图表提供JSON格式数据的控制器：
 
 
  

 
图表的模板相对简单：我们先复制粘贴Mike Bostock（https://bost.ocks.org/mike/bar/3/）的示例（https://bost.ocks.org/mike/）。在上一版中，我们从Mike的示例开始，展示了如何从底层构建，但是我们并不是真的从零开始的（我们借鉴了Mike的示例）。由于我们压根不会从零开始构建，所以在这一版中我要说出关于D3的一个真相：几乎所有的D3图表都是基于Mike Bostock的示例创建出来的。能把示例代码拿来根据你的需求进行修改，不仅是可视化工作中的基本技能，也是所有数据科学乃至编程中的基本技能。没有人什么都会，工作需要我们完成各种各样的任务。这一版就是要教会你做这样的事。
 
我们的模板复制了示例中的CSS样式代码：
 
 
  

 
我们还把这个示例的JavaScript代码也放入了ch05/web/static/app.js，并且稍作修改。d3.tsv对我们没用，除非想把示例中的数据也拿过来。我们只需要稍微修改就能让示例工作起来。修改的行用粗体标出来了：
 
 
  

 
 
  

 
首先，使用d3.json方法把脚本指向我们的数据，指向服务器端的/total_flights.json。然后，我们只要把整个文件中所有y轴值的字段改为total_flights就可以了！这样我们得到了一个详细展示每个月航班总量变化的图表（见图5-5）。
 
 
  
 图5-5 修改Mike Bostock的示例得到的图表
 

 
我们已经用D3创建了一个简单的图表。注意我们还没把图表弄得很精美，第一次总是不会特别完美的。我们先从简单实现数据可视化的图表开始，然后再为图表加上必要的装饰。
 
对第一张图表进行迭代
 
正如我们所介绍的一样，我们要对这张图表进行迭代，来帮助我们回答我们最初的问题：“哪个月飞机出行最繁忙？”你能只看这张图表就回答这个问题吗？通过仔细观察，我发现是七月，不过我没法只凭一眼得出结论。
 
我们的问题实际上是在问：一年中，航班所属月份的众数是多少？维基百科把众数（mode）定义为“数据集中出现次数最多的值”。我们可以通过突出众数改进我们的图表，毕竟光从条形图来看结论并不明显。让我们修改app.js来把众数月高亮显示出来，让我们能一眼看出结果。我们需要创建varColor函数，当出现最大值时返回一个特殊的颜色。我们用D3的style （https://github.com/d3/d3-selection#selection_style）方法把这个颜色应用到图表的长条上：
 
 
  

 
 
  

 
根据结果，问题的答案已经显而易见了（见图5-6）。
 
 
  
 图5-6 第二轮迭代后的图表
 

 
这样我们就讲完了数据价值金字塔第二层的表面要素。现在让我们探索另一个要素：实体提取。
 
提取“金属”（飞机（实体））
 
数据价值金字塔的图表层还有一个要素：实体提取。在创建图表时，我们把原子记录按属性分组做聚合，这其实是隐含的实体提取。实体一般是我们分析过程中的下一步。比如，前一章做了航班的列表和搜索，本章中对航班进行了聚合，这时我们会自然而然地想对航班的一些方面进行深挖：飞机、航空公司、机场等。图5-7展示了我们可能要提取的一些实体。
 
 
  
 图5-7 实体出现了！
 

 
让我们先专注于飞机这个实体。飞机是航班的“金属”，而机尾编号是飞机的唯一标识符。我们将通过机尾编号提取飞机数据集，来展示如何从原始数据中提取实体。我们要为每个机尾编号创建一个实体，可以列出那架飞机对应的全部航班。
 
提取机尾编号
 
我们首先用TailNum字段代表飞机，为一架飞机的所有航班记录创建一个索引。然后创建一个元组，第一个字段为机尾编号，第二个字段为2015年该机尾编号所对应的按日期排序的所有航班列表。
 
数据处理：批处理还是实时处理
 
我们现在面对一个选择：在哪里实现这个功能。在实际数据应用领域中，这种选择是经常会遇到的。总的原则是原型开发时选择任何一层都可以，可以用Spark计算，也可以用HTML模拟，但要尽可能地移到批处理阶段。
 
就本例而言，第一种选择是用PySpark按机尾编号对航班进行分组。这种方法把我们所有的处理都放到后端的批处理中，符合处理大量数据的要求。第二种方法是和之前一样使用MongoDB或者Elasticsearch查询航班记录索引，只是在网络应用程序的处理中稍作修改。
 
在本例中，我们选择用PySpark做航班分组，然后存储到MongoDB中。我们这么做是因为还要在其他分析过程中用这些数据来做表连接操作，尽管我们可以用PySpark直接从Elasticsearch里读取数据，但是把阶段性结果保存到可靠的批量存储中是很重要的，这真正实现了持久化和易于访问。我们知道用Spark可以轻松地随意伸缩操作，因此在这一层中实现数据处理是很保险的。
 
用Spark进行数据分组和排序
 
我们需要把数据按机尾编号进行分组来获取每架飞机对应的航班列表。航班由航空公司、日期、起飞地/目的地以及航班号进行区分。注意：对于飞机直接掉头飞回出发地的那种往返航班，通常我们会看到同一个航空公司同一个航班号在一天中出现了两次，一次去程，一次返程，所以我们加上了起降地信息。
 
参考ch05/extract_airplanes.py。首先我们读取数据，然后筛选出我们需要的字段。丢掉一些用不到的字段可以帮助提升性能：
 
 
  

 
现在，我们按机尾编号对航班记录进行分组，然后按照日期、航班号、起降地机场代码进行排序。注意：实现此目标的第一步是创建一个元组，元组的第一个字段为机尾编号，第二个字段为只包含一个元组的列表。只包含一个元组的列表有什么好处呢？Python中的列表可以像这样做加法：
 
 
  

 
结果为：
 
[0, 1]
 
这里我们可以在归约（reduce）阶段把我们的列表加起来，因此我们需要在映射（map）阶段对列表进行初始化：
 
 
  

 
还要注意：我们在这个元组列表中把最后一个字段TailNum丢掉了。在同一个分组中，所有记录的TailNum都是一样的，并且作为键保存，因此这个字段是冗余的。这是一个风格问题；如果你喜欢，可以保留这个字段。
 
接下来，我们在归约阶段通过加法把键相同的值聚合为列表：
 
.reduceByKey（lambda a, b: a + b）\
 
终于，我们获得了可以保存到Mongo中的字典类型变量。我们还依次按照日期、航班号、起飞地、目的地对航班列表进行了排序：
 
 
  

 
看看我们得到了什么（可能需要执行几分钟）：
 
 
  

 
发布飞机到Mongo中
 
最后，我们把这些记录存入MongoDB，这样我们可以通过机尾编号读取：
 
 
  

 
现在检查数据已经存入MongoDB中：
 
 
  

 
 
  

 
用Flask提供飞机记录
 
我们可以看到如何通过机尾编号查询飞机，这是一种重要的访问模式，因为机尾编号是飞机的唯一标识符。这种数据是基础性的——它能让我们通过直接渲染预先计算好的数据来为页面添加功能。我们首先使用ch05/web/chart_flask.py中定义的控制器/airplane/flights把这些航班以列表形式展示：
 
 
  

 
模板很简单。它继承了我们应用的全局布局，依赖了Bootstrap为表格提供样式。我们又一次给表格中的航班号添加了指向单次航班记录页面的链接：
 
 
  

 
 
  

 
这样，我们得到了一架飞机一年中执飞的所有航班的列表页面（见图5-8）。
 
 
  
 图5-8 一个机尾编号对应的航班
 

 
使用索引保障数据库性能
 
然而，这个过程中有一个问题。我们的查询很慢！我们需要为Mongo添加索引来提升使用机尾编号查询对应航班记录的性能。如ch05/mongo.js所示。
 
现在，不妨让我们讨论一下索引。Mongo中的索引和MySQL或者其他任何关系型数据库中的索引是类似的。它们使用B树来优化索引查询。当查询缓慢时，索引就要派上用场了。
 
首先，我们使用explain来确认查询不使用索引。输出显示，使用BasicCursor（https://docs.mongodb.com/v3.0/core/cursors/）指针，获取一条返回记录共扫描了13,533个对象。
 
 
  

 
然后，我们使用ensureIndex添加索引。创建索引很简单，我们只要选择要查询的字段，把它们作为JSON对象中的键，对应的值设为1即可：
 
 
  

 
最后，我们再调用explain，确保查询会使用索引：
 
 
  

 
 
  

 
现在我们的查询会使用索引TailNum_1了，只要扫描四个对象。因此，查询可以立刻返回，我们的应用可以有不错的性能。
 
每当创建新的集合时，我们都要添加索引。如果忘记了，你可能有的时候能发现，有的时候不能发现。这是因为即使一条查询要进行全表扫描才能返回结果，如果用户不多的话，查询还是比较快的。然而当用户数量比较多的时候，这些问题就会暴露出来，所以最好在创建集合时就创建好索引。
 
添加回到新实体页面的链接
 
我们还要做一件事：为航班页面添加指向机尾编号页面的链接。我们需要编辑ch05/web/templates/flight.html和ch05/web/templates/search.html文件：
 
 
  

 
 
  

 
结果如图5-9所示。
 
 
  
 图5-9 从航班页面回到飞机页面的链接
 

 
信息架构
 
现在我们的飞机页面已经上线了，我们有地方可以放在攀登数据价值金字塔的过程中创建出的任何有意思的数据表格、图表或者推荐。我们正在创建一种良好的信息架构。维基百科把信息架构定义为“共享信息环境中的结构化设计”。在我们构建共享信息环境（我们的网络应用以及团队内的深层存储）时，如果应用有逻辑结构，应用就更适合于浏览与共享。这对用户来说是有意义的，在他们提出问题并寻求答案的过程中，会反复研究我们创建出的各种实体。
 
评估飞机记录
 
既然我们在讨论飞机，那么让我们对这个刚刚创建的阶段性数据集进行评估。总共有多少架飞机？我们可以通过运行ch05/assess_airplanes.py获取总数：
 
 
  

 
结果如下：
 
Total airplanes: 4897
 
哇，有这么多飞机！现在我开始好奇了：这些飞机都是什么型号的？制造商是谁？这些飞机总共值多少钱？要回答第一个问题，我们需要完善（Enrich）我们的数据集，使用另一个数据源：FAA（联邦航空管理局）注册表。
 
数据完善
 
有了飞机的机尾编号之后，我们还想要飞机的更多信息！这些信息不包含在准点情况记录中，因此我们需要使用别的数据源完善（enrich）我们的数据集。Techopedia把数据完善定义为“表示增强、提炼或者改进原始数据的过程的术语”。我们所说的完善（enrich）指的是引入另一个数据集来增强已有的数据集，换句话说，就是表连接操作和数据清洗（munging）等附加处理。
 
网页表单逆向工程
 
我们需要的数据在FAA注册表里有。看看这个注册表里都有哪些好东西：制造商、型号、制造年份、机主，甚至引擎制造商和型号都有！这为我们的分析提供了很多可能。我们需要这个数据。
 
只是有一个问题：这些数据没有提供下载。这种情况很常见，也是我们说数据科学90%的工作是数据清洗的原因之一。为了获取这个数据集，我们需要爬取（scrape）数据，或者说每次从一个航空器注册编号[2]返回的页面中提取数据。我们可以使用Python轻松完成。
 
 
  

 
我们在示例代码中没有提供这些操作的脚本，因为我们不希望众多读者都去爬取FAA注册表（这可能会导致服务因为过载而崩溃）。你可以从书中复制粘贴或者抄代码来爬取别的页面，但是请不要爬取FAA注册表。
 
在开始编程之前，我们先审视查询表单的结果（见图5-10）。我们对机尾编号N933EV的搜索URL如图5-11所示。你可以看到在查询URL中，航空器注册编号被编码为NNumbertxt参数，这表示结果表单可以通过HTTP GET请求获取。如果你不清楚网络的这些细节，参阅RFC 2616第9节的定义。不熟悉表单的人需要浏览第3节和第4节。另一种的表单类型是POST表单，我们后面会介绍到。爬取GET表单很容易。
 
 
  
 图5-10 FAA注册表航空器注册编号查询页面
 

 
 
  
 图5-11 FAA注册表查询结果
 

 
收集机尾编号
 
为了使用我们学到的关于查询表单的知识，我们需要为我们的爬虫创建出要读取的机尾编号列表，用作NNumbertxt值。
 
我们使用ch05/save_tail_numbers.py实现：
 
 
  

 
现在，在bash中运行：
 
 
  

 
看一下：
 
$ head -5 data/tail_numbers.json/part*
 
结果如下：
 
 
  

 
把文件名改得好记一些：
 
cp data/tail_numbers.json/part* data/tail_numbers.jsonl
 
现在可以开始爬数据了！
 
自动化表单提交
 
Python的requests包（http://docs.python-requests.org/en/master/）很适合用来获取网页（用Python写爬虫的另一种方式是使用Selenium（http://www.seleniumhq.org/），它可以自动化操作浏览器；我们后面会介绍到）。而Python的BeautifulSoup包（https://www.crummy. com/software/BeautifulSoup/）可以很方便地解析HTML来提取数据。
 
把这些工具串起来爬取数据很简单。让我们一步步介绍我们的爬虫脚本。
 
首先我们要使用第3章中用过的工具，读取用PySpark生成的JSON文件：
 
 
  

 
接下来我们要遍历机尾编号，根据/robots.txt规则（http://www.robotstxt.org/guidelines. html），记得在读取页面之前睡眠。如果没有先睡眠，你可能会不小心忘记调用睡眠而因为大量请求压垮一个网站：
 
 
  

 
在开发使用循环的脚本时，不要在循环中直接开发。把循环的第一个元素拿到iPython中，依次运行各操作一次。例如：
 
 
  

 
然后粘贴循环中的操作，注意处理缩进。
 
接下来，我们使用机尾编号构建URL，提交请求，解析返回的HTML页面：
 
 
  

 
现在我们的表单可以自动化提交了！
 
从HTML中提取数据
 
下一步，我们需要解析请求返回的HTML页面，提取数据：
 
 
  

 
现在我们需要检查网页（见图5-12），使用BeautifulSoup找出相应的结构。
 
 
  
 图5-12 检查FAA注册表表格
 

 
这个页面高度依赖于HTML表格（https://www.w3schools.com/html/html_tables.asp），这样很好。我们感兴趣的数据在文档的表5、表6和表7中。让我们看看表5飞行器描述的内容：
 
 
  

 
使用BeautifulSoup的find_all我们可以得到页面上所有表格的列表，并选取表5（下标为4，从0开始）。下一步，我们把这张表中td元素的列表放到craft_tds中，然后输出来看字段结构。注意：我们调用了text方法获取了td元素的文本，然后调用str.strip处理这个值。
 
对另外两个表格我们也如法炮制：
 
 
  

 
最后我们获得了一条记录，把它添加到列表中：
 
 
  

 
无法获取记录是这个脚本中唯一要处理的其他情况。在脚本执行了几轮之后，你会看到脚本出现异常挂掉了。这在爬取数据时经常发生——这是爬取数据过程的一部分；永远不会100%成功的。检查了脚本挂掉的原因之后，根据问题，你很可能可以直接获取异常，打印一个错误，接受这种操作中一部分数据的丢失：
 
 
  

 
注意，你可以每条记录以JSON格式打印一行，也可以像我们这里所做的这样最后一起输出：
 
 
  

 
评价完善后的数据
 
现在我们已经把机尾编号数据存储在了data/faa_tail_number_inquiry.jsonl中，让我们来看一看。首先我们想知道我们成功获取了多少条记录，包括绝对值和百分比。
 
在bash中，运行：
 
 
  

 
结果如下：
 
 
  

 
我们可以通过wc统计记录总数，具体命令为wc -l data/faa_tail number_inquiry. jsonl：
 
 
  

 
现在，如果数据集很大，让我们回到PySpark中读取数据来统计记录总数：
 
 
  

 
结果为：4272。
 
要看如何共同使用这两个数据集，让我们把这个数据集与去重的机尾编号表做表连接，看看有多少条命中：
 
 
  

 
结果为Successful joins: 83.65%。继续这个例子，接下来我们可能要查询没能成功连接的记录结构，看看是不是随机且可忽略的，或者是不是某个字段的值是同一类的，这样我们就要注意后续分析中使用表连接的结果会导致一些偏差的情况。
 
现在我们已经往我们的数据集中添加了一些有趣的新数据，下一章我们就会深入探索它们。
 
本章小结
 
在本章中，我们学习了通过表格和图表梳理数据的结构。我们也已经开始引入外部数据集来使我们的数据更加丰富，为我们提供新的分析维度。通过这样做，我们比上一章更深入地梳理了数据资产。在我们继续攀登数据价值金字塔的时候，这些技术会时常用到。
 
现在让我们进入数据价值栈的下一阶段——报表。
 
第6章 通过报表探索数据
 
接下来就是我们的第三个敏捷开发冲刺周期了，我们要把图表页面进一步开发为完整的报表。在这一步骤中，我们会给图表增添交互性，把静态页面变成动态页面，通过链接的网络、表和图表的相关实体使得数据可供探索。这些都是数据价值金字塔中报表阶段的特性（见图6-1）。
 
 
  
 图6-1 第三层：通过报表进行探索
 

 
本章的示例代码在Agile_Data_Code_2/tree/master/ch06中。克隆代码仓库，跟上我们的脚步！
 
 
  

 
提取航空公司为实体
 
为了构建报表，我们需要组合数据集的各种视图。构建这些视图对应的工作是枚举实体。我们在上一章中创建了实体“飞机”，它会是我们继续创建其他实体及建立实体间的关联关系以构建报表的基础。如上一章所述，在我们开始创建数据的视图之前，我们需要构建一个网页来展示图表与表格。那么下面我们就来创建一个新的实体“航空公司”，并且为每家航空公司提供一个页面。
 
我们从收集一家特定航空公司所有飞机的机尾编号入手。每个商业航班都是由某一家航空公司运营的，各个航空公司又拥有各自的机队，以及基地机场设施和人员，这些都是航空公司业务的核心资产。我们已经为每架飞机创建了页面，因此我们可以利用这一数据来创建每个航空公司的全部机尾编号列表。
 
使用PySpark把航空公司定义为飞机的分组
 
我们从准备每个航空公司的飞机机尾编号列表入手，代码如ch06/ extract_airlines.py文件所展示的。这会成为航空公司页面的基础：
 
 
  

 
 
  

 
在MongoDB中查询航空公司数据
 
下面来验证数据已经在Mongo中：db.airplanes_per_carrier.find（），返回如下：
 
 
  

 
在Flask中构建航空公司页面
 
下面我们要为航空公司页面创建控制器。我们的Flask控制器很简单，它接收描述航空公司的相关代码，返回一个包含飞机列表的页面，飞机以机尾编号的形式标示，列表从Mongo中读取：
 
 
  

 
我们的模板代码则为每个机尾编号创建了对应的HTML元素，如ch06/web/templates/airlines.html所示：
 
 
  

 
我们得到了一个简易的航空公司页面，列出了航空公司的机队（见图6-2）。不用担心，我们稍后还会再装点这个页面的。在交付好产品之前，交付一些难看的东西也是很有必要的！
 
 
  
 图6-2 航空公司页面
 

 
添加回到航空公司页面的链接
 
创建了航空公司这个实体的页面之后，我们要为先前创建的飞机页面添加跳转回航空公司页面的链接，还有第5章中创建的搜索页面和航班页面也需要添加。我们可以修改飞机、航班及搜索页面的模板来实现这个功能。
 
我们要在飞机页面上添加跳转链接，如ch06/web/templates/flights_per_airplane.html所示：
 
 
  

 
 
  

 
而在ch06/web/templates/flight.html中：
 
 
  

 
还需修改ch06/web/templates/search.html：
 
 
  

 
创建一个包括所有航空公司的主页
 
但是谁记得住那些航空公司代码呢？（好吧，我能记住）我们需要给用户一个入口，所以我们要创建一个主页，列出在美国运营的所有航空公司。
 
控制器部分很简单，只有六行代码。我们可以复用MongoDB表air lines_per_carrier，这一次可以不考虑机尾编号，只使用find查询航空公司代码。我们同时把这个页面设置为本应用的默认首页index.html：
 
 
  

 
 
  

 
模板部分则与一个航空公司的页面模板类似：
 
 
  

 
这样我们就得到了一个让用户可以简单而高效地浏览航空世界的方法（见图6-3）。
 
 
  
 图6-3 航线主页
 

 
整理半结构化数据的本体关系
 
现在我们可以尽情探索航空公司、飞机、航班数据了！这是一件大事，对吧？可能算不上，但这是一个好的开始。让我们进一步扩展这个功能，给航班页面里面的飞机和航空公司加上链接。
 
现在我们可以在查看航班时看到飞机和航空公司的信息——它们的属性及其之间的关系（见图6-4）。这样的结构非常清晰，并且是推荐的一种简单的形式。
 
 
  
 图6-4 页面结构
 

 
我们正在做的事情可以被描述为创建半结构化数据间交互式的本体关系。把我们的流程围绕着构建这一结构关系拆开，对我们来说有几个作用。首先，它创建了一小批工作任务（每个实体一个），可以有效地进入敏捷开发的冲刺。这实现了一种数据敏捷性，并可以将我们的应用程序扩展为更适合浏览的状态。而这反过来又让用户可以自由单击并探索数据集，从而将团队与实际数据的情况连接起来。正如你现在所知，这是敏捷数据科学的一个主题。
 
改进航空公司页面
 
我们有了航空公司的页面，下面就给它加上一些多媒体内容，包括文本和图片。我们首先从主数据集中获取航空公司代码列表：
 
 
  

 
这样我们就得到了准点情况数据中出现的所有航空公司代码列表：
 
 
  

 
给航空公司代码加上名称
 
为了给航空公司链接更多数据，我们需要获取每个航空公司代码对应的航空公司名字。这一数据可以在第5章中从OpenFlights（http://openflights.org/data.html）上下载的航空公司数据库中找到。让我们看一下airlines.dat，这里我们已经把它重命名为airlines.csv：
 
cat data/airlines.csv | grep ‘＂DL＂\|＂NW＂\|＂AA＂＇
 
这里列出了一部分航空公司：
 
 
  

 
OpenFlights数据表中的字段依次为航空公司ID、航空公司名字、别称、两字母IATA代码、三字母ICAO代码、呼号、国家、是否活跃。让我们在PySpark中读取并查看这份数据。代码如ch06/add_name_to_airlines.py所示：
 
 
  

 
结果如下所示：
 
 
  

 
还有：
 
 
  

 
结果如下：
 
 
  

 
我们仅保留数据中的航空公司名字和两个字母的航空公司代码，然后把它和准点情况数据集中去重的航空公司代码做表连接：
 
 
  

 
结果如下：
 
 
  

 
最后，把这一阶段性数据以JSON格式存储：
 
 
  

 
接下来，还是复制到一个JSON行文件中：
 
 
  

 
然后，我们就可以使用cat data/our_airlines.jsonl粗略地看一看数据了：
 
 
  

 
整合维基百科内容
 
现在我们获取了航空公司的名字，我们可以通过维基百科获取各家航空公司的各种信息，比如简介、标志、公司官网！要这么做的话，我们要使用Python的wikipedia（https://pypi.python.org/pypi/wikipedia/）包，它封装了MediaWiki API（https://www.mediawiki.org/wiki/API:Main_page）。我们要再次使用BeautifulSoup来解析网页的HTML代码。
 
如ch06/enrich_airlines_wikipedia.py所示：
 
 
  

 
 
  

 
把扩充过的航空公司表发布到MongoDB
 
我们在本节中还没有用到Mongo，原始数据集经过了两轮扩充，中间数据集都没有存入Mongo中。没关系！在敏捷数据科学中，我们用数据库来发布数据，而不总是把它维持在中间状态。
 
然而，现在我们要把扩充过的航空公司表放到先前创建的航空公司网页上。为了实现这个目标，我们需要把新的数据存到Mongo中。由于我们已经有了准备好的JSON文件，因此可以使用mongoimport命令直接把它读取到Mongo中：
 
 
  

 
验证数据：
 
 
  

 
在网页上扩充航空公司信息
 
我们已经扩充了Mongo中航空公司的记录，现在要修改Flask控制器为/airline 页面增加这些数据。如ch06/web/report_flask.py所示：
 
 
  

 
下面我们修改模板ch06/web/templates/airlines.html，以包含维基百科数据：
 
 
  

 
 
  

 
经过一番优化，我们得到了一个大大改善的航空公司页面（见图6-5）。这一修改意义何在？虽然你的数据可能不会这么轻易地使用维基百科这样的公共数据集进行扩充，但此示例展示了如何合并来自不同来源的数据（不管是私有数据还是公共数据）来组成更好的实体页面。
 
 
  
 图6-5 扩充后的航空公司主页
 

 
调查飞机（实体）
 
在第5章中，我们发现了一些有意思的数据，现在我们再回头看看。让我们从在中间数据集中存储扩充的飞机数据入手，如ch06/prepare_airplanes.py所示：
 
 
  

 
和之前一样，我们可以把文件夹中的数据复制到单个文件中，以便在Spark之外访问。需要注意的是，如果数据量很大就不能这么做了，不过在这个例子中我们的飞机数据不超过1MB：
 
 
  

 
 
  

 
我们先以提出问题开始我们的分析：波音公司（Boeing，简称波音）和空中客车公司（Airbus，简称空客），这两家制造商在美国的商业机队中到底哪一家制造的飞机更多？代码如ch06/analyze_airplanes.py所示：
 
 
  

 
注意，我们排序时同时使用了总数（Total）和制造商（Manufacturer）。记住：始终要用一些像这样的附带的“拆分”排序键，使结果在多次重复执行中可以保证一致。如果不指定额外的排序字段，查询结果的顺序就没有被完全定死，具体的顺序取决于SQL解释器。执行结果如下：
 
 
  

 
有趣的是，波音的飞机数量远超空客，比值大概是4:1！我原先并不知道，以为它们的数量差距应该要小得多。然而，我实际想了解的是各家飞机制造商的市场占有率（而不是人工计算比例）。也就是说，我希望看到的是以百分比呈现的数据。
 
SQL嵌套查询vs．数据流编程
 
这个例子可以很好地解释SQL嵌套查询与数据流编程之间的区别。SQL是声明式的，使用SQL你只需要定义你要什么，而不用管SQL会如何做。而命令式的数据流编程则需要一步一步计算连接的数据并组合成数据流。
 
首先，我们使用命令式的数据流编程实现百分比计算，然后再使用声明式的SQL嵌套查询实现同样的功能。你会发现在本例中，嵌套查询的方式更为方便，但是嵌套查询的作用也是有限的——嵌套查询很快就会显得很难看懂。最好的方式是创建一系列简单的SQL查询或数据流编程语句，然后把它们组合起来进行所需的计算，而不是在一个巨大的多层嵌套查询中完成计算。
 
不使用嵌套查询的数据流编程
 
Spark SQL直到2.0版本才支持了嵌套查询。有了各个制造商的飞机数量，我们需要求出总的飞机数量，与已有的各制造商总数连接，然后用各制造商总数除以总飞机数量。我们需要重复使用前面例子中求得的表manufacturer_counts：
 
 
  

 
所得结果如下：
 
 
  

 
这显然是一种冷门的计算百分比的方法，不过这也为如何使用数据流编程解决复杂问题提供了示例。
 
Spark SQL中的子查询
 
子查询很好用，使用子查询计算飞机制造商的份额百分比很简单：
 
 
  

 
所得结果与前一节的结果完全一样：
 
 
  

 
创建飞机主页
 
现在我想以图表的形式在网页上查看这些数据，这意味着我们要找个地方放置图表。是时候创建/airplanes作为飞机主页了，在这个页面上可以对机队进行整体分析。
 
我们先给/airplanes创建Flask控制器。如ch06/web/report_flask.py所示，我们直接从Mongo中读取数据，并将数据传给模板all_airplanes.html：
 
 
  

 
初始版的all_airplanes.html及其效果页面都很简单：
 
 
  

 
结果飞机主页见图6-6。
 
 
  
 图6-6 飞机主页
 

 
在飞机页面上添加搜索
 
/airplanes页面是一个提供飞机数据搜索的好地方。要实现搜索功能，首先需要通过PySpark把飞机数据写入Elasticsearch：
 
 
  

 
然后，通过一条简单的查询就可验证文件是否已写出：
 
curl -XGET ＇localhost:9200/agile_data_science/airplanes/_search?q=*＇
 
可以得到4,272条结果：
 
 
  

 
 
  

 
现在，我们可以为/airplanes控制器增加搜索功能了。回忆一下第5章中我们为航班增加搜索功能时的做法，用了好几页的代码来实现。这一次我们要构建一个可重用的组件，用于在Flask应用程序中搜索和显示记录。
 
代码vs．配置参数
 
对于在分解代码之前有多少代码重复是可接受的，有很多不同的观点，根据具体的环境和编程规则也会有很大差异。与通用软件工程相比，数据科学对丑陋、重复的代码具有更高的容忍度。这是因为数据科学家写的大多数代码在运行后会立即被丢弃。大多数数据科学家都做得很好，能把所有的代码都提交到一个代码仓库中（绝对必须！）。但是，如果代码没有被丢弃，而且我们还要分享结果，就像我们的应用程序中的代码一样，代码整洁就凸显其重要性了。
 
这是我们第二次需要实现搜索，而在我们发现需要大量重复代码时，应该停下来想一想是不是避免一些重复代码也可以实现类似的功能。（因为数据科学中很多代码是会被扔掉的，所以我们应该等到确实需要重复代码的时候再来进行重构，使代码更为通用，就像此处所做的一样。）
 
确定了要把代码改得更通用之后，我们需要把代码分为两个组成部分：算法和配置参数。算法定义了我们要做什么；配置参数则定义了其中具体的一个算法。
 
拿极端例子来说，我们可以在编程中去掉所有的重复代码，这样一切都变成了配置文件和根据配置文件实现的算法。然而这个极端情况是不可维护的，也是和数据科学家的工作负担不符的，因为这样我们需要同时记住很多东西，无法深入各个组件进行修改和使用。和敏捷数据科学一样，我们选择折中的方法，只移除最明显的重复代码，而不把所有逻辑都弄成最一般化、可以复用的形式。
 
配置搜索框
 
搜索的配置是很简单的。配置项包括我们要搜索和展示的字段，以及要在用户界面中显示时使用的标签：
 
 
  

 
编程实现构建Elasticsearch查询
 
我们的分页模块依然能用，现在给它加上新的配置项AIRPLANE_RECORDS_PER_PAGE：
 
 
  

 
有了搜索配置，我们只需要定义Elasticsearch查询的基础，然后根据收到的搜索参数把查询语句补充完整。我们的基础查询如下所示：
 
 
  

 
 
  

 
用如下方式把它参数化：
 
 
  

 
还用老方法提交查询：
 
 
  

 
在调用模板渲染时，我们要额外指定参数search_config和arg_dict，这样可以在模板中生成相应的内容：
 
 
  

 
我们的模板all_airplanes.html是继承自search.html的。根据search_config和请求参数，可以编程构建出在search.html中声明的所有内容。我们可以重用这部分代码来构建任何搜索的控制器：
 
 
  

 
 
  

 
创建飞机制造商的条形图
 
现在有地方可以放置图表了，让我们开始做图表吧！
 
继续执行脚本ch06/analyze_airplanes.py，我们把图表要用的数据存储到Mongo中：
 
 
  

 
接下来，确认数据在Mongo中：
 
 
  

 
再接下来就和第5章中制作条形图类似了。我们在report_flask.py中增加一个控制器，从Mongo中读取表的数据，以JSON格式返回：
 
 
  

 
然后，我们修改all_airplanes.html模板来调用airplane.js，用它来画图表。
 
这次我们需要自定义条形图的x轴和y轴，因此我们先找个同时包括x轴和y轴的例子。Mike Bostock的示例（条形图Ⅲc）简单又明白。我们先给页面命名，然后调用画图脚本airplane.js：
 
 
  

 
/static/airplane.js也做了一些变化，使得表中的数据能够转为图表，如下面的代码所示。除了飞机总数（Total）及制造商（Manufacturer）字段，还要将data.data字段传递过去，其他地方就没有再修改了，只有图表的维度变了：
 
 
  

 
 
  

 
经过一番操作，我们获得了一个好看的图表（见图6-7）。
 
 
  
 图6-7 加上了新图表的航空公司主页
 

 
对飞机制造商条形图进行迭代
 
等一下，不对劲！还记得吗？我们说过迭代是必不可少的。我们需要对图表进行一番调试，并从图表中推断出我们还要做什么。为什么条形图的条这么细？为什么都紧紧靠在最左边？回忆一下，我们是根据飞机总数的降序来存储数据的：
 
 
  

 
这意味着最大的值在左边，而最小的值在右边……所以结果肯定是有太多的小值，导致图表变成这样而不便阅读！我们可以通过删除一些较小的值来改进图表，毕竟它们无关紧要。请注意，情况并不总是如此的，所以在删除任何数据之前都要想清楚！
 
我们可以通过使用SQL的LIMIT从句重算数据，修正我们的图表。首先，我们需要从Mongo中删除老的数据：
 
 
  

 
现在，回到analyze_airplanes.py中，加上LIMIT 10来获取前10大制造商：
 
 
  

 
运行新脚本，把数据存入Mongo，我们得到的图表清晰显示出波音在市场中的统治地位，其他一些制造商紧随其后（见图6-8）。注意，我们还创建了truncate函数来缩短x轴上制造商的名字，使得这些标签不至于重叠。我们在xAxis对象的tickFormat方法中调用这个函数：
 
 
  

 
 
  
 图6-8 包含改进过图表的航空公司主页
 

 
实体解析：新一轮图表迭代
 
然而，此时的图表还有一个问题——列名有重复，导致空客、麦克唐纳·道格拉斯公司（McDonnel Douglas，简称麦道）、巴西航空工业公司（Embraer）等制造商的数值不准确。我们又要迭代了！这次我们要使用实体解析。
 
30秒实体解析
 
我们遇到的问题是同一制造商的名字在飞机注册中使用了多种形式。处理这一问题就叫作实体解析，Lise Getoor和Ashwin Machanavajjhala写的实体解析指南中把它定义为“识别并合并真实世界中同一对象的多种表现形式”。实体解析就是把“空中客车（AIRBUS）”和“空中客车公司（AIRBUS INDUSTRIE）”识别为同一个主体的过程。
 
实体解析有很多种方法，包括使用统计推断的复杂方式。我们仅仅探索一种简单的启发式的方式，因为在本例中这已经足够好用。不要因为好奇就分心去尽量使用机器学习和统计学技术。还是把好奇心留给结果吧。
 
在PySpark中解析制造商
 
首先查看飞机表中制造商字段的不同值。我们可以使用SQL语句SELECT DISTINCT （Manufacturer） AS Manufacturer并以ORDER BY Manufacturer子句进行排序，然后就会看到近似的记录都靠在一起。接下来，我们就只需要以左对齐的方式打印数据，看看我们得到了什么！
 
 
  

 
结果列表能够让我们轻松查看制造商的不同取值：
 
 
  

 
事实证明，并没有多少不同的取值：只有35个而已。可以手动完成对这些记录中制造商字段的调整，用简单的表格详细说明两列中的匹配关系。一列包含原始值，另一列则包含要映射到的值（你选择的“标准值”）。你可以对这个表进行左外连接，如果存在匹配的话，替换该字段的值，这样就可以让记录使用通用的标识符。
 
如果你在工作中遇到了一个只有35个值的字段，那么给自己省点事吧：手动把表写为CSV格式，然后用Spark读取并进行表连接。在这里，我们将进一步说明如何以自动化的方式创建这样一个映射表，以及如何连接并应用映射表。我们这样做是为了给你如何解决问题并尽量摆脱这种情况的经验，而无须采用更复杂的统计学技术（那样会很浪费时间的）。
 
更复杂的方法是检查数据，看看我们是不是可以推导出一个规则来决定记录是否相同。在查看重复内容时，似乎每当有重复的时候，字符串的起始处都有很多重叠。这在未处理的公司名称中很常见，“Incorporated”作为后缀可以缩写为“Inc,”“Inc.,”“INC,”“Corp,”等。于是我们可以制定一个策略：如果记录中该字段的值在字符串的起始处有超过N个一样的字符，就认为它们是相同的。我们将选择最长的公共子字符串作为这些记录的“标准”值，并使用这一规则创建我们的映射表。
 
要使用这种策略，我们需要比较制造商所有不同的值。这对于35个值是可行的，但请记住实体解析并不是每次都可以这么做的。有时不可能两两比较所有记录，因为去重记录总数的平方太大，即使用Spark也不行！在这种情况下我们只解析一个字段，只使用单个字段的去重值域，这样维度不会过高。当记录用许多字段来区分时，去重记录的数量便会爆炸性增长。这种情况（幸好）不在本书的讨论范围之内，但是我使用Swoosh算法（http://infolab.stanford.edu/serf/swoosh_vldbj.pdf）应对这种情况有过不错的经验，这种算法是在斯沃福的SERF（http://infolab.stanford.edu/serf/）项目中实现的。
 
请参考ch06/resolve_airplane_manufacturers.py。在这里，我们假设字符串开头五个字符相同的为同一个值，据此为制造商字段的相似取值创建映射表。请注意，这个假设很简单，并不适用于大多数的数据集。不过，它展示了如何通过学习数据集和实际查看排序去重的数据来摆脱泥潭。
 
在上一段示例代码中，我们计算得到tmanufacturer_variety，接着来看一下此处描述计算步骤的注释：
 
 
  

 
 
  

 
现在可以使用我们创建的映射表了。注意，因为记录不多，所以这张表可以手动做出来，在这种情况下，你应该把映射表读取为CSV（然后运行如下代码块）：
 
 
  

 
 
  

 
同样，为了方便，我们创建出单个JSON行文件：
 
 
  

 
现在让我们更新图表吧！
 
更新图表
 
我们需要运行ch06/analyze_airplanes_again.py，这是由ch06/analyze_airplanes.py复制过来的，替换了我们解析好的飞机表。做好之后，访问/airplanes来查看更新后的图表（见图6-9）。
 
 
  
 图6-9 原先的图表（上方）与去重后的图表（下方）
 

 
在我们去除了重复的制造商之后，图表的样子也发生了一些变化！空客不像我们先前看到的那样远远落后于波音了。现在我很想知道每个制造商根据新的airplains表求出的精确的市场份额。
 
重看波音和空客的对比
 
为了求出波音和空客的精确市场份额，我们再运行一遍百分比计算程序，如ch06/analyze_airplanes_again.py所示：
 
 
  

 
输出结果如下：
 
 
  

 
结果波音的市场占有率为49%，而空客为23.4%。选择波音！（或者，如果你在欧洲，选择空客！）
 
整洁：实体解析的作用
 
原始数据始终是“脏”的。当你深入其中，操作数据、查看数据原始的样子、把它呈现在网页上的表格和图表中，或是提供搜索它的功能时，原始数据的问题就出现了。在操作数据中解决这些问题可以让你清楚地看到真实的趋势。和对于可视化的好处一样，对模型也有好处。这种“整洁”可以让你有效地在数据价值金字塔的下一层构建统计学模型：预测（prediction）。
 
本章小结
 
下面是对目前为止我们所学内容的总结：
 
1． 创建有趣的、相互连接的记录。一开始“有趣”的标准较低，随着时间的推移，我们会根据用户反馈、流量分析及评论提高这一标准。
 
2．把这些记录作为对象存储到文档存储中，如下所示：
 
key => {property1, property2, links => [key1, key2, key3]}
 
一种方法是分割记录，增加属性使数据更复杂，以避免深度嵌套；另一种方法是直接作为文档存储。只要适用于数据，两种方式都是行之有效的。
 
3． 优先使用Flask或Sinatra这样的轻量级网络应用框架，以JSON方式传输键/值对数据，使用以JSON格式返回的文档存储。
 
在下一章中会使用我们所学到的数据相关的技术，进行一个有实际意义的预测：我们的航班会延误吗？如果会，大概会延误多久？
 
第7章 进行预测
 
现在我们有了交互式报表，从多个方面展现了我们的数据，下面就要进行我们的第一个预测了。这就是第四个敏捷开发冲刺（见图7-1）。
 
 
  
 图7-1 第四层：进行预测
 

 
在进行预测的时候，可以使用我们掌握的历史数据对未来进行推测。在这一过程中，我们从对历史数据的批处理转向对未来的实时推测。实际上，本章的任务是使用航班记录的历史数据预测未来的航班情况。
 
本章的代码示例可以在Agile_Data_Code_2/ch07中找到。可以通过克隆代码仓库来学习！
 
 
  

 
预测的作用
 
我们见过很多生活中的预测。有一些预测是根据统计推断的，还有一些则仅仅是专家的意见。在各种预测中，统计推断的运用越来越多了。从天气预报到保险精算师估算保费，从体育博彩中的让分到扑克游戏的胜率，统计预测是当代生活的一部分。有时候预测是准确的，有时候则不是。
 
举个例子，我在撰写本书时，专家们一致认为唐纳德•特朗普竞选总统是个笑话，即便他不断前进，逐渐领先并最终击败所有的初选对手，在大选前不断逼近希拉里•克林顿。专家们经常得出错误的结论，而FiveThirtyEight（http://53eig.ht/2omLMdA）公司的Nate Silver则做出了更准确的大选预测。他使用高级统计模型——538回归来预测各州大选的结果，然后把这些预测合并到一个在2008年和2012年都很准确的模型里（尽管最终Silver和世界上所有信任美国投票者的理性人士一样，没能预测到特朗普胜选，但公平地说，他预测出的特朗普的胜率为29%，差不多是别人预测的两倍）。
 
我们将通过机器学习（machine learning）技术使用统计推断进行预测。根据TechTarget （http://whatis.techtarget.com/definition/machine-learning）给出的定义，机器学习（简称ML）是“一种不通过明确的编程为电脑提供学习能力的人工智能”。另一种说法是机器学习处理的是人类无法通过手工编程实现的复杂任务。
 
机器学习是一个令人生畏的主题，一门高级的学科方向。掌握机器学习的方方面面可能要花多年时间。然而，多亏了本章中我们要用的一些工具的出现，在实践中上手机器学习并不是难事。等介绍完一些基础知识后，我们就写一些简单的代码感受一下。
 
预测什么
 
在本章中，我们要使用机器学习，基于我们已经做了很久可视化的数据集，构建出能进行预测的分析型应用程序。我们要做的预测对每个坐飞机的人都有很大的实际意义。我们要预测航班延误（fight delay）。具体地说，我们要预测到达时间的延误，也就是到达目的地机场抵达口时晚了多久。
 
首先，我们来谈谈预测分析的基础知识。
 
预测分析导论
 
维基百科（https://en.wikipedia.org/wiki/Predictive_analytics）上说：“预测分析涵盖预测建模、机器学习、数据挖掘等一系列统计学技术，通过分析当前和历史的情况，对未来或未知事件进行预测”。
 
预测分析需要训练数据。训练数据是由我们要预测的样本实体组成的。样本则是由一个以上的特征组成的。因变特征（dependent feature）是我们尝试去预测的值。自变特征（independent feature）则用来描述我们想预测的事物，并且和因变特征有关（relate）。比如，我们用来预测航班延误的训练数据是那些航班延误的原子记录。一次航班就是一条记录，而其延误时间就是这条记录的因变特征。自变特征则是和某次航班有关联的方方面面的内容，换句话说，就是我们在前几章中涉及的所有实体及属性！自变特征是航班的其他属性——比如起飞延误、执飞航空公司、出发城市和终点城市、飞行日期（星期几或一年中的哪一天）等。
 
我们已经通过分析数据，增进了对航班特征的理解。我们都很熟悉航班延误、航班及其要素：飞机、航空公司、机场等。这可以让我们更高效地进行特征工程（feature engineering）——进行预测的关键环节。以交互式可视化和探索性数据分析作为特征工程的一部分，是敏捷数据科学的核心。这两件事驱动并组织着我们的工作。
 
基础都已经打好了，接下来我们来学习预测的机制吧。
 
进行预测
 
大多数预测都可以通过两种方式来实现：回归和分类。回归（regression）把由特征组成的样本作为输入，给出数值输出。分类（classification）把样本作为输入，把分类作为输出。统计预测的输入是样本集，它让机器能够学习，我们把它称为训练数据（training data）。
 
究竟是使用回归还是分类，取决于我们的业务需求。返回值的类型是我们使用哪个的决定性因素。如果要预测的结果是一个连续变量，则使用回归。如果要预测的是一个名义变量或分类变量，则使用分类。
 
然而，考虑到我们向用户提供预测的接口，具体的选择可能要复杂得多。比如，如果我们要卖预测航班延误的API，那么我们可能要用回归来计算一个数值结果，而如果要把航班延误情况直接在手机应用中向用户展示，那么考虑到易用性，用分类来解决也许更合适。决策树算法既可以用来分类也可以用来回归，在本书中，我们会使用决策树（https://en.wikipedia.org/wiki/Decision_tree_learning）算法对航班延误进行回归与分类。
 
特征
 
顾名思义，特征就是样本的一个特征。在软件术语中，如果样本是对象，特征就是对象的字段或属性。对于统计预测而言，两个以上的特征组成了训练数据。至少需要两个特征，因为至少需要一个字段作为预测模型的输出，而还需要一个字段作为预测的依据。
 
有时候特征已经是训练数据的一部分，被放在单独的字段中。有时候，我们需要进行特征工程来从数据中提取训练模型要用的数据。
 
我们要用的模型会使用决策树算法。因为以下几个原因，决策树很重要。第一，决策树既能用来分类也能用来回归。而且在分类和回归之间的转换也只需一行代码就能实现。第二，用决策树可以确定并共享给定训练集的特征重要性（feature importance）。
 
特征重要性表示训练数据中哪些特征对于创建精准的模型更重要。这是无价的，能让我们找到特征工程的重点及改进预测结果的方式。而且通过表示哪些特征和要预测特征有关系，这也使我们能洞察底层数据。
 
回归
 
最简单的回归分析是线性回归。Stat Trek将线性回归定义如下：
 
在因果关系中，自变量是因，因变量是果。最小二乘法是根据自变量X预测因变量Y的求线性回归的方法。
 
线性回归就是找出趋势线。我们在Excel中都见过（如果没有，请参阅北卡罗来纳州立大学的Excel回归辅导 ）。给定一组变量来标定航班，可以用线性回归预测航班延误或提前到达的分钟数。
 
分类
 
解决问题的一种方法是定义一系列类别，把航班分类到这些类中。航班延误是连续分布的，因此延误时间不是天生适合分类的。这里的技巧是通过定义类别，把航班延误的连续分布简化为两个或更多的类别。比如，我们可以划定类似于我们将要对天气延误分布进行分桶（0～15、15～60、60+）的类别，然后根据这三个类别进行分类。
 
探索航班延误
 
本章的主题是航班延误。要预测特征，就必须先理解特征。我们先打好基础，在应用中创建延误实体，把延误具象化出来。
 
我们首先探索一下问题的严重性。多少航班会晚点？似乎“所有”航班都晚点，是不是？这个数据集是令人兴奋的，因为它可以回答这样的问题！如ch07/explore_delays.py所示：
 
 
  

 
结果如下：
 
 
  

 
哇，延误的航班占到35.9%！看来航班延误的问题确实不小。航班平均延误多久呢？
 
 
  

 
航班平均起飞晚点9.4分钟，到达晚点4.4分钟。为什么总是这么拖拉？是不是航空公司太差（所以我们经常“怒喷”它们），还是天气问题？天气不受人为控制，因此航空公司可以免于责难。我们是该生航空公司的气还是生天神的气？（就我个人而言，我害怕宙斯！）
 
让我们看一看部分延误的航班，特别是表明延误类别的字段。我们想要确保采样是随机的，因此我们使用Spark的DataFrame.sample函数获取采样数据。在编写本书初稿的时候我没有使用随机采样，所以误以为天气问题导致延误（Weather Delay）最常见，事实上天气问题导致延误的情况并不多。不要偷懒，在每次调用．show函数前插入一个．sample（False, 0.01），很简单：
 
 
  

 
 
  

 
结果如下[3]：
 
 
  

 
针对不同延误类别的解释可以在联邦航空管理局（FA A）网站（http://aspmhelp.faa.gov/index.php/Types_of_Delay）上找到。
 
这样一个小采样告诉了我们什么？由于航空公司的问题而导致延误很常见，有时甚至是很严重的延误。NAS延误（NASDelay；因国家空域系统（NAS）的航空流量管制和航空管制导致的延误）和航空公司导致的延误差不多频繁。安全问题的延误很少见，而前序航班导致的延误（前序航班没能按时抵达导致顺延）则很常见，有时也有很严重的延误。
 
小规模采样数据是熟悉数据的良好方式，但是采样数据可能具有欺骗性。我们想要能信赖的真实结果，因此让我们来定量查询一下延误原因。各种延误原因分别占多少百分比？我们将使用到达延误进行总数计算——这是我们必须妥协的一种简化，毕竟有些延误影响起飞，有些则影响飞行时间：
 
 
  

 
结果如下（已根据页面调整了格式）：
 
 
  

 
结果并不完美，各种延误原因加起来不等于100%。这是因为我们刚才的简化忽略了延误分为起飞延误和到达延误。不管怎么说，我们还是得到了一些大体感受；采样信息是有意义的。大多数延误都是因为同一架飞机前序航班的延误而导致的，这对飞机排班中的后续航班有级联影响。对于航班本身产生的延误，大部分都是航空公司导致的。具体来说，有29%的延误是航空公司的原因，而由于航空流量管制导致的延误占21%，由于天气原因导致的延误仅占4.5%。
 
我们先前的问题的答案已经显而易见了：我们通常应该怪航空公司。不过，不是航空公司导致的所有延误都是因为航空公司犯了错误。联邦航空管理局网站（http://aspmhelp.faa. gov/index.php/Types_of_Delay）解释道：
 
可能被认定为航空公司延误的情况有：飞机清洁、飞机损坏、等待转机乘客或
 
机组人员、行李问题、飞机撞鸟、装载货物、餐饮、电脑问题、航空公司设备
 
故障、机组人员法务问题（飞行员或空服人员滞留）、危险物品损害、工程检查、
 
加油、照顾残疾乘客、机组人员迟到、卫生间清扫、维护、机票超卖、瓶装水服务、
 
闹事乘客驱逐、登机入座或装填随身行李过慢、机身配重平衡等。
 
换句话说，有的时候尽管航空公司没有犯错，还是会有些令人恶心的事发生。我们没有数据可以了解航空公司犯错误所占的比例。对于我们本章的任务“预测航班延误”来说，我们能做的最多的就是分析每个航空公司的整体延误情况。我们没办法建模预测飞机撞鸟事故或乘客闹事事件。
 
现在我们已经熟悉了航班延误，那么让我们把提取的一些特征拿出来进行简单的分类和回归吧。
 
使用PySpark提取特征
 
要使用特征，就要先把它们从宽泛的数据集中提取出来。首先，让我们使用PySpark少量提取几个特征，并加上对应的延误时间。在做这件事之前，我们需要确定要预测的特征是什么。记录中有两个用分钟表示的延误字段：ArrDelayMinutes（到达延误分钟）和DepDelayMinutes（起飞延误分钟）。我们要预测的是哪一个？
 
根据我们的用例，用户似乎想知道两件事：一是航班起飞是否会延误，要延误多久；二是航班到达是否会延误，要延误多久。让我们把这两个值都包含到训练数据中。至于其他要提取的特征，稍加思考就会发现有一些必然要包含进来。例如，某些机场的延误比别的机场更多，因此起飞机场和降落机场的数据毫无疑问都是有意义的。在飓风季和降雪季，航班更容易延误，因此航班在一年中的哪个月也是有意义的。某些航空公司比别的航空公司更准时。最后，某些路线比其他路线更容易延误，因此航班号也有用。
 
我们还要加上航班唯一标识符的最后一个要素：航班日期。航班被FlightDate（航班日期）、Carrier（航空公司）、FlightNum（航班号）、Origin（起飞地）及Dest（目的地）所唯一标识。要始终保留一条唯一标识记录的所有字段，这样调试起来也会更容易。
 
这就是我们一开始要用到的所有特征。用的特征越多，情况就越复杂，因此我们还是尽量简单点，一开始只要用几个特征就够了。等你完成了sklearn管道配置，能够快速迭代并判断一个特征是否有用时，就可以尝试引入更多特征了。
 
这些特征都是简单且呈表格状的，因此要把它们选出来并存储为JSON格式用于模型读取也比较简单。
 
让我们挑出并查看我们需要的特征。如ch07/extract_features.py所示：
 
 
  

 
 
  

 
结果如下（已经为适应页面宽度裁剪过了）：
 
 
  

 
发现有些航班没有延误信息。让我们把那些没有延误信息的过滤掉，对数据排序，然后存储为单个JSON文件：
 
 
  

 
现在，我们需要把所有的日期和时间从字符串（https://docs.python.org/3.5/library/datetime. html）表示形式转为数学形式，否则我们的预测算法没办法理解日期间的相互关系。我们需要一些工具函数来实现：
 
 
  

 
 
  

 
在实践中，迭代实现这些函数花了一个小时。那么使用这些函数就很简单了：
 
 
  

 
在每次向量化处理之前，都要对数据进行显式排序。不要把排序交给系统默认完成。如果那样做的话，软件版本的改变或其他某些未知的原因都可能彻底改变训练数据的排序，进而导致结果错乱。这是灾难，会产生令人困惑的结果，要尽一切可能避免这种情况发生。因此有必要对训练数据进行显式排序，以避免排序依据的不确定性：
 
 
  

 
把文件复制到一个JSON行文件中，然后查看：
 
 
  

 
 
  

 
现在查看结果：
 
 
  

 
 
  

 
看起来还可以！我们的特征已经为向量化处理做好准备了。
 
使用scikit-learn构建回归模型
 
我们在第3章中说过，scikit-learn是领先的适合初学者的机器学习库。它在产品级应用中也有广泛的使用。随着Python成为数据科学的通用语言，sklearn也和numpy及scipy一同成为了数据科学的基础内容。我们要在本节中尝试使用sklearn做一个“糙快猛”的航班延误预测模型——不过，我们也会发现它的局限性。对于Jupyter笔记本来说，540万条航班记录属于“大数据”。这展现出了在单机上进行科学计算的局限性，也是我们使用Spark MLlib的一大动机。
 
注意：还有一个库也被公认为是分类的利器，那就是xgboost（https://github.com/dmlc/xgboost）。它用起来与sklearn的GradientBoosted分类器和回归器差不多，不过实现上的一些差异使得xgboost能对于我们将要介绍的这种分类任务做得比其他任何工具都要好。这个库的作者是数据科学大神Hadley Wickham（http://hadley.nz/），支持Python、R、Java、Scala及C++。我们先介绍线性回归，然后再介绍梯度渐进回归。
 
读取数据
 
我们先来用Python读取数据并构建模型。参照ch07/train_sklearn_model.py，或者使用ch07/Predictingflight delays with sklearn.ipynb提供的Jupyter笔记本跟着做。注意在Jupyter笔记本中，我们需要把数据规模通过采样从540万条记录降到100万条记录。要在本地执行Jupyter笔记本，我们只要在项目根目录下运行jupyter notebook，然后打开ch07/Predicting flight delays with sklearn。
 
我们的特征文件有1.6GB，因此加载时间可能需要1分钟。如果你是直接把代码粘贴到iPython中执行，那么最好用一个新的iPython窗口，而不是使用运行PySpark时用过的那个窗口。否则，你可能会内存不足。你可能还要关掉一些用不到的程序，让系统有充足的内存来运行示例代码。
 
如果超过10分钟系统都没有响应，就用Ctrl+C组合键来杀掉进程，按照下一节中的说明减小处理的数据规模来解决这个问题。还要注意的是如果Jupyter笔记本有问题，则可以尝试在普通的iPython控制台中执行代码，看看能不能成功。探索和发现单机Python的极限也是本节的要点之一，不过如果有16GB的内存，这些代码应该是能跑通的。
 
现在，让我们开始读取特征吧！
 
 
  

 
注意：训练数据的规模挺大，这会达到我们本地机器的极限（假设我们的内存不超过16GB）。在迁移到Spark MLlib之前，我们会找找有没有什么别的办法能解决这一问题。
 
让我们看一看数据占多少字节，同时取一条记录出来看看：
 
 
  

 
结果如下：
 
 
  

 
数据采样
 
现在，我们到了一个分岔路口。如果你在使用iPython控制台执行代码，和在其他章节中一样，那么你处理全部的540万条记录不会遇到什么问题。然而，如果你在用Jupyter笔记本，那么这个量级的记录可能会压垮你的机器。尽管我的新款MacBook Pro有16 GB内存，我还是遇到了问题，因此我需要对数据进行采样。在Jupyter笔记本中，运行如下代码通过采样来把540万条记录减少到100万条：
 
 
  

 
输出如下：
 
Sampled items: 1,000,000
 
Data sampled...
 
如果你在使用iPython控制台，则可以跳过这段代码，除非你在本节后续的代码执行中遇到了问题。
 
本章后续的代码输出中所包含的统计信息都是使用iPython控制台基于全部540万条记录得到的。如果仅使用了100万条记录，则那些统计的规模大约为书中的20%。
 
向量化处理结果
 
接下来我们需要提取并向量化处理结果集（我们尝试预测的值）：航班到达延误。对于分类和回归两种算法而言，特征和结果的编码方式有所不同，因此我们现在要决定：选择分类还是回归？如果要对航班延误进行分类，我们需要把延误时间的分钟数的数值映射到类似“准点”“晚点”“严重晚点”这些分类中。而如果要进行回归分析，则只需要直接使用延误时间的数值。因为后者要简单一些，所以我们就先选择回归。
 
延误有两种类型，让我们先从到达延误开始。我们要从训练数据中提取到达延误时间字段，转为numpy.array格式的数组。这样我们就向量化（vectorize）处理了数据，将其转化成了用于训练回归分析的y值：
 
 
  

 
结果如下：
 
Results vectorized size: 45,712,160 Bytes
 
Results vectorized...
 
矩阵是多维数组，而numpy.array是矩阵的一种高效表示。由于这里数据的值已经是浮点数形式了，因此我们不需要额外做特征提取。向量可以直接进行数学计算而无须借助低效的循环。向量化处理后还可以利用显卡（GPU）加速一些数学计算。向量化处理后，我们的结果数据大小仅为45MB。
 
准备训练数据
 
现在需要对训练数据的特征进行编码。首先删掉到达延误字段，因为这属于结果而不是训练数据。然而我们还是在预测到达延误的训练数据中保留了出发延误时间。这就是说在进行预测时，出发延误也是特征之一。
 
我们也不需要航班日期，因为在预测未来的航班时，这些日期在历史数据中不会出现。当然，我们可以使用日期的一些特征，比如星期几、一个月的第几天、一年中的第几天，因为直觉告诉我们例如圣诞节那天的航班会比普通日子更容易延误：
 
 
  

 
接下来，我们要把日期/时间字段转为UNIX时间（UNIX时间是指以格林尼治标准时间的1970年1月1日0点为基准的秒数）。这样我们的回归分析就能用数字的方式理解时间了，这也是程序理解任何事物的唯一方式（即使是类似“出发城市ATL”这样的特征也是一样，我们稍后会讲解）：
 
 
  

 
向量化处理特征
 
现在，我们需要将特征进行编码和向量化处理。在这一过程中，数量（也就是连续（continuous）值）直接以数量的形式保留。然而，我们的很多特征是称名（nominal）数据，代表分类而不是数值。也就是说，它们是事物的称名（比如ATL表示一个机场）而不是数量。统计推断是基于向量化的数值数据进行的，因此我们需要把分类转为数量，并构建成矩阵提供给回归分析模型。如果还是不明白，你可以看看Laerd Statistics提供的数据类型指南。幸运的是，我们有sklearn的支持：sklearn的DictVectorizer（http://bit.ly/2omLxPB）类使用哈希（http://bit.ly/2pTcI4U）来把Python的dict直接转为特征向量（稀疏矩阵）。（也有其他一些更高级的编码称名特征的方式。）这可能会花费一些时间来执行，电脑腕托部位也可能会发热，因为电脑要进行大量计算：
 
 
  

 
结果如下：
 
Original dimensions: [5,714,008]
 
Size of DictVectorized vectors: 500,205,168 Bytes
 
Training data vectorized...
 
fit transform到底是如何向量化处理数据的？它结合了fit和transform方法，这两个方法本来也经常一起使用。首先fit创建出一组下标，把称名数据映射到下标对应的矩阵列。然后，transform根据刚才的矩阵下标为每个特征分配一列，而每个样本则组成矩阵的一行。这样dict就被转为了numpy.array。我们的数据就这样从分类转为了矩阵，矩阵中的一列表示训练集中的各条记录是否存在该列对应的分类（见图7-2）。
 
 
  
 图7-2 使用哈希向量化处理记录
 

 
稀疏矩阵与稠密矩阵
 
我们的训练数据经向量化处理后大约为500MB，约为1.6GB原始JSON文件大小的35%，但是为内存中Python变量大小的10倍左右。当数据中称名（类别）变量很多时，在向量化处理后数据大小会变大。不过要注意DictVectorizer返回的是稀疏矩阵而不是稠密矩阵。DictVectorizer具体使用的矩阵类是scipy.sparse.csr matrix，它是一个“压缩的行稀疏矩阵”。
 
用稀疏矩阵编码称名数据时，空的元素不会以0编码，只有满的元素会以1编码。这种方式可以在数据稀疏时节省很多空间，比如这里的从ATL起飞的航班这种稀疏数据。这样，本节后面的代码才能运行在MacBook Pro上。而在单机上进行稠密矩阵的数学计算经常是无法实现的。
 
准备实验
 
在训练模型之前，我们要准备用来测试模型准确率的实验。我们要使用交叉验证法实现。交叉验证法要我们把数据分为测试集和训练集两类，先使用训练集训练模型，然后用测试集进行测试。交叉验证法可以防止过拟合（over fitting），也就是模型看起来准确率非常高，但是却没法很好地预测未来事件的情况。
 
如果没有把数据分为训练集和测试集，而是使用全部数据来训练模型，你也许可以在评估中得到很高的准确度，因为模型是依据输入的训练数据进行预测的。但这不是我们想要的。我们想要的是构建能处理前所未见的新数据的泛化统计模型，以真正实现对未来的预测。
 
sklearn里面有一个可以用于交叉验证的模块sklearn.model_selection。我们将使用test_train_split方法来把数据划分为训练集和测试集。测试集占总数据集的10%，而其余90%作为训练数据：
 
 
  

 
结果如下：
 
（900000, 7420） （100000, 7420）
 
（900000,） （100000,）
 
Test train split performed...
 
训练模型
 
这样，我们可以开始训练模型了！首先，我们使用训练数据来训练模型，然后将使用测试数据进行测试以度量模型的准确度。不妨看看sklearn.linear_model.LinearRegression的文档，因为大多数sklearn类的文档中都有用法的实例。我们首先选择线性回归算法进行尝试，因为尽可能简单的模型一般更好上手，要换其他的模型也类似（稍后我们会介绍替换算法有多简单）：
 
 
  

 
sklearn中有许多不同的模型可供使用，它们的用法都一样。多厉害！比如，我们可以现在换另一种算法梯度渐进树，只要引入sklearn.emsemble.GradientBoostingRegressor，替换sklearn.linear model.LinearRegression即可：
 
 
  

 
fit方法接收训练数据和结果并创建出统计模型，通过推断如何根据特征预测结果，建立起从特征到结果的映射关系：
 
 
  

 
这就是sklearn中模型拟合的全部内容了。现在我们已经完成了模型拟合，让我们来看看模型准不准吧！
 
测试模型
 
我们先使用模型对测试数据进行预测。我们要使用回归分析器的predict方法实现预测，这个方法可以接收一条记录，也可以接收记录矩阵。predict方法的使用格式和fit方法一样。这意味着你需要把特征从初始时的文本形式或对象形式通过向量化处理转化为矩阵形式，然后才能使用刚才拟合出的模型对真实案例进行实时预测。
 
我们需要把X_test和模型对X_test的预测进行比较，将结果量化并可视化。所以，我们把X_test传给predict方法：
 
 
  

 
获得预测结果后，我们可以使用sklearn.metrics中的大量度量指标。我们选择了median _absolute_error（绝对误差中位数）和r2_score方法：
 
 
  

 
文档把绝对误差中位数描述为实际结果和预测值之间差距的绝对值的中位数（越小越好，越大表示预测和实际之间的误差越大）。R2则表示测定系数，是对新样本预测结果的一种度量。取值范围从1到0,1.0表示最好而0.0表示最差。这里我们的绝对误差中位数是9.93分钟，而测定系数R2为0.829（接近1），这说明我们的模型还不错！
 
回想到起飞的平均延误是9.4分钟，而我们的绝对误差中位数比这还要大。不过也没关系。这里我们的目标不是要创建一个很厉害的模型。我们的目标是把从特征到统计模型之间的路走通，然后进行预测并测试预测。记住，我们只选取了我们最先想到的几个特征来训练模型。缺少特征没办法做得更好！我们会在第9章中对模型进行改进。就目前而言，你应当学会了如何构建预测的框架。在第9章中，我会介绍如何迭代改进模型。
 
最后，我们要画出X_test中的到达延误时间和我们为X_test预测出的到达延误时间的对比图。换句话说，我们想用可视化的方式展现预测的准确性，把真实值作为x轴，把预测值作为y轴。我们可以使用pyplot（http://matplotlib.org/api/pyplot_api.html）中的pyplot. scatter通过散点图来实现：
 
 
  

 
结果见图7-3。
 
 
  
 图7-3 画出真实值和预测值的对比图
 

 
哇，有些航班晚点将近20个小时！图中坐标原点左下方的区域表示提前到达的航班，有一些航班早到了超过一小时！这是一张美妙的图表，斜向右上的趋势线表明我们的模型效果很好。
 
小结
 
注意：我们要通过数据采样才能用scikit-learn跑出结果。我们丢掉了80%的数据……不过有了Spark，我们可能就压根不再需要采样了！我们可以使用能水平伸展到许多台机器的系统及全部的数据来做出更好的预测。
 
现在我们已经用sklearn构建了模型，并定量测定并画出了模型的准确性，接下来我们要使用Spark MLlib来构建一个分类器。
 
使用Spark MLlib构建分类器
 
如我们在上一个示例中所见，为了使用sklearn对2015年可用的全部540万条航班准点情况记录进行分类或者回归分析，我们必须通过采样选出至少100万条记录。单机上不会有足够的内存让我们把全部训练数据都拿来训练模型。这就是要用Spark MLlib解决的问题。机器学习库（MLlib）指南（http://spark.apache.org/docs/latest/ml-guide.html）中写道：
 
它的目标是让实用机器学习变得可伸缩并且容易。从宏观角度来看，它提供了这样一些工具。
 
● 机器学习算法：常见的机器学习算法，例如分类、回归、聚类、协同过滤。
 
● 特征化：特征提取、转化、降维、特征选择。
 
● 管道：机器学习管道的构建、评估和调优的工具。
 
● 持久化：算法、模型、管道的保存和读取。
 
● 工具：线性代数、统计学、数据处理等。
 
MLlib使用Spark DataFrame作为表和记录的基础。尽管一些基于RDD的方法还保留着，但它们已经不再活跃开发了。
 
注意：我们使用Spark MLlib是因为它能跨多台机器工作来处理大量数据。我们在本书的示例中只是用了一台机器，但是不管集群规模如何，代码和过程都是一样的。通过学习使用Spark MLlib在单机上构建预测模型，你能学会操作1000台机器的集群。类似亚马逊Elastic MapReduce（https://aws.amazon.com/emr/）的服务让启动能用的Spark集群变得只需鼠标单击即可实现。我们在本书第1版中讲了在云上做分析，在这一版中删除了那一章，为其他内容腾出了空间。
 
现在，跟我们一起用PySpark和Spark MLlib构建分类器，如ch07/train_spark_mllib_model. py所示。
 
使用专用结构加载训练数据
 
首先我们必须把训练数据读回Spark。在我们第一次读取数据时，Spark SQL没能识别出时间戳和日期类型，因此我们必须指明表的结构才能继续进行（就和用sklearn模型一样，把训练数据的类型分正确对于让统计推断能理解是很重要的）：
 
 
  

 
 
  

 
结果如下：
 
 
  

 
数据读取后，我们需要为分类准备数据。
 
处理空值
 
在使用PySpark的MLlib给我们提供的工具之前，我们必须先消灭DataFrame中记录的字段为空值的情况。否则到我们开始使用pyspark.ml.features（http://spark.apache.org/docs/latest/ml-features.html）中的工具时会遇到代码崩溃的。
 
我们只需循环遍历所有的列，调用pyspark.sql.Column.isNull检查，就可以检测出每列数据中的空值：
 
 
  

 
如果发现了空值，我们只需要调用DataFrame.na.fill把空值填上。向fillna[4]传递以列名为键、以填充值为值的dict类型的参数，这样列名对应的列中的空值就会被该填充值所填充：
 
 
  

 
我们的数据集里面并没有空值，不过空值在实际应用中还是很常见的，所以还要注意这一步骤。这样在特征工程和特征向量化处理过程中可以避免一些麻烦。
 
用Route（路线）替代FlightNum（航班号）
 
现在我们意识到对于同一对起降城市来说，航班号是不唯一的，但是航线其实是一样的。因此，让我们添加一个列Route，存储Origin（出发地）、-、Dest（目的地）拼接起来的字符串，比如ATL-SFO。这样就能轻松告知我们的模型哪些航线经常延误，和某些机场出港航班或进港航班经常延误的情况要区分开来。
 
我们需要使用pyspark.sql.functions包中的两个工具来添加Route属性。concat函数可以把多个字符串拼接起来，而lit方法则用来声明拼接所需的字符串常量：
 
 
  

 
 
  

 
执行结果如下所示：
 
 
  

 
注意，记录数据是可以转化为RDD的，只要我们想这么做。做法如下：
 
 
  

 
使用DataFrame是因为DataFrame的速度比RDD要快很多，尽管API会稍显复杂一些。
 
对连续变量分桶以用于分类
 
分类算法不能用于预测类似航班延误时间（分钟）这样的连续变量；分类预测的是两个或更多类别之间的归属。因此，为了构建针对航班延误的分类器，我们要为延误的分钟数创建一组分类。
 
为到达延误决定分桶
 
在撰写本书初稿时，我们使用的分桶和湾区创业公司FlightCaster（创建于2009年，于2011年被Next Jump收购）所使用的一样：准点、轻度延误、严重延误。这些分桶对应的标准来自人们按分、小时、日的分级度量时间的固有习惯。一个小时是轻度延误的直观上限。超过一个小时的延误就属于严重延误。实际到达时间在预期到达15分钟内的都可以认为是“准点”。如果你的案例中没有这种天然的分桶，你应该仔细分析连续变量的分布情况来决定如何分桶。
 
事实证明，这种分析对于我们的案例也是很重要的。在写作本书时，我们对Spark ML分类器模型的一个问题进行了调试，经过分析，我们发现应该使用另一组分桶。详情如ch09/Debugging Prediction Problems.ipynb的Jupyter笔记本所示。注意，GitHub支持显示Jupyter笔记本，因此用它们来分享数据分析很好用——只需要提交到GitHub仓库，你就得到了共享的报表。笔记本对于迭代可视化开发十分方便。
 
用直方图迭代实现可视化。在开始前，我们先查看航班延误的整体分布情况，这可以通过把DataFrame转化为RDD，然后调用RDD.histogram来获取。RDD.histogram返回两个列表：一组分桶，以及每个桶的计数。然后我们使用matplotlib.pyplot画出直方图。注意由于分桶已经进行过计数了，我们就不能使用pyplot.hist了，而要使用pyplot.bar（http://bit.ly/2pSU6ls）来根据计算好的分桶和对应计数值画出直方图。
 
我们选出ArrDelay列，把DataFrame转化为RDD，调用RDD.flatMap把记录转化为包含单列浮点数的RDD，这样就收集了数据：
 
 
  

 
接下来，我们把histogram返回元组中的所有的长条高度和分桶定义提取出来：
 
 
  

 
由于直方图的长条是从左边开始画的，我们先把分桶定义的最右边的一个值删掉：
 
 
  

 
接下来，我们使用Python的列表推导式来求出定义分桶的相邻值之间的范围，也就是画图时长条的宽度。我们已经决定用各分桶对应的数据范围作为长条的宽度：
 
 
  

 
最后，我们画出直方图，指明各长条的宽度（从左端点开始），并把长条填为蓝色：
 
 
  

 
我们可以把前面这些操作总结到函数create hist中，这样我们就可以复用这个函数来画出其他类似的直方图：
 
 
  

 
得到的图表很能说明问题，这种分桶下航班稍早到达的最多（见图7-4）。分布情况相对正常，右边稍有倾斜。现在我们要问自己一个问题：有了人们的时间观和航班延误的分布情况，以及我们要为航班延误定义分桶方式的需求，到底应该选择怎样的分桶方式呢？
 
 
  
 图7-4 航班延误整体分布情况
 

 
首先，把我们考虑的第一组分桶方式可视化出来：-87到15,15到60,60到200。注意这种分桶方式中的第一个值-87是取自我们数据集中延误时间的最小值。我们选择200是为了防止图表扭曲失真，尽管实际数据集中延误时间的最大值是1971分钟：
 
 
  

 
结果见图7-5。
 
 
  
 图7-5 使用第一种分桶结构的到达延误分布
 

 
哇，这个分布真是太扭曲了。我们想创建一组理想的平衡的分类，实际是一组不平衡的分类。这是个问题，因为在不平衡的分类下，可能分类器只能预测出最常见的值，还能表现出良好的准确率。最好的情况下，分类应该让分类器模型不那么容易滥竽充数，因为那样不会有好的准确率。我们要重新思考我们的分界值。
 
让我们用-87.0, -30, -15, 0, 15, 30, 60, 120这样一组分桶来试着看看更小粒度下的分布情况[5]：
 
 
  

 
结果见图7-6。
 
 
  
 图7-6 使用第二种分桶结构的到达延误分布
 

 
唔……看起来好一点了，不过最左边的桶和最右边的桶的频次看起来还是小了一些。我们把从-87到-30的桶和从-30到-15的桶合并起来[6]再试试：
 
 
  

 
结果见图7-7。
 
 
  
 图7-7 使用第三种分桶结构的到达延误分布
 

 
看起来更好了！然而，15～30分钟这个桶的频次好像太小了。让我们把这个桶和0～15分钟的桶合并，然后重新画图：
 
 
  

 
第四次尝试的结果见图7-8。
 
 
  
 图7-8 使用第四种分桶结构的到达延误分布
 

 
啊哈！看起来相当不错。最终的分桶是“提前很多”（提前超过15分钟）、“略微提前”（提前15分钟以内）、“略微晚点”（晚点30分钟以内）、“严重晚点”（晚点超过30分钟）。从可用性角度来讲，这种分类并不完美，但我认为它们能用。理想情况的各个桶的频次应当相等，这里已经足够接近了。
 
分桶探索总结。现在我们确定了合适的分桶结构，可以用来把航班延误这个连续变量转化为四个分类。注意：我们是怎样使用PySpark和PyPlot以及Jupyter笔记本把航班数据根据各种分桶结构进行迭代可视化的。现在这样一个笔记本就成了一份可分享的数据资产。这可以给创建该笔记本的数据科学家、产品经理以及项目工程师之间开展讨论提供一个很不错的出发点。
 
现在我们有了分桶的依据，让我们应用到实际数据上进行预测吧！
 
用DataFrame UDF进行分桶
 
我们要对数据进行分桶有两种方法：使用DataFrame UDF或者使用pyspark.ml.feature. Bucketizer。
 
首先，让我们使用UDF根据前一节中得出的分桶结构对数据进行划分。我们要写一个函数bucketize_arr_delay来实现“分桶”，然后把它和StructField的返回类型信息（在本例中为字符串类型StringType）一起包在UDF中。接下来，我们要通过DataFrame.withColumn应用UDF，创建出一个新的列。最后，我们要选出ArrDelay列和ArrDelayBucket列查看对比情况：
 
 
  

 
这段代码的输出如下：
 
 
  

 
可以看到，ArrDelay已经按我们的要求映射到了ArrDelayBucket中。
 
用pyspark.ml.feature.Bucketizer进行分桶
 
使用Bucketizer可以更简单地为分类模型创建分桶。我们只要把我们的划分界限定义在一个列表中，实例化出Bucketizer，然后对特征DataFrame进行转化。转化的输入为ArrDelay字段：
 
 
  

 
结果如下：
 
 
  

 
可以看出结果和我们用UDF实现的分桶是一样的。现在我们已经创建好了ArrDelayBucket字段，下面就是使用pyspark.ml.feature中的工具来向量化处理特征了。
 
使用pyspark.ml.feature向量化处理特征
 
Spark MLlib有用于多种机器学习任务的极为丰富的函数库，所以在使用MLlib的时候在浏览器标签页中分别打开API文档和DataFrame API文档是很有帮助的。尽管MLlib也有基于RDD的API，但我们将使用基于DataFrame的MLlib接口。
 
用Spark ML向量化处理类别列
 
打开pyspark.ml.feature文档（http://spark.apache.org/docs/latest/ml-features.html），跟着这节内容边学边做。首先我们需要从pyspark.ml.feature中引入工具：
 
from pyspark.ml.feature import StringIndexer, VectorAssembler
 
然后对给定的称名列或类别字符串列进行去重，把去重后的所有值索引到由二进制值组成的一组向量上。要对所有的类别列（不论是字符串还是数字）进行这种操作，我们需要：
 
（1） 配置并创建StringIndexer来把一列数据索引到每个不同的值对应一个数的空间上。
 
（2）执行StringIndexer的fit方法来获取StringIndexer Model。
 
（3） 在训练数据上执行StringIndexerModel.transform，把字符串索引为一个新的列。
 
对每个类别变量列实现这些步骤的代码如下所示：
 
 
  

 
完成了类别型特征的索引之后，我们把这些特征和数值类型的特征组合到单个特征向量中，以供分类器使用。
 
用Spark ML向量化处理连续变量和索引值
 
向量化处理连续的数值类型特征不是很费劲的，因为它们已经是数值类型的了。而且现在我们有了索引值，我们的每个字符串列都有了数值表示。现在我们只需使用VectorAssembler就可以轻松地把数值列和索引值列组合到单个特征向量Vector中。然后，删掉索引值列，因为我们已经用不到它们了：
 
 
  

 
现在我们可以开始训练分类器了！
 
用Spark ML做分类
 
特征已经放到单个字段Features_vec中了，接下来要设计将要进行的实验了，而实验也是创建分类器过程的一部分。我们需要一个训练数据集和一个测试数据集来进行实验。我们在之前讲过，训练数据集是用来训练模型的，而测试数据集是用来衡量准确率的。交叉验证法可以保证在实验室中创建的模型在真实数据上获得良好的表现，避免成为纸上谈兵。
 
用DataFrame分割测试/训练数据
 
和之前用scikit-learn一样，我们需要进行交叉验证。也就是说，我们要把数据划分为一个训练集和一个测试集。
 
DataFrame API提供的DataFrame.randomSplit使这一切变得很容易。它接收一个表示划分比例的数组（元素之和为1）作为参数：
 
 
  

 
模型创建与拟合
 
随机森林分类器的引入、实例化、根据训练数据拟合，总共需要三行代码。注意：我们使用随机森林是因为它是Spark MLlib提供的准确率最高的支持多元分类的决策树模型。这种分类器也能提供特征重要性，在第9章中我们将用它来改进模型。
 
还要注意的是在我们第一次运行模型拟合的时候，程序抛出了异常，因为我们的单个特征去重后的总数超过了maxBins的默认值32。把maxBin设置为异常提示中建议的值4657，模型就成功拟合了。注意，这里需要一段时间才会执行完，先喝杯咖啡吧：
 
 
  

 
接下来，我们需要评估我们创建的分类器。
 
模型评估
 
我们可以使用MulticlassClassificationEvaluator对分类器的表现进行评估，只要把在测试数据集上运行pyspark.ml.classification.RandomForestClassificationModel.transform得到的预测结果传输过来即可。虽然有几个度量值，但这里我们只看原始准确率：
 
 
  

 
结果如下：
 
Accuracy = 0.5971608857699723
 
不是特别好，但是就目前而言已经不错了。不用担心，我们会在第9章中让模型更为准确的。
 
让我们看看部分预测结果，确认是否正常。我们曾经遇到过所有的预测结果都是0.0的问题。查看一个包含不同预测值的采样需要动一点脑筋，因为转化时数据的顺序变了，所以我们根据预约的系统出发时间对采样进行排序，然后再展示出来：
 
# 整体检查采样数据
 
predictions.sample（False, 0.001, 18）.orderBy（＂CRSDepTime＂）.show（6）
 
结果如下（表格为适配页面宽度而裁剪过）：
 
 
  

 
现在让我们查看Prediction字段的分布情况，确保没有犯同样的错误：
 
predictions.groupBy（＂Prediction＂）.count（）.show（）
 
结果如下：
 
 
  

 
“体检”通过了！
 
小结
 
通过使用Spark，我们可以只用短短的几行代码，实现分类器或回归模型的创建、训练以及评估。令人惊奇的是Spark比scikit-learn还要强大。为了能用上，我们还需要部署我们的预测模型。我们会在下一章中讲解。
 
现在我们有了一个疑问——如何部署Spark ML模型呢？和scikit-learn模型不同的是，我们不能直接把它们放在网络应用中作为API工作，因为它们需要Spark平台来运行。这是下一章中会详述的内容。
 
本章小结
 
在本章中，我们已经利用我们所掌握的历史数据来预测未来了。
 
在下一章中，我们会深入探索这个预测模型，用它来驱动一些相关的决策。
 
第8章 部署预测系统
 
构建可以用来进行预测的模型是很艰苦的工作。我们需要从原始数据中提取训练数据的特征，对这些特征进行向量化处理，组合这些向量，创建一个实验，然后训练、测试并评估这个统计模型。事情很有趣，但也不轻松！
 
此时，我们有必要了解大多数预测系统从未离开过实验室。它们很多都没有越过当前这一步。没有人在网站上见过它们，甚至没有通过任何间接的方式感受到它们的产出。大多数预测系统在创建它们的实验室里就死掉了，很大的一个原因是创建它们的人不懂得如何部署。部署预测系统是我们本章的主题，而且出于上述原因，部署预测系统也是数据科学家成长为老手的关键技能。
 
本章的代码示例在Agile_Data_Code_2/ch08中。克隆代码仓库，跟上我们的脚步！
 
git clone https://github.com/rjurney/Agile_Data_Code_2.git
 
把scikit-learn应用部署为网络服务
 
把scikit-learn应用部署为网络服务相当方便。创建出模型之后，我们把它保存到磁盘上。然后我们在提供RESTfulAPI的网络应用启动时加载模型。
 
在这么做之前，我们需要先定义API，然后从API回溯到模型输入的属性。我们必须把API的输入与模型的输入匹配起来，而API的参数很少会包含模型输入的全部参数。经常需要处理参数缺失的情况。
 
我们将使用curl测试我们的模型，然后把模型嵌入我们的应用程序中，提供一个能为该回归模型API输入参数的网页表单。当表单提交的时候，预测结果会返回。这差不多就是预测模型嵌入在真实产品中的方式了，尽管还缺一些美化和设计方面的工作。
 
scikit-learn模型的保存与读取
 
为了实现在应用内部访问航班延误的回归模型，我们必须能在创建模型的脚本中保存模型，而且也能在提供预测API的网络应用中加载模型。除了预测模型，我们还要把向量化表示模型特征的对象也保存下来。
 
参阅ch07/train_sklearn_model.py，你也可以照着sklearn关于持久化模型的API文档做。
 
使用pickle保存和加载对象
 
第一种保存sklearn模型的方法是使用pickle（https://docs.python.org/3/library/pickle.html）。pickle不是sklearn专用的，它是Python中把对象持久化到磁盘上的通用工具。使用pickle很简单。
 
我们先使用pickle.dumps（https://docs.python.org/3/library/pickle.html）获取对象的字节码形式，把模型保存到磁盘上，然后使用文件句柄，把数据以二进制形式写在磁盘上（也可以通过pickle.dump直接实现）：
 
 
  

 
使用pickle.loads和pickle.load读取模型也一样简单：
 
 
  

 
 
  

 
pickle是存储Python对象的一种强大而通用的方式。
 
使用sklearn.externals.joblib保存和加载模型
 
使用sklearn.externals.joblib把模型保存到磁盘上只需一行代码：
 
 
  

 
读取也是一样简单：
 
 
  

 
在本章后面讲解网络应用的时候，我们会使用这个方法。
 
提供预测模型的准备工作
 
首先，显而易见的是，除了构建一个简单的API把预测模型部署到网络上，我们要做的事情还有很多。譬如，以训练集里的一条航班记录为例：
 
 
  

 
除了我们要预测的ArrDelay字段，我们还要求出其他所有字段的值，并以向量表示，这样我们的应用就可以在API内部重复其行为。明白吗？但不完全是这样的。
 
比如，要让用户去计算并提供给定日期对应一个月、一周、一年中的第几天真的有道理吗？显然没有道理。API参数直接接收日期才更有道理，并且对用户更加友好，这些字段的计算应该作为API预测过程的一部分。
 
那么我们就不能预期用户去了解某些字段了，比如起点和目的地之间的距离这种字段。我们需要根据我们的数据，创建出一个查询表，根据起点和目的地查出对应的值。
 
这些都说明了部署预测模型的一条重要原则：如果不能实时获取数据，就不能把它纳入模型中并成功部署。这大大限制了我们能为改进模型而做的事情。
 
我们的API的形式如下所示，这是从字段名到参数类型的映射表。通过这些值，可以求出组成航班记录训练数据的其他值：
 
 
  

 
为航班延误回归分析创建API
 
为了能在网络应用中提供预测，我们首先需要在应用启动时加载模型。然后，收到请求内容后，我们接受那些能根据参数求出模型需要的所有特征的请求，并把它们转化为模型要求的向量化形式。最后，我们把向量化的数据传给模型，返回JSON格式的结果。
 
让我们依次遍历各个部分。参见ch08/web/predict_flask.py和ch08/web/predict_utils.py文档。
 
首先，我们使用sklearn.externals.joblib.load加载模型。注意，我们引用环境变量$PROJECT_HOME来确保无论从哪个目录启动Flask应用程序，我们的读取工作都能正确执行：
 
 
  

 
接下来，我们定义API的入口，把它定义为只接收POST请求，这样搜索引擎就不会触发控制器所提供的预测了，毕竟这是相对高代价的操作：
 
 
  

 
我们使用之前定义的api_field_type_map（从API字段名到参数类型的映射表）来获取前端表单传到控制器的值，把它们放到要传给回归模型的记录中：
 
 
  

 
然后定义名为predict_utils.get_flight_distance的函数API，用来求Distance字段，也就是出发地Origin和目的地Dest之间的距离：
 
 
  

 
还要定义一个名为predict_utils.get_regression_dat_args的函数API，根据给定的日期参数Date计算对应一年中的第几天（DayOfYear）、一个月中的第几天（DayOfMonth），以及一周中的第几天（DayOfWeek）字段：
 
 
  

 
 
  

 
求出模型训练数据中一条记录的全部字段之后，我们把这条记录向量化，映射到回归模型的向量空间中：
 
 
  

 
有了向量化处理好的特征，我们就可以进行预测了：
 
 
  

 
最后，我们把结果以JSON对象返回：
 
 
  

 
这样，我们的回归分析API就完成了！
 
现在，为了让它跑起来，我们需要实现刚才在控制器代码中定义的API:predict_utils. get_flight_distance和predict_utils.get_regres sion_date_args。
 
实现predict_utils API
 
这意味着我们需要在predict_utils.py中实现一个名为get_flight_distance（ori gin,dest）的函数，返回两个机场之间的飞行距离。要实现这一功能，让我们使用PySpark在MongoDB中创建一张表，保存以出发地和目的地机场代码为键，以距离的英里数为值的数据，如ch08/origin_dest_distances.py所示。我们运行一条简单的GROUP BY/AVG查询命令来计算机场间的距离：
 
 
  

 
为了把数据载入MongoDB中，我们对得到的JSON行文件运行导入命令。如ch08/import_distances.sh所示，我们还给Origin/Dest键创建了索引：
 
 
  

 
验证数据在MongoDB中：
 
 
  

 
最后，在ch08/web/predict_utils.py中，我们使用PyMongo把它封装在predict_utils. get_flight_distance的函数API中：
 
 
  

 
类似地，我们需要创建函数predict_utils.get_regression_date_args，不过多亏了Python内建的datetime（https://docs.python.org/3/library/datetime.html）库，这个函数的实现比较简单而且是纯Python的。datetime库中有方法可以获取DayOfYear、DayOfMonth和DayOfWeek：
 
 
  

 
搞定了！现在我们可以对它进行测试了。
 
测试API
 
和我们之前的做法一样，可以使用curl（https://en.wikipedia.org/wiki/CURL）工具来测试航班延误回归模型API。如ch08/test_regression_api.sh所示。通过-XPOST选项，curl命令可以提交HTTP POST请求，并且通过-F参数设定表单数值：
 
 
  

 
结果如下：
 
 
  

 
成功了！我们已经把一个sklearn预测模型部署为网络服务了。
 
在产品中使用API
 
部署预测模型的最后一步是开发提供预测服务的页面。让我们从实现控制器开始，定义变量，form_config用于在Jinja模板中生成表单：
 
 
  

 
在模板中，我们用循环遍历form_config来创建表单的字段。我们为结果创建一个div，使用jQuery提交表单，解析并把结果放在div中：
 
 
  

 
 
  

 
结果很简单，也符合我们当前的要求（见图8-1）。在这个例子里，航班提前起飞并且提前到达。
 
 
  
 图8-1 航班延误回归预测页面
 

 
使用Airflow部署批处理模式Spark ML应用
 
和部署scikit-learn应用比起来，部署Spark ML应用要更复杂。这是因为在我们和终端应用之间多了一层Spark。有两种部署Spark ML预测模型的方式：一是定时批处理，二是通过Spark Streaming实现“实时”处理。两种方式我们都会介绍，先从批处理开始介绍。
 
为了实现数据批处理，我们需要对数据管道进行组合、调度和监控。要实现这些功能，需要使用批处理调度器，比如Azkaban（https://azkaban.github.io/）、Apache Oozie（http://oozie.apache.org/）或者Apache Airflow（https://airflow.incubator.apache.org/）。我们选择Airflow，因为它正在成为主流选择，而且能与我们软件栈中的其他工具共同实现高的生产率。
 
我们在第2章中介绍过Airflow。在本节中，将使用Airflow和网络应用程序一同部署数据管道，来执行使用Spark ML批处理进行预测所必需的端到端操作。为了简单起见，我们选择每天进行一次预测。这种频率可以适用于每天批量发送的邮件，或者构建事件摘要的推荐内容。
 
使用Airflow和Spark实现的批处理能够以最小约5分钟的粒度调度任务。如果有更高频率的需求，就要使用Spark Streaming了。
 
进行批处理模式预测的必要操作按顺序依次为：
 
1．从数据中提取特征，创建训练集。
 
2．使用训练数据训练分类器，保存模型以备后用。
 
3．从网络应用程序收集预测请求，保存到MongoDB中。
 
4．把MongoDB中的请求集中到每天的批处理对应的文件中。
 
5．加载模型和今天的请求，进行实际预测，把预测结果按天进行保存。
 
6．把每天的批处理的预测结果读取到MongoDB中。
 
7．在网络应用中呈现今天的预测。
 
一头是训练数据，另一头是用户。我们的任务是使用在生产环境中每天运行一次的系统把两头连起来。我们先介绍各个任务的内容和构建方式，然后使用Airflow把任务整合起来。让我们开始吧！
 
在生产环境中收集训练数据
 
在第7章中我们创建了脚本ch07/extract_features.py来收集训练数据。这个脚本中的操作可以不用修改，我们只要修改输入/输出路径并把脚本配置为从命令行运行，就可以直接使用。因此，我把它复制到ch08/extract_features.py中，然后进行编辑。
 
我们把可执行的内容嵌入main函数中，这样可以通过命令行把文件系统中的基本路径作为参数传递过来。接下来我们使用命令行参数调用这个函数。让这些内容可以从命令行执行，这样Airflow也可以调用。启动部分和PySpark初始化的代码实现使得脚本既支持在开发环境中用PySpark解释器执行，又支持在生产环境中用命令行调用。在这个脚本中我们不需要使用日期参数，但是在其他使用每天或每小时的批量数据作为输入和输出的时候要用到日期参数。
 
为了让脚本能在开发环境和生产环境中运行，我们按需初始化PySpark环境。如果SparkContext和SparkSession已经被PySpark命令行初始化，我们引用变量sc和spark的时候就不会有异常抛出了，这意味着它们不会被重新初始化。这很重要，因为在命令行或Airflow中运行脚本时，重新初始化SparkContext会导致异常，使得进程挂掉。与此同时，如果这些变量没被初始化，脚本也会挂掉。我们的有条件初始化可以分别处理这两种运行环境：
 
 
  

 
这个脚本的工作包括把ISO日期字段转为日期，和我们在第7章中所做的一样。同样修改脚本的最后部分，在输出路径中插入基本路径。我们使用命令行参数中的日期和基本路径调用main函数来完成该脚本：
 
 
  

 
我们可以从命令行测试脚本，注意尽管没有用到日期，但是它可以使这个脚本与其他脚本保持一致[7]：
 
python ch08/extract_features.py.
 
Spark ML模型的训练、存储与加载
 
和sklearn一样，在我们使用从Spark ML构建的模型进行预测之前，我们要把模型保存到硬盘上，然后加载回来。这些模型包括我们训练过的随机森林分类器，以及各种把原始数据转化为向量形式的模型。为了保存这些模型，我们来回顾一下第7章中创建模型的脚本，添加代码，来将整个管道中的每一个模型保存到硬盘上。这样我们就能在其他脚本中加载模型了，不用每次使用模型时都重新训练模型。这是很重要的，因为训练模型所花费的时间远大于加载模型或者使用模型进行预测所需的时间。
 
我们从第7章中复制了代码，并进行了修改，使脚本把每个模型存储为项目models/文件夹中的一个文件，如ch08/train_spark_mllib_model.py所示。用于转化训练数据的每个模型都要实现存储和加载，这样它们才能实时地处理预测请求。注意我们还把脚本修改成了能从命令行直接运行的形式，不过我们暂时不用深入探讨这部分修改。
 
首先，让我们保存用于到达地和出发地的分桶器。保存这种模型的代码并不复杂：
 
 
  

 
我们要保存每个字符串字段的索引模型。幸运的是，StringIndexerModel可以通过调用StringIndexerModel.save直接保存：
 
 
  

 
还要把我们所有的数值列和索引值列整合到单个特征向量里的整合器VectorAssembler中：
 
 
  

 
 
  

 
最后，我们训练和存储随机森林分类器本身。注意，尽管在开发时要创建一个试验并把数据集划分为训练集和测试集，但在生产环境中要使用全部数据，把测试部分的数据也一起拿来训练以获得更高准确率的做法是很常见的：
 
 
  

 
现在我们可以随时加载这些模型了，不管什么时候，也不管是Spark批处理模式还是Spark Streaming。让我们尝试从命令行运行该脚本。注意，执行该脚本可能要花几分钟的时间：
 
 
  

 
接下来，我们就要在网络应用中创建预测请求了。
 
在MongoDB中创建预测请求
 
在现实世界中，这可能对应于需要为用户每天创建预测或建议，以便将预测置于当天的用户内容中。为了把预测任务和相应的数据提供给调度器程序运行的Spark ML脚本，我们需要在数据库中生成表、记录需要进行的预测。网络应用程序可以轻松实现这一目标。在实际环境中，这对应那些要每天为用户进行预测或者推荐，把预测结果放入当天用户内容中的需求。
 
在这种情况下，网络应用会把预测请求保存为MongoDB表中的记录。然后，用Airflow调度每天的定时任务，获取当天的预测任务，传给PySpark ML，后者会做出预测，把结果保存到另一个MongoDB表中。这样预测页面就可以展示最新的预测结果了。
 
这种工作流程比较粗糙，但是希望你能想象它所适合的场景：生成提供推荐内容的邮件、生成每日精选内容等。对于不适合使用批处理工作流的任务，我们还是使用Spark Streaming吧。
 
通过Flask API提供推荐任务给MongoDB
 
为了在MongoDB中存储所需预测的记录，我们把前一节中的Flask网络应用改为存储预测请求而非生成相应的scikit-learn预测，如ch08/web/predict_flask.py和ch08/web/predit_utils.py所示。
 
注意：这是我们第一次使用pymongo插入数据。之前我们所有的控制器都只有只读操作。这一点要格外注意，因为维护可读可写的网络应用比只读的要费时很多。
 
该API的大部分代码是从我们前一节实现的sklearn回归模型API中复制过来的。在ch08/web/predict_flask.py中，我们使用与之前API一样的工具函数来补充完整通过POST请求提交过来的记录。另外，我们在记录中添加了一个ISO格式（https://en.wikipedia.org/wiki/ISO_8601）的时间戳Timestamp，插入MongoDB表prediction tasks中。最后，我们以JSON格式返回记录，验证请求已被正确处理：
 
 
  

 
 
  

 
我们在ch08/web/predict_utils.py中创建了工具函数predict_utils.get_current_timestamp来获取datetime类型的当前时间戳。pymongo（https://api.mongodb.com/python/current/）和bson.json_util都可以把datetime对象转化为BSON（http://bsonspec.org/）表示。我们要用bson.json_util.dumps序列化datetime对象，json.dumps是不行的。
 
然而，我们不能向pymongo_spark包传递Date对象或者ISODate对象来获取数据，因此最终还是要使用Timestamp字段的ISO字符串表示。ISO 8601字符串可以直接在查询中进行大小的比较，因此在这种情况下也没有造成功能缺失：
 
 
  

 
和上一节一样，我们可以使用curl测试该API，如ch08/test_classification_api.sh所示：
 
 
  

 
结果如下：
 
 
  

 
最后，检查数据是否已经在MongoDB表中：
 
 
  

 
我们可以看到，API收到的请求会在MongoDB表中生成相应的预测请求。现在让我们创建网页和表单，调用该API收集Spark ML批处理和实时处理的预测请求。
 
用于生成预测请求的前端
 
现在有了可以创建预测请求的POST API，我们需要网页和表单来调用这个API。这和前一节为sklearn回归模型创建的那一套基本相同。参见从ch08/web/predict_flask.py中节选的片段：
 
 
  

 
对应的模板也和之前回归模型的模板相似。我们改动的地方用粗体标出来了：
 
 
  

 
 
  

 
我们访问http://localhost:5000/flights/delays/predict_batch测试该网页，结果如图8-2所示。注意：我们在页面上显示的是构建出的JSON格式的预测请求。在实际应用中，你的应用程序会决定要采取的正确行动。
 
 
  
 图8-2 回归分析预测航班延误页面
 

 
构造预测请求
 
在继续本节内容之前，我们需要使用网页表单创建至少一个预测请求，因此请确认输入一些合理的数据，然后单击提交按钮。如果你想不出来任何机场的代码，就直接用图8-2里面的吧。
 
这样我们就搞定了批处理模式的预测请求输送工作！预测请求会从网页表单经过预测API一直输送到MongoDB中。现在我们要再一次使用Spark，用PySpark ML预测代码基于MongoDB的prediction_tasks表中的内容进行预测。
 
从MongoDB中获取预测请求
 
既然我们已经在MongoDB中创建了预测请求，那么是时候使用PySpark执行真正的预测了。我们需要从MongoDB中获取请求，加载训练好的模型，根据请求执行预测以实现。和之前一样，为了让系统能部署到生产环境，让最终用户使用，我们需要配置所有的脚本，支持由Airflow从命令行直接执行。
 
既然模型的保存和读取都没问题了，下一步就是创建脚本去从MongoDB中查询一天的预测请求，并把它们保存到本地文件系统当天请求的目录里。如第2章所示，我们的脚本需要支持从命令行直接执行，这样Airflow才能控制该脚本。
 
从MongoDB中读取数据并写入文件系统的代码，如ch08/fetch_prediction_requests.py所示。脚本没有太多工作，大部分代码都是为实现使用spark-submit和Airflow从命令行执行而做的杂事。注意：pymongo-spark让我们可以用查询语句从MongoDB中获取仅仅一天的记录。
 
让我们一段一段地检查代码。和之前一样，main函数接收日期和基本路径参数。在这种情况下，日期参数可以让脚本仅对当天的预测请求实际执行预测。我们可以修改这一部分，实现每小时或者每5分钟之类读取一次当期预测请求（5～10分钟差不多是批处理使用的最小的周期）：
 
 
  

 
 
  

 
接下来，我们使用ISO格式的字符串参数构造MongoDB查询，获取当天的数据。首先我们计算出今天和明天的日期，然后使用它们构造出MongoDB查询语句，放入一个dict对象。这个配置项对象被我们用作从MongoDB中读取数据的函数调用的config 参数：
 
 
  

 
实际调用使用pymongo-spark的mongoRDD方法来读取数据：
 
 
  

 
一旦读好数据，我们就可以把它转为JSON格式并存储。这里我们使用日期作为data/prediction_tasks_daily.json/目录中子目录名的参数。每天的数据都存在独立的目录或文件夹里，可以起到以日期为主索引的效果。这样，任何文件系统都支持对其中所存储数据的单个索引。这是我们在任何用来每天或者每小时从磁盘读取或者向磁盘保存数据的脚本里都能看到的设计模式。这也是Airflow调用脚本的一种模式。
 
注意：我们使用的是RDD API，因此我们需要在保存数据之前调用os.system，手动rm目录内容。相反，如果使用DataFrame API，我们一般使用写覆盖模式。不论用哪种方法，我们的脚本都应该设计成把输出保存到存储区里，以覆盖前一次运行的结果。否则，系统就不能对同一个给定日期运行一次以上，这样将不利于错误的解决：
 
 
  

 
让我们从命令行对脚本进行测试（用今天的日期替换脚本里的这个日期）：
 
 
  

 
然后查看输出：
 
 
  

 
 
  

 
好的！我们把数据存到了日期对应的目录中。这样按日期编排的目录结构可以作为访问预测请求时的主键。这让我们可以一次处理一天的请求。现在，我们需要把一天的数据传给Spark ML来根据请求进行预测。
 
使用Spark ML以批处理模式进行预测
 
既然我们已经收集好了预测请求，是时候进行真正的预测了！参见ch08/make_predictions. py。要进行预测，需要读取用ch08/train_spark_mllib_model.py保存的模型，然后把预测请求通过和训练数据相同的数据管道传递过去。
 
在PySpark中读取Spark ML模型
 
由于脚本必须是可以从命令行执行的，因此我们可以复制训练脚本的代码，用它来构建读取模型的路径。在接收命令行参数并初始化Spark环境之后，我们引入训练数据管道的全部模型：
 
 
  

 
 
  

 
现在我们可以读取预测请求，让它们从与训练数据相同的数据管道中流过。
 
使用Spark ML进行预测
 
根据日期，我们构建出当天预测请求的输入路径，把JSON数据读取到DataFrame中。为保持数据类型与训练数据一致，我们需要使用同样的表结构（除了我们要预测的ArrDelay列，以及没有使用的CRSDepTime列和CRSArrTime列）来读取数据：
 
 
  

 
 
  

 
接下来，我们需要创建Route列：
 
 
  

 
现在我们把预测请求使用各个特征模型进行向量化处理。这和我们在模型训练脚本ch08/train_spark_mllib_model.py中做的几乎一模一样，仅有一处不同。我们不会删掉未处理的原始特征列，因为我们需要在存储预测的输出结果时用它们来唯一标识记录：
 
 
  

 
 
  

 
在准备好预测请求后，我们可以进行预测并将输出存储到当天的存储区中。删掉特征向量，这样记录会以其原始列加上预测结果列的形式返回：
 
 
  

 
若要基于bash测试该脚本，只需要运行：
 
python ch08/make_predictions.py 2016-12-12 .
 
我们可以在脚本输出中看到预测（表格已为适配页面宽度而裁剪过）：
 
 
  

 
然而，我们还是用如下命令（该脚本需要根据实际的当前日期进行修改）来检查操作实际产生的文件输出：
 
 
  

 
看起来一切都很好！既然我们已经对当天的请求进行了预测，那么需要把预测结果发回MongoDB来让应用访问。
 
用MongoDB保存预测结果
 
我们的下一个任务只是整理数据，和几步之前的从MongoDB中获取预测请求的脚本相对应。参考ch08/load_prediction_results.py，并且复习PySpark的mongo-hadoop文档，它是从PySpark连接MongoDB的很有帮助的参考文档。
 
在我们以能从命令行直接执行脚本的方式初始化脚本之后，就可以读取当天的输出数据，并存储到MongoDB表中：
 
 
  

 
 
  

 
我们可以在MongoDB控制台里检查结果：
 
 
  

 
现在，我们的应用程序可以访问在MongoDB中批量预测的结果了。
 
在网络应用中展示批处理预测结果
 
现在我们的预测结果已经在MongoDB中可供网络应用访问，需要创建一个页面来展示它们。
 
参考ch08/web/predict_flask.py。在开始写控制器之前，让我们先在模块的顶端引入datetime模块和iso8601模块：
 
# 日期/时间相关
 
import iso8601
 
import datetime
 
我们的控制器很简单。它从GET请求中以slug参数接收ISO格式的日期，使用该日期计算当天和明天的ISO日期，然后传给MongoDB日期范围查询来获取当天ISO格式日期的预测请求。最后，它会套用自身模板发回预测结果：
 
 
  

 
 
  

 
我们的模板用预测结果生成了一张表格来展示结果。因为我们的预测结果是针对0.0～2.0这样几个分桶产生的，我们需要在模板中把分桶信息转为延误的分钟数。注意，我们可能在之前的数据流逻辑中已经这样处理过了：
 
 
  

 
 
  

 
现在，通过http://localhost:5000/flights/delays/predict_batch/results/ 2016-12-12（根据真实的当前日期修改链接）访问应用程序。所得页面见图8-3。
 
 
  
 图8-3 航班延误分类模型结果页面
 

 
实际上，这种预测可能以多种不同形式出现在你的应用中：通过发给用户的邮件，通过用户登录系统时的消息通知，作为事件或内容馈送的一部分，或者作为当天特定页面内容的一部分。也许在本书的下一版中，我们会请设计师改进这个应用程序，不过眼下这样就可以了。
 
用Apache Airflow（孵化项目）自动化工作流
 
我们已经完成了以批处理模式部署Spark ML的应用和数据管道的开发部分。回顾一下，我们已经走了完整的一圈：从在应用中请求预测，回到在另一个页面中展示预测请求的结果。我们所做的所有数据处理都能从命令行执行，这样就让Airflow可以操作批处理模式预测系统整个数据管道的各个部分。
 
现在我们要用Airflow把我们分散的脚本整合成一个整体的可执行系统，这样我们可以通过调度任务每天执行一次，以满足生产环境的需求。注意Airflow是使用Python的airflow模块来控制的。开始先要创建一个新的Python脚本，使用Airflow把我们的脚本组合成一个完整数据流。
 
配置Airflow
 
在本节中我们将配置Airflow。我们在第2章中介绍了Airflow，不过后来就没有用过它。如果相关记忆模糊了，可以先复习一下第2章中的介绍再继续（见第59页“使用 Apache Airflow（孵化项目）进行调度”）。
 
注意：我们可能会自然而然地把脚本命名为airflow.py，但是这会和Python的airflow模块重名，导致一些问题。因此，我们创建了airflow目录，把脚本命名为setup.py。
 
参考ch08/airflow/setup.py，让我们逐段过一遍该脚本。
 
我们从依赖引入开始，先引入环境变量PROJECT_HOME表示项目根目录：
 
 
  

 
然后创建出用来创建有向无环图（DAG）和个别操作符的默认参数：
 
 
  

 
 
  

 
创建用来创建模型的DAG
 
接下来，我们实例化了一个Airflow DAG对象，用于特征提取和模型训练：
 
 
  

 
在定义操作符之前，我们先定义一个bash_command（也就是命令行命令），该工作流中的所有PySpark任务都要使用它。在这条命令中，我们使用spark-submit来运行一个PySpark脚本。这条命令使用传给BashOperator的params补充参数。
 
我们同时使用自定义变量和Airflow系统变量填写spark-submit的参数。为脚本创建一条要使用日期的命令，再创建一条只使用基本路径的命令。自定义变量包括Spark主节点的主机名{{ params.master }}，还有指向要执行的脚本的完整路径{{ params.base_path}}/{{ params.filename }}和脚本的基本路径参数{{ params.base_path }}。Airflow提供了{{ ds }}变量，包含airflow命令或者Airflow调度器给定的日期/时间值。文档中有更具体的说明，但是我们只需要了解使用ds变量，它可以使PySpark脚本和Airflow的scheduler命令或者backfill命令的日期功能绑定在一起：
 
 
  

 
注意：在开发中，我们指定Spark主节点为local，但在生产环境中，我们应该把它改为Spark主节点的主机名。
 
接下来，我们创建第一个BashOperator，用来运行数据管道中的第一个脚本：ch08/extract_features.py。注意：因为我们的脚本都可以直接从命令行执行，所以通过BashOperator使用spark-submit执行它们很容易。我们把PySpark的bash命令所需的参数传过去，包括Spark主节点、文件名，以及基本路径等，而把时间/日期交给Airflow：
 
 
  

 
然后，我们为模型训练脚本ch08/train_spark_mllib_model.py创建一个BashOperator，并指定task_id为pyspark_train_classifier_model：
 
 
  

 
我们创建的前两个任务是紧密结合在一起的：第二个任务依赖第一个。一行代码即可确立这种关系，让两个任务一起执行：
 
 
  

 
创建运用模型的DAG
 
现在我们创建了用来创建模型的training_dag，我们需要另一个DAG来每天使用模型进行预测。这个任务需要设置调度周期schedule_interval值为1的datetime.timedelta对象，表示任务每天执行一次：
 
 
  

 
在这个DAG中实现任务的第一个脚本是ch08/fetch_prediction_requests.py，我们把任务按含义命名为pyspark_fetch_prediction_requests：
 
 
  

 
该段管道的第二个脚本是ch08/make_predictions.py，我们把它命名为make_predictions_operator：
 
 
  

 
该DAG中最后一个脚本为ch08/load_prediction_results.py，我们把它命名为load_prediction_results_operator：
 
 
  

 
现在我们已经为daily_prediction_dag创建了操作，我们需要用正式的依赖关系把它们结合到一起。三个脚本间有两个依赖关系，这次我们自上而下设置依赖关系，而不是像之前那样自下而上。两种方式的最终结果是一样的，不论自上而下还是自下而上：
 
 
  

 
这样我们便讲完了Airflow配置脚本。下面我们要运行脚本并了解airflow命令。
 
使用Airflow管理与执行DAG和任务
 
首先，我们需要使用Airflow系统配置脚本，验证一切都能正确解析，然后再测试各个任务，然后再整体测试各个DAG。
 
把Air〓ow脚本链接放到Air〓ow DAG目录下。为了运行脚本并往Air〓ow里添加DAG，我们需要把脚本链接放到Air〓ow的dags/目录下，也就是～/air〓ow/dags/：
 
 
  

 
在执行之前验证链接生效。注意实际的路径可能会因环境变量$PROJECT_HOME的值而有所不同：
 
 
  

 
执行Airflow配置脚本。现在可以在～/airflow/dags/中适时执行脚本，把它添加到Airflow系统了。输出简单，没有太多信息，不过没有报错便表明一切正常：
 
 
  

 
从命令行查询Airflow。我们可以使用airflow list_dags命令来查看Airflow中已配置的DAG。这里显示了我们在第2章中配置的测试DAG，以及刚才在脚本中定义的两个DAG：
 
 
  

 
现在我们可以对每个DAG使用list_tasks命令来查看组成该DAG的任务。首先让我们检查agile_data_science_batch_prediction_model_training：
 
 
  

 
接下来，让我们对agile_data_science_batch_predictions_daily使用list_tasks：
 
 
  

 
在Airflow中测试任务。现在我们可以使用airflow命令测试我们刚才所创建的各个任务的执行过程。参阅ch08/test_airflow.sh。使用阅读这里的日期替换这里当天的日期，或者通过export ISO_DATE=`date ＂+%Y- %m-%d”`设置日期环境变量，并把该环境变量$ISO_DATE放到每条命令中替换日期，和我们在ch08/test_airflow.sh中所做的一样：
 
 
  

 
你会看到spark-submit的大量输出，但在那之前有一些东西是有用的。Airflow会显示任务尝试次数（这里是4次中的第1次）以及实际执行的完整spark-submit命令。你可以使用这条命令来调试遇到的任何问题。如果执行成功，系统会标明命令执行的返回为0：
 
 
  

 
 
  

 
现在为同一个DAG agile_data_science_batch_prediction_model_training中的任务pyspark_train_classifier_model进行同样的尝试。然后为DAGagile_data_science_batch_predictions_daily中的每个任务重复这一步骤，从如下命令开始：
 
 
  

 
在继续前进之前，执行ch08/test_airflow.sh中剩余的测试命令。这证明我们所有的任务都是正确的！但是这些任务能共同工作吗？
 
在Airflow中测试DAG。现在我们已经测试好了任务，还需要整体测试DAG。我们可以配置单天使用airflow backflll命令来实现。单独执行airflow backflll来查看命令选项。注意：backflll也可以做它名字所表示的任务，即“回填”数据中的洞，比如，当创建新数据管道需要填入历史数据时：
 
 
  

 
测试DAG_agile_data_science_batch_prediction_model_training的命令如下所示。注意，这可能要执行几分钟的时间：
 
 
  

 
测试DAG_agile_data_science_batch_predictions_daily的命令：
 
 
  

 
backfill限制了调试级别的输出，但它还是为每次执行打印了日志文件的路径。你可以用cat或者tail-f查看日志文件获取更多信息。假如两个任务运行都没遇到问题，我们就可以检查Airflow网页界面来查看一些情况了。
 
在Airflow网页界面上监视任务。如果还没有启动Airflow调度器和Airflow网页界面，先通过如下命令启动：
 
 
  

 
现在访问位于http://localhost:8080/admin/#/的Airflow界面（见图8-4）。如果你看到的是Zeppelin界面，则先关闭Zeppelin守护进程：
 
zeppelin/bin/zeppelin-daemon.sh stop
 
如果DAG被标记为不活跃状态，则单击旁边的刷新按钮，它们就会刷新为活跃状态。
 
 
  
 图8-4 Airflow管理员主页的DAG列表
 

 
单击名为agile_data_science_batch_predictions daily的DAG，可以看到该DAG的图形显示（见图8-5）。注意：这张图展示了我们在ch08/airflow/setup.py中为DAG_agile_data_science_batch_predictions daily所配置的依赖关系。
 
 
  
 图8-5 Airflow DAG页面
 

 
单击任务持续时间（Task Duration）链接（http://localhost:8080/admin/airflow/duration? root=&days=30&dag_id=agile_data_science_batch_predictions_daily），打开的页面会显示一个展示回填操作运行时间的图表（见图8-6）。
 
 
  
 图8-6 任务持续时间图表
 

 
不妨探索一下Airflow的网页界面，可以发现很多东西。
 
小结
 
本节介绍了如何使用Airflow以批处理模式部署预测系统。希望本例可以扩展以用于你需要完成的实际任务。
 
用Spark Streaming部署流式计算模式Spark ML应用
 
随着Apache Kafka的兴起，Spark Streaming在“准实时”处理数据方面越来越流行。Spark Streaming的工作流会复用前一节中实现的训练、存储、加载分类器模型的代码。但是其他内容还是会不大一样的，首先就是我们创建预测请求的方式。
 
在这种情况下，网络应用会在需要进行预测时发出一个Kafka事件，通过Kafka集群， Spark Streaming进程会收到该事件，并使用从硬盘上读取的模型进行特征向量化和预测。然后把预测结果写入数据库，原始的网络应用程序将在那里读取并发表结果。
 
请注意，这种部署方式的一个重要限制就是只能同时使用一个模型。这可能会成为一些应用的瓶颈，比如基于内容进行预测的预测系统，每个用户都需要有独立的模型，而在Spark Streaming进程中无法循环调用多个模型。
 
在生产环境中收集训练数据
 
我们要复用前一节以批处理模式部署预测系统的收集训练数据的代码和Airflow配置。你可以参考ch08/extract_features.py并复习第235页“在生产环境中收集训练数据”的内容。即使以Spark Streaming部署预测系统，在生产环境里收集训练数据还是使用批处理模式的PySpark和Airflow。
 
Spark ML模型的训练、存储、读取
 
同样，我们还要复用前一节以批处理模式部署预测系统的训练和保存模型的代码以及Airflow配置。你可以参考ch08/train_spark_mllib_model.py和第237页“Spark ML模型的训练、存储与加载”的内容。即使以Spark Streaming部署预测系统，我们依然使用Airflow来自动化模型的训练与保存，然后部署到Spark Streaming中。图8-7展示了我们的后端架构。
 
 
  
 图8-7 后端架构
 

 
发送预测请求到Kafka
 
为了把预测任务和相关数据传给Spark ML脚本，我们需要生成表示要进行预测的Kafka事件。网络应用可以利用表单和对应的表单控制器生成Kafka消息形式的预测请求来简单实现。
 
这与通过网络API部署的scikit-learn相反，在那种情况下预测结果可以直接在网络应用内计算得到。在真实世界中，这可能适用于各种各样的情况，因为任何超过几分之一秒的计算都最好通过Kafka部署。Kafka的工作节点正是处理那些会导致延迟的负载高峰的地方——Kafka设计的初衷就是处理这种变化的负载，而网络应用不是。
 
在这种情况下，网络应用会在Kafka的一个主题下发出一条请求。然后，Spark Streaming的一个微型批处理会获取预测请求，传递给PySpark ML，后者会生成预测结果并保存到MongoDB表中。然后预测请求页面会展示预测请求对应的预测结果。
 
配置Kafka
 
我们要和第2章一样先配置Kafka然后再继续。你可能需要参考第54页“使用Apache Kafka分发流数据”重拾Kafka。如果你已经做过这些步骤，并且还没有重启电脑，那么你可以跳过已经完成的那些步骤。
 
我们需要启动Zookeeper和Kafka服务器端程序，然后为预测请求创建一个Kafka主题。
 
启动Zookeeper。Zookeeper帮助我们管理Kafka，所以我们需要先启动它。为Zookeeper新开一个控制台，然后运行：
 
 
  

 
启动Kafka服务器端。现在，在一个新的控制台里，运行Kafka服务器端程序：
 
 
  

 
创建主题。打开一个新的控制台。我们将使用它来运行各种Kafka命令，然后让它运行预测请求主题的控制台消费者程序。
 
Kafka消息是按主题分组的，所以我们在通过Kafka发送消息之前，需要先创建一个主题：
 
 
  

 
我们会看到如下的消息：
 
 
  

 
验证预测请求主题创建成功。我们可以用主题列表命令看到我们创建的主题：
 
 
  

 
我们需要监视这个主题，因此让我们运行flight_delay_classification_request主题的控制台消费者程序：
 
 
  

 
这样就好了。现在Kafka已经可以发送和接收预测请求了，等到请求来的时候我们就能看到！现在我们配置网络应用以发出请求。
 
从Flask API向Kafka传递推荐任务
 
在ch08/web/flask_predict.py（https://github.com/dpkp/kafka-python）中，我们要利用kafka-python生成生产者，从网络应用发出Kafka事件。
 
首先我们需要引入kafka-python，配置KafkaProducer对象，用它发出事件。我们把这部分代码写在脚本开头，以便别的控制器使用Kafka。我们还要引入Python包uuid（https://docs.python.org/3.1/library/uuid.html），它可以为我们的预测请求创建一个唯一的ID：
 
 
  

 
接下来，我们基于批处理模式的预测请求API稍做修改，为现在的预测请求创建一个新的API。我们会向Kafka主题发出JSON格式的请求，而不是把请求插到MongoDB中。这些请求都有各自的全局唯一标识符（UUID）可供区分——UUID是一个长到难以发生重复的随机字符串：
 
 
  

 
 
  

 
我们可以使用curl测试这个API，然后用上一节中配置的控制台消费者程序进行监控：
 
 
  

 
返回数据包含状态码和UUID：
 
 
  

 
这条请求应该和UUID一起出现在控制台消费者程序中：
 
 
  

 
就是这样！我们成功地在Kafka中生成了预测请求事件。
 
生成预测请求的前端
 
现在我们需要一个前端来创建预测请求并展示预测结果。这和本章前半部分为scikitlearn回归分析网络服务实现的前端看起来相似，但是多了一个新变化：轮询表单。
 
轮询请求和LinkedIn关系网InMap。这个功能区别于我们之前实现的使用简单的AJAX （https://mzl.la/2oYXz57）请求POST表单并显示返回内容的功能。这种表单介于本章中创建的两个表单之间（第232页“在产品中使用API”中创建的在网络应用中直接调用scikit-learn模型并立即把输出显示在页面上的实时表单，以及第242页“用于生成预测请求的前端”中创建的提交预测请求但是没有结果返回的表单，因为输出会在批量处理完成后显示在另一个页面上）。
 
这一次我们的表单所提交的请求会有返回，但不是立刻就有。首先它会收到一条返回表示预测请求已经收到了。这会让客户端发送另一个请求到另外一个接口去请求预测结果。如果预测还没有完成，返回结果会告诉客户端再等待一段时间重发请求。同时，客户端会在页面上显示“处理中”的消息。当结果最终产生，才会显示在页面上。
 
图8-8展示了我们这个应用的前端架构。
 
 
  
 图8-8 前端架构
 

 
许多真实的产品使用了这种模式进行数据处理和预测。例如，LinkedIn关系网InMap （http://oreil.ly/2o7Gwyi）就是用了这个模式。在用户通过LinkedIn API授权后，客户端会发出异步请求，要求生成用户关系网的可视化图像。这会生成一个准备关系网图像的请求。“渲染场”中的服务器会为每个关系网生成一个强制定向的分布图，并为每个用户渲染背景图像。当关系网图生成出来时，渲染节点会在数据库中创建一条记录。同时，客户端会不断轮询第二个接口，并在每次请求之间有所间隔，以等待关系网图。屏幕上的消息显示关系网图正在绘制中，直到关系网图最终传输到客户端并显示出来为止（见图8-9）。这种社交功能鼓励用户分享关系网图，形成分发产品的病毒式传播。
 
 
  
 图8-9 LinkedIn关系网InMap原型
 

 
我们将使用轮询表单来显示航班延误预测结果。这需要两个接口及其对应的控制器，以及一些简单的JavaScript脚本。
 
页面控制器。如ch08/web/predict_flask.py所示，我们定义了一个简单的控制器为预测页面提供模板：
 
 
  

 
提供预测结果的API控制器。我们还需要一个简单的控制器在预测完成时提供结果，根据MongoDB中是否有给定UUID对应的记录进行判断。这就是简单的CRUD操作，这也是一般网络应用中最常见的场景：
 
 
  

 
我们可以用curl验证它按预期方式工作：
 
 
  

 
结果如下：
 
 
  

 
现在往MongoDB中插入一条对应该UUID的数据：
 
 
  

 
然后再试一次：
 
 
  

 
我们的记录直接变成了返回中的预测结果部分：
 
 
  

 
创建轮询表单的模板。这个控制器的模板是ch08/web/templates/flight_delays_predict_kafka. html，它是我们从ch08/web/ templates/flight_delays_predict.html复制过来并进行适当修改得到的。打开它并跟上：
 
 
  

 
 
  

 
模板本身很简单，真正的工作在JavaScript文件ch08/web/static/flight_delay_predict_polling. js中。让我们一段一段地看。我们把任务分割到一系列函数里，保持每个函数干净简单。和我们之前所做的一样，使用jQuery.submit（https://api.jquery.com/submit/）在我们提交HTML表单时附加一个函数。利用这个函数，我们处理表单的输入并发给表单的接口/flights/delays/predict/classify_realtime。一旦收到表示有效预测请求被提交的返回，我们就开始使用返回消息中给预测请求分配的唯一ID来轮询另一个接口：
 
 
  

 
轮询是由poll函数处理的。poll函数接收预测请求的ID，根据ID生成/flights/delays/predict/classify_realtime/response/返回接口对应的URL，只要把ID作为slug放在接口的末尾作为参数即可。它向该URL提交第一个异步GET请求，把返回结果导向函数conditionalPoll：
 
 
  

 
conditionalPoll顾名思义，就是在返回为WAIT时再次轮询接口，而在返回状态为OK时通过函数renderPage在页面上渲染返回结果：
 
 
  

 
renderPage则非常简单。它在页面上输出预测返回值，位置与实时的scikit-learn预测前端一样：
 
 
  

 
 
  

 
这样，我们就完成了基于Kafka预测的前端工作！现在让我们做一些测试。
 
提交预测请求
 
为了测试页面，请访问http://localhost:5000/flights/delays/predict_kafka并打开JavaScript控制台。现在，输入一些测试数据并且提交表单。确保所有的字段都填好。你应该会看到一个提示等待的消息，以及向预测结果URL发出的每秒一次的请求，见图8-10。
 
 
  
 图8-10 基于Kafka的航班延误预测页面
 

 
现在我们的模型已经准备妥当，预测请求都能生成对应的Kafka事件，前端也准备好显示结果了，我们可以开始使用Spark Streaming进行预测了！
 
用Spark Streaming进行预测
 
现在我们已经创建了通过Kafka提交预测请求的前端，也实现了在网页上显示预测结果，我们需要完成中间的部分，也就是用PySpark Streaming处理Kafka事件，把结果插入MongoDB中以供前端渲染。注意：你可以在Spark Streaming编程指导里学到更多有关部署PySpark Streaming的内容。
 
参考ch08/make_predictions_streaming.py（http://bit.ly/2o7trFf）。我们用类似于使用批处理模式的方式初始化系统，但是除了SparkSession（http://bit.ly/2oOkAqO），还要初始化StreamingContext（http://bit.ly/2nRGlqX）。只要它们来自同一个SparkContext（http://bit. ly/2oTAQoV），就能共同工作（尽管我们会发现Spark Streaming基本上是基于RDD工作的）。
 
注意：我们的main函数这次只接收一个参数base_path。不再需要日期了，因为脚本会处理它看到的所有Kafka事件。
 
为了执行Spark Streaming脚本，我们需要引入Spark Streaming包，现在的名字是org. apache.spark:spark-streaming-kafka-0-8_2.11:2.1.0（在你读到这里的时候，版本可能已经有了更新）。我们可以在开发时使用PySpark控制台获取它：
 
 
  

 
然而，为了让脚本能从命令行执行，我们必须使用findspark通过findspark.add_packages引入依赖。我们还需要初始化pymongo-spark，因为我们要把预测结果直接保存到MongoDB里。和批处理模式不同的是，用Spark Streaming要同时做两件事（进行预测和把结果保存到MongoDB里）：
 
 
  

 
 
  

 
加载模型的代码和ch08/make_predictions.py里的一模一样，就不再重复了。在main函数中，我们首先加载模型。Spark Streaming的美在于可以复用批处理模式的Spark代码，这样你可以用批处理模式进行原型开发，或者为批处理系统和实时系统创建共用的代码库。
 
加载模型后，我们需要使用KafkaUtils.createDirectStream通过Kafka获取消息：
 
 
  

 
因为消息是JSON格式的，所以我们需要进行解析。pprint方法让我们可以在数据流经Spark Streaming时查看数据：
 
 
  

 
这时，我们的预测请求是Python的dict对象组成的RDD。我们创建的模型是操作DataFrame的，因此我们要把RDD转为DataFrame。为了实现转化，我们首先需要把dict对象转为spark.sql.Row对象。在转化中，我们需要使用iso8601.parse_date（https://pypi.python.org/pypi/iso8601）把ISO 8601格式的日期字符串转化为datetime对象。和之前一样，我们使用pprint查看结果：
 
 
  

 
下一步工作并不直观，因为所有的工作都在这一步发生。这似乎和Spark的数据流导向完全不沾边。然而，在Spark Streaming中你通常可以使用DStream.foreachRDD（http://bit. ly/2ouIxzW）对DStream中的RDD进行一长串操作。从这一层意义上来说，Streaming真的是位于Spark其他抽象之上的，让你可以把普通的Spark技术用于流数据。
 
我们从模型调用开始，只要一行代码：
 
# 用分类模型分析并把结果存入MongoDB中
 
row_stream.foreachRDD（classify_prediction_requests）
 
注意：我们把这个函数定义在main函数中，这样它就能访问我们在main函数中加载的模型。我们也可以把模型作为参数传递，但那样不优雅。在main函数中定义函数的缺点是外面别的脚本无法引入这些函数。
 
classify_prediction_requests接收RDD作为参数，然后使用SparkSession.createDataFrame把我们准备好的Row对象转为完整的DataFrame。和该脚本的批处理版本一样，我们需要首先配置表结构，这次多了一个UUID字段。一旦DataFrame创建出来，我们就能使用DataFrame.show查看情况了：
 
 
  

 
和我们在批处理模式下所做的一样，我们需要根据Origin和Dest字段计算出Route字段：
 
 
  

 
现在我们有了DataFrame，我们只要重复一遍ch08/make_preditions.py中的预测代码，预测结果也是DataFrame的形式。和批处理模式时一样，我们再用show查看这个输出：
 
 
  

 
 
  

 
最后，我们需要把预测结果DataFrame转回RDD，因为pymongo-spark不支持DataFrame，它支持dict对象组成的RDD（甚至也不支持pyspark.sql.Row对象）。同样，如果RDD为空，调用saveToMongoDB也会导致崩溃，所以我们只在结果不为空时调用saveToMongoDB：
 
 
  

 
哟！搞定了。如果一切都按预期工作，我们的预测就会从Kafka传递到Spark ML再回到MongoDB中了。
 
测试整个系统
 
希望我们接下来可以尽情享受喜悦了！我们要端到端地测试整个系统。在开始这件事之前，我想花点时间回顾一下我们目前完成的事情。
 
系统整体总结
 
我们从网上搜集了商业航空公司540万条航班数据，通过探索性数据分析、交互式可视化以及搜索功能熟悉了数据。这让我们为使用Spark把航班数据转为统计模型的训练数据并预测航班延误的过程做好了准备，而Spark是可以处理任意规模的数据的。然后我们建立了一个网页前端，可以生成预测请求并发送到Kafka分布式队列中，而Kafka也能处理任意规模的数据。Spark Streaming让我们利用批处理生成的模型，根据Kafka消息进行实时预测，将其结果存入MongoDB中，以便前端网页访问。最后，预测结果展示到了用户面前。
 
试水
 
好了，我们开始吧！从bash运行脚本来进行尝试：
 
python ch08/make_predictions_streaming.py .
 
输出量很大，但是关键部分是我们调用pprint和show所对应的输出。此时你应该看到如下所示的空输出（为适配页面而裁剪过）：
 
 
  

 
现在，访问http://localhost:5000/flights/delays/predict_kafka，同时打开JavaScript控制台玩一玩。输入一个非零的起飞延误、一个ISO格式的日期（我用的是2016-12-25，在我写这段内容的时候这是一个未来的时间）、一个有效的航空公司代码（如果你一个都不知道，可以使用AA或者DL）、一组起降地（我最喜欢ATL →SFO），以及一个有效的航班号（比如1519），然后单击Submit按钮提交。观察JavaScript控制台中客户端向结果接口/flights/delays/predict/classify_realtime/response/轮询数据的调试输出。
 
快速切回Spark控制台窗口。在10秒，也就是我们配置一个微型批处理的时长之内，你就能看到如下内容：
 
 
  

 
 
  

 
举一反三
 
回到浏览器，预测结果正骄傲地呈现在页面上，见图8-11。看起来好厉害的样子，对吧？在我写这段内容的时候，我一遍一遍地提交请求，同时惊叹于各模块的完美融合，以及同样的这份代码可以利用大型Spark集群和相匹配的数百台网络服务器支持PB级的数据的情形。我们在本书中解决的一切疑难都是为了构建出可以伸展到那个级别的应用程序。我希望本书和本书所描述的这个应用能作为一个示范，让你从中学习并衍生出自己的应用。
 
 
  
 图8-11 在Kafka和Spark Streaming处理预测请求时轮询航班延误预测结果
 

 
本章小结
 
在本章中，我们把第7章所创建的预测模型整合到了基于网页的真实产品中。我们使用了三种不同的方式：一是使用scikit-learn实现实时的网页服务，二是使用Spark和Airflow批量更新的服务，三是使用Kafka和Spark Streaming的次实时级服务。我希望你能使用我们在本章中介绍的知识把自己的模型部署到新型数据产品完整的预测系统中。
 
我会很高兴了解你正在怎样使用敏捷数据科学以及本章中的示例来构建你自己的产品，我也很愿意提供帮助。不要犹豫，联系我吧。你可以发邮件给我的个人邮箱russell.jurney@gmail.com，或是注册敏捷数据科学的邮件列表agile-data-science@googlegroups.com参与讨论。
 
现在我们转为改进之前创建的模型。一旦一个模型以一种产品的形式面世并逐渐流行，产品开发就常常变成一种无情的驱动促使模型不断改善，这会成为一种基本要求。我希望你们的产品有这个“问题”，这也是我们接下来的重点。
 
第9章 改进预测结果
 
现在我们已经部署了预测航班延误的模型，是时候根据用户反馈证明我们的预测是有用的了。要想预测足够有价值，预测质量非常重要。这样一来，也是时候迭代改进预测质量了。如果预测足够有价值，那么这会成为一个人或多个人的全职工作。
 
在本章中，我们将对Spark ML分类器进行调优，并进行额外的特征工程以提高预测质量。通过这些工作，我们将展示如何迭代改进预测。
 
本章的代码示例在Agile_Data_Code_2/ch09中。克隆代码仓库，跟着做吧！
 
git clone https://github.com/rjurney/Agile_Data_Code_2.git
 
解决预测的问题
 
写到此处，我们发现，我们的模型不论输入是什么，始终会预测出同一种结果。我们从使用ch09/Debugging Prediction Problems.ipynb的Jupyter笔记本开始进行调查。
 
笔记本本身很长，我们进行了很多尝试来修复模型。结果是我们犯了错误。在编码称名/类别字符串特征时，我们对StringIndexerModel的输出使用了OneHotEncoder。这是为除决策树以外的模型进行特征编码的方式。如果是决策树模型的话，你应该直接拿StringIndexerModel给出的字符串索引值去用VectorAssembler和连续/数值特征进行组合。决策树可以推断出索引值是代表分类的。直接把字符串索引值放入特征向量的一大好处是你能获得易于解读的特征重要数据。
 
当我们发现这个问题时，我们只好回过头去修改前面的内容，这样我们才不至于教给你一些错误的东西，因此你看到的是已经修改后的内容。不过我们觉得展示该笔记本中的这个过程是有意义的，这展现了在没有指导的情况下要怎样解决问题：构造出不能用的破玩意儿，然后把它修好。
 
什么时候需要改进预测
 
不是所有的预测都需要改进。通常情况下，“糙快猛”的东西足以用作MVP（最小可行产品）。只有被证明为有用的预测模型才需要改进。为了提升预测质量，可能会浪费大量时间，因此在投入改进预测的任务之前，应该先和用户进行交流。这也是我们为什么要把改进预测的讨论单独作为一章的原因。
 
改进预测表现
 
有这样一些方法可以改进已有的预测模型。第一种是对统计模型进行参数调优。第二种是采用特征工程。
 
为改进预测模型质量，可以对模型超参数进行调优，这可以凭感觉完成，也可以使用网格搜索或随机搜索暴力完成。我们这里关注的是特征工程，因为超参数调优在别处讲过。在Spark关于模型选择和调优的文档（https://spark.apache.org/docs/latest/ml-tuning.html）中包含一份不错的超参数调优指导手册。
 
随着这一章的展开，我们将利用到目前为止已经完成的工作来进行特征工程。特征工程是进行优秀预测最为重要的部分。它使用通过探索性数据分析发现的数据相关特性，为机器学习算法提供更好、更重要的数据作为输入。
 
黏附试验法：找出黏性好的
 
有多种方法来决定使用哪些特征，Saurav Kaushik发表在Analytics Vidhya上的文章对这些方法介绍得挺好。我们给主要使用的方法起了一个有趣的名字，叫黏附试验法（Experimental Adhesion Method），它快速选择所有能轻易计算得到的特征，使用随机森林或者渐进梯度决策树模型来尝试使用全部特征（注意即使应用程序需要另一种模型，我们还是使用决策树来辅助特征选择）。然后我们训练模型并检查模型的特征重要性，看看哪些特征“黏性好”，保留最重要的一些变量，这样就构成了我们起步用的基础模型。
 
特征工程是一个迭代的过程。我们基于特征重要性，思考哪些数据可以尝试引入为新的特征。我们从最简单的想法或者最容易实现的想法开始。如果特征重要性表明一种特征重要，而我们无法轻易计算出与之类似的新特征，那么我们可以考虑如何获取新数据，与训练数据连接，作为特征使用。
 
关键是在探索特征空间时保持逻辑性与系统性。你应该考虑计算潜在特征的难易程度，以及如果该特征成为重要特征的话我们能学到什么。有没有其他相似的能拿来试一试的备选特征？提出假设并以新特征的形式进行测试。在试验中评估每个新特征，并在对下一个特征开展工作前反思学到的经验。
 
为试验建立严格的指标
 
为了改进我们的分类模型，首先需要能可靠地衡量预测质量。因此，我们要加强交叉验证的代码，然后用初始模型跑出模型质量的基线。如ch09/baseline_spark_mllib_model.py所示，这是我们从ch09/train_spark_mllib_model.py中复制过来的，并对交叉验证代码进行了改进。为了评估分类器的预测质量，需要使用不止一项的指标。Spark ML的MulticlassClassificationEvaluator提供了四项指标：准确率、加权精确率、加权召回率、f1值。
 
定义分类模型的各项指标
 
准确率（accuracy），顾名思义，是指正确的预测数除以预测总数的结果。这是我们首先检查的指标，但是单看这个还不够。精确率（precision）衡量结果多么有用。召回率（recall）表示结果的完整性。f1值则结合了精确率和召回率来决定整体质量。总而言之，在连续几次训练模型之间，这些指标发生的变化可以让我们清楚地看到模型预测质量的改变。我们要使用这些指标和特征重要性一同引导特征工程工作的方向。
 
特征重要性
 
模型质量指标不足以引导模型的迭代改进。要理解每次新的运行发生了什么，我们需要使用一种名为决策树（https://en.wikipedia.org/wiki/Decision_tree）的模型。
 
在Spark ML中，支持多元分类的最佳通用分类模型是随机森林的一个实现RandomForestClassiflcationModel，通过RandomForestClassifler拟合，随机森林可以用于分类或回归，还有一个重要功能可以帮助我们评估单个特征对预测模型的影响，这就是特征重要性（feature importance）。
 
顾名思义，所谓特征的重要性就是衡量一个特征对模型的准确率有多重要。这一信息极其重要，因为它可以作为特征工程的指导方针。换句话说，如果你知道一个特征有多重要，你就可以使用这一线索来做出提高模型准确率的改变，比如删除不重要的特征，尝试发掘出和已知很重要的特征相似的特征。特征工程是敏捷数据科学的一个重大主题，这也是我们之前进行迭代可视化和数据探索的重要原因（目的在于把数据搞明白，驱动特征工程开展工作）。
 
注意：在许多分类和回归任务中，最先进的技术是渐进梯度决策树，但是就2.1.0版本的Spark ML实现而言，该算法对应的用GBTClassifier拟合出的GBTClassificationModel仅能用于二元分类问题。
 
实施严格的试验
 
为了信任试验得出的各项指标，我们需要把试验重复至少两次，观察试验之间的差距。另外，我们需要循环运行每个指标的测量代码。一旦我们每个指标都收集到了几个分数，我们就可计算出每个指标分数的均值和标准差。总之，这些分数让我们对分类器的质量有了宏观的认识。
 
首先，我们需要迭代并重复试验N次。每次试验我们都要划分一次测试/训练数据集，然后使用训练数据来训练模型，用测试数据进行测试。接着我们使用MulticlassClassificat ionEvaluator获取各项指标的分数。我们把每个指标的分数分别收集到一个列表中，试验的最后我们将进行评估：
 
 
  

 
 
  

 
这样我们就获得了保存着分数的defaultdict对象，每项指标对应一个分数列表。现在我们需要计算各列表的均值和标准差，这样就得到了每项指标的整体均值和标准差：
 
 
  

 
结果如下：
 
 
  

 
这些标准差很小，表明我们甚至可以不用进行k折交叉验证，但是查看实际分数却会得出相反的结论：
 
 
  

 
 
  

 
实际上每次循环之间的差距还是很明显的，这可能会掩盖预测质量小幅的提高（或者下降）。
 
这样的迭代很费时间，也不利于实验。我们要找一个折中的方案。
 
通过实验比较判断是否提高
 
我们已经有了指标基准线，可以在改进模型时重新运行代码，查看计算的这四个指标的变化情况。看起来准备工作都完成了，我们可以开始处理模型和特征了。不过，我们很快就会遇到问题。我们会丢失先前运行的分数变化轨迹，因为分数会被每次运行脚本时在屏幕上输出的大量日志挤掉。除非我们每次都把结果抄下来，但这也太愚蠢了。因此，我们要把这个过程自动化起来。
 
我们要做的是从磁盘上读取分数日志，按照之前的方式评估当前的分数，在日志中添加一条新记录，把当前的分数存回日志以便下次运行时访问。实现这样功能的代码如下。
 
首先我们使用pickle加载已有的分数记录。如果没有任何记录，我们就初始化一个新的日志，也就是Python中一个空的list对象。接下来，我们准备一条新的日志记录——就是一个包含四项指标均值的Python的dict对象。然后我们从这次运行的分数中减掉上一轮的分数，求出本次运行的变化值。我们用这个差来评估改变是否有用（要和特征重要性的变化一起看，稍后会讲到）。最后，我们把新的分数追加到日志后面，写回磁盘：
 
 
  

 
 
  

 
现在当我们运行脚本时，便会获得与上轮运行脚本比较的变化报告。我们可以利用两轮运行之间的变化和特征重要性来指导改进模型的方向。例如，在某轮测试运行中模型准确率提高了0.003：
 
 
  

 
检查特征重要性的变化
 
我们可以使用传给VectorAssembler的那些列，以及RandomForestClassificationModel. featureImportances来获取每个具名特征的特征重要性。这些重要性数值很有价值，因为它们和我们的预测质量分数一样，可以让我们看出每轮迭代之间所有特征的特征重要性变化情况。如果发现新引入的特征还算重要，那么只要该特征没有导致预测质量下降，我们就值得把该特征加入模型中。
 
我们首先修改实验迭代，记录每轮实验的特征重要性。参考下面的代码，它是ch09/improved_spark_mllib_model.py的缩略版本：
 
 
  

 
接下来，我们需要计算每个特征的特征重要性的均值。注意：我使用defaultdict（float）来确保在访问不存在的键时也会返回0。这在比较两组不同特征产生的日志时有重要的作用：
 
 
  

 
接下来，我们需要进行和模型分数日志一样的工作：读取模型，为本轮实验创建一条记录，读取上轮实验结果并计算与本轮实验相比各特征的重要性变化情况，然后输出差值报告。
 
首先，我们读取上一轮的特征日志。如果日志不存在而无法读到的话，我们就把上一轮特征日志last_feature_log的所有特征都初始化为0，这样新的特征总会得到和实际值相等的正数分数：
 
 
  

 
接下来，我们计算上一次和这次运行的测试之间的差距：
 
 
  

 
为了展示这些差值，我们进行了降序排序，把差值最大的放在最前面：
 
 
  

 
然后，展示排好序的特征差值列表：
 
 
  

 
最后，和预测质量的分数日志一样，我们把本轮运行的记录追加到日志文件中，写回磁盘，以备下一轮使用：
 
 
  

 
 
  

 
首次测试模型会生成如下的输出。我们既要使用原始的特征重要性结果，也要使用特征重要性变动情况，来指导改进模型时特征的创建或者替换的工作：
 
 
  

 
小结
 
既然我们已经有能力理解实验迭代之间的变化了，那么就可以检测出哪些改动对模型起到改进作用。我们可以先添加特征，测试特征对模型预测质量的作用，然后寻找相关的特征来提高质量！如果没有这部分基础，我们很难做出正面的改进。有了它，我们唯一的障碍就是在改进模型时的创新能力了。
 
把当日时间作为特征
 
在查看特征重要性报告时，日期/时间字段似乎是有一些作用的。如果我们把起飞/到达字段中的时/分以整型提取出来会怎么样？这能让我们的模型区分上午的航班、下午的航班以及红眼航班，这显然对准点情况有影响，因为上午的空域流量比半夜里的要大。
 
参见ch09/explore_delays.py。让我们先探索该特征的假设是否成立，也就是航班延误情况是否与当日时间有关：
 
 
  

 
结果如下所示：
 
 
  

 
 
  

 
航班的原定时间确实有影响！定于下午一点起飞的航班平均延误10分钟，而相比之下晚上十一点起飞的航班则平均提前2.5分钟到达目的地。标准差则变化不大，不过最高值还是在中午附近出现。看起来是个值得纳入的特征！
 
既然讲到这里了，原定的到达时间又如何呢？我们也拿CRSArrTime进行同样的计算：
 
 
  

 
结果如下：
 
 
  

 
 
  

 
结果相似，同样很重要。我们也要把这个特征加上。
 
让我们基于ch09/train_spark_mllib_model.py为改进后的新模型新建一个文件，如ch09/improved_spark_mllib_model.py所示。添加CRSDepHourOfDay和CRSArrHourOfDay列的代码很简单：
 
 
  

 
结果如下：
 
 
  

 
接下来的代码把列数据转化为索引值，并把处理好的列包括到最终的Feature_vec中。我们会跳过这一部分，你可以在ch09/improved_spark_mllib_model.py中找到相应的代码。由于我们已经配置好了用来测试与比较两轮迭代之间预测质量改变的实验代码，所以可以通过bash直接运行测试脚本：
 
 
  

 
输出结果如下：
 
 
  

 
 
  

 
解释一下这个输出，这两个字段的特征重要性合起来约为1%，不过对模型准确性的作用不大。我们会保留这些字段，尽管没起很大作用。在不采用先进的时间序列分析的前提下，似乎我们已经把基于时间戳的特征压榨干净了。
 
纳入飞机数据
 
回顾第162页“调查飞机（实体）”，那时我们把飞机的制造商数据纳入了数据模型中。当时，我们分析了各制造商在美国商业机队中的占有率。在本节中，我们要把这些数据和航空公司数据进行连接，查看对模型的准确率会有怎样的影响。
 
我想知道飞行器（也就是航班的“金属”）的属性是否会影响延误情况？比如，大飞机飞得更高，相比起小飞机，受航路天气影响小一些。我实在想不出引擎制造商、飞机制造商、制造年份这些因素怎么会影响预测模型的结果，不过既然我们在引入一个新字段，不妨尝试所有这些特征！注意对于影响不大的特征，我们可以直接丢弃。我们的决策树实验模型的美妙之处就在于，引入多个字段时不会产生多余开销。有时候你可以让模型自己选择重要的特征。
 
注意：团队成员或其他团队有时要占用时间来协调工作，和他们打交道时，恰当描述你正在尝试的实验可以让团队保持同步。例如，“我们正在尝试把一个从FAA网站爬取的数据集纳入我们的航班延误预测模型里”就是敏捷冲刺中一个很好的实验描述。
 
提取飞机特征
 
要往模型中添加飞机特征，我们需要先创建一个新的特征提取脚本ch09/extract_features_with_airplanes.py。可以从ch09/extract_features.py中复制一份出来进行修改得到这个脚本。我们将略过和原文件重复的部分代码（第7章中已经讲解过），仅仅展示有修改的部分。
 
首先，从训练数据中取数据时我们多取了TailNum字段。因为这个字段同样存在于飞机数据集中，我们需要把它改个名字，要不然在连接之后访问就不太容易了。我们把它命名为FeatureTailNum：
 
 
  

 
 
  

 
接下来，我们读取飞机数据，用特征数据集左连接它。注意：空值会导致StringIndexer出现问题。但是我们也不想丢弃空值或者有空值的整行数据，因为决策树模型不能学习一个值是否存在。我们使用DataFrame.selectExpr，把空值和字符串＇Empty＇进行COALESCE。这样空值就可以从StringIndexer中获得自己的索引值，程序就能正常工作了。还要注意的是，我们把FeatureTailNum重命名回TailNum，以便最后输出时使用：
 
 
  

 
 
  

 
最后，我们把最终输出保存到一个新的路径下，要记得：修改模型训练的脚本是指向改动后的新路径的：
 
 
  

 
现在，我们可以把这些特征纳入模型中了。
 
在分类器模型中纳入飞机特征
 
现在，我们需要创建把新的飞机特征纳入分类器模型的脚本。代码如ch09/spark_model_with_airplanes.py所示，这是我们从ch09/improved_spark_mllib_model.py中复制并修改出来的。首先，我们需要在读取训练数据时把增加的这几列也读取出来，包括Route（通过ch09/extract_features_with_airplanes.py求得）：
 
 
  

 
 
  

 
因为我们是通过左外连接加入新特征的，所以我们需要知道：结果中有多少条训练记录在连接时产生了空值。空值会导致对该字段进行索引的StringIndexer发生崩溃，因此我们修改了特征提取代码，显式移除了空值。到这里，数据中已经不会有空值了，所以如果还有空值的话，我们要输出一个记录空值的表格：
 
 
  

 
接下来，我们和平常一样添加当日时间的小时字段，并把到达延误字段ArrDelay分桶，获取对应的ArrDelayBucket。然后，我们需要把所有的字符串列转为索引值，包括新的飞机特征字段：
 
 
  

 
 
  

 
接下来，我们需要创建新的VectorAssembler来把所有特征组合到一个特征向量中，作为Features_vec列。和之前一样，索引值字段的字段名都是以原始字段名加上_index后缀来命名的。这一次，我们使用列表推导式来得到索引值字段的字段名：
 
 
  

 
其余的代码和ch09/improved_spark_mllib_model.py中的一样。要在新一轮迭代实验中测试新特征，只要运行：
 
 
  

 
注意：在第一次运行时模型崩溃了，因为我们需要把maxBins参数增加到4896才能用于新加的字段。改好之后，脚本就能正常运行了。让我们看看结果如何：
 
 
  

 
 
  

 
看起来我们是白费力气了——实际上，模型的预测质量还下降了！唯一的优点是，增加的TailNum在特征重要性中的分数为0.012。显然一些飞机比别的一些飞机更容易晚点，但没有很好地从我们尝试的飞机属性上体现出来。
 
让我们尝试仅仅选择纳入TailNum字段，看看分数有怎样的变化。同时我们可以顺便去掉DayOfMonth和DayOfWeek字段，因为它们看起来压根没起什么作用。我们只需把这些字段从StringIndexer的映射关系中剔除即可：
 
 
  

 
 
  

 
这对分数起了正面作用，不过效果有限：准确率仅提高了0.00031884。尽管如此，这还是说明现在我们所有的特征对模型的预测质量都有很大作用，而这正是我们想要看到的：
 
 
  

 
请牢记：对预测模型来说，越简单越好。如果一个特征不能对预测准确度产生足够大的影响，那就把它删掉。模型质量会提高，在生产环境中模型跑得更快，你也更容易理解添加的特征对模型的影响。简单的模型也更不容易受偏见的影响。
 
纳入飞行时间
 
还有一个我们没有考虑的事情就是飞行时间。用降落时间减去起飞时间，就可以求出飞行时间。由于飞行距离是前三位的特征，当天时间也会影响预测结果，因此飞行时间似乎能让预测质量更上一层楼。让我们试试看！
 
为了求出到达时间和起飞时间之间的差值，我们需要把这两个字段转为UNIX时间戳类型，用自1970年1月1日以来的秒数来表示时间。好在Spark SQL函数unix timestamp刚好可以满足我们的需求。
 
参见ch09/extract_features_with_flight_time.py，这是我们从ch09/extract_features_with_airplanes.py中复制并修改过的。我们只需要修改一行代码，也就是selectExpr，加上飞行时间FlightTime字段的计算：
 
 
  

 
我始终很喜欢SQL的强大功能，而Spark在这方面做得很好。Spark还提供了数据流编程，可以和SQL结合起来使用，这样Spark成了可用的最佳编程模型。让我们把FlightTime字段纳入模型中。
 
参见ch09/spark_model_with_flight_time.py，这是我们从ch09/spark_model_with_airplanes.py中复制并修改过的。我们要把FlightTime字段加到我们的StructType中并修改输入路径。然后我们还要在VectorAssembler中添加这个字段，因为这是个数值类型的字段，可以被直接组合到特征向量中：
 
 
  

 
 
  

 
现在我们可以测试新模型了：
 
 
  

 
输出显示预测模型的表现获得了明显提高！weightedPrecision提高了0.12,FlightTime占特征重要性约0.5%。还要注意引入FlightTime特征也导致了Distance和DepDelay特征重要性的下降，这应该是符合预期的：距离特征Distance和飞行时间FlightTime在概念上是相似的，而DepDelay本来就是最重要的特征。总之，模型表现和特征重要性指标都表明引入FlightTime特征对于改进模型是有价值的：
 
 
  

 
 
  

 
到这里，我们又一次感觉到似乎已经挖完了时间/日期特征的各种可能性（至少是在不借助我能力范围外的复杂时间序列分析技术的前提下）。
 
本章小结
 
在本章中，我们介绍了如何使用收集的数据改进我们的模型。我们可以将这种方法结合到应用程序的部署中，不断改进我们的预测系统。
 

 
[1]欲了解更多控制器相关内容，请参考Alex Coleman的博文MVC in Flask。——译者注
 
[2]原文为N-Number，根据1944年《芝加哥民航条约》规定，各国航空器都有统一的航空器注册编号，每个国家有不同的首码，注册在美国的航空器使用美国的首码N，因而FAA注册表把美国的注册码称为N-Number。——译者注
 
[3]下表省略了第一列。——译者注
 
[4]fillna是na.fill的别名。——译者注
 
[5]此处和下面代码中的60为译者根据图7-6所加。——译者注
 
[6]这里也把第二次尝试中30到60的桶和60到120的桶合并起来了。——译者注
 
[7]本节中作者原文一直在讲，脚本中传递了日期参数但没有使用，然而代码和最后的调用示例中都没有支持和真正地传递日期参数。——译者注
附录A 安装手册
 
在本附录中，我们会具体介绍如何安装本书中用到的软件栈。
 
安装Hadoop
 
Hadoop的最新版本可以从Hadoop官方网站的下载页面（http://hadoop.apache.org/releases. html）下载到。在本书写作时，Hadoop的最新版本为2.7.3，而当你读到此处的时候，很有可能已经有了更新的版本。
 
本书提供了一份包含Hadoop安装的一键安装脚本manual_install.sh。除了下载和解压Hadoop，我们还要配置好Hadoop相关的环境变量（HADOOP_HOME、HADOOP_CLASSPATH以及HADOOP_CONF_DIR），并把Hadoop的可执行文件路径配置到PATH中。首先，设好PROJECT HOME变量，这有助于我们轻松地找到正确的路径。你需要通过编辑．bash_profile文件来自行设定这个变量：
 
 
  

 
接下来我们就能自动完成整个环境的设置了。下面是一键安装脚本manual_install.sh中的相关部分：
 
 
  

 
 
  

 
安装Spark
 
在写作本书时，Spark的最新版本是2.1.0。你可以参考Spark官方文档（http://spark. apache.org/docs/latest/）在自己的电脑上安装Spark，也可以使用我们提供的一键安装脚本manual_install.sh：
 
 
  

 
请注意这里下载的URL是动态变化的，你可以从Spark下载页面（http://spark.apache.org/downloads.html）获取当前的URL用于在控制台中的安装操作。
 
安装MongoDB
 
安装MongoDB的说明可以从官网找到，官网上还提供了一份很好的教程。我建议在动手前先参考一下这些材料。
 
从MongoDB的下载中心页面（http://www.mongodb.org/downloads）上，可以下载到适用于各操作系统的最新版MongoDB。然后用如下指令安装MongoDB：
 
 
  

 
现在启动MongoDB服务器端：
 
mongodb/bin/mongod --dbpath mongodb/data/db &
 
电脑关机重启后，需要再次执行这条命令来启动MongoDB。现在让我们先打开Mongo命令行工具，获取帮助信息：
 
mongob/bin/mongo --eval help
 
最后，让我们通过插入一条记录来创建一个集合，然后把这条记录查询出来：
 
 
  

 
现在，我们已经安装好MongoDB，并且简单地使用过它了。
 
安装MongoDB的Java驱动
 
你还需要安装MongoDB的Java驱动。在写作本书时，最新的稳定版本为3.4.2。你可以使用curl命令来安装驱动程序，如下所示：
 
 
  

 
安装mongo-hadoop
 
mongo-hadoop（https://github.com/mongodb/mongo-hadoop）项目是用来连接Hadoop和Spark与MongoDB的。你可以从它的发布页面（https://github.com/mongodb/mongo-hadoop/releases）进行下载。
 
编译mongo-hadoop
 
你需要使用自带的gradlew命令编译这个项目，然后把编译得到的JAR包复制到lib/目录里去：
 
 
  

 
安装pymongo_spark
 
接下来，我们需要安装pymongo_spark包，它可以让我们从PySpark中用一条简单的命令将数据存储到Mongo中。pymongo_spark 包含在mongo-hadoop 项目中：
 
 
  

 
安装 Elasticsearch
 
Elasticsearch在官网上提供了一份很不错的教程。从官方下载页面下载（http://www.elastic. co/downloads），然后使用下面的命令安装Elasticsearch：
 
 
  

 
 
  

 
用下面的命令来运行Elasticsearch：
 
elasticsearch/bin/elasticsearch 2>1 > /dev/null &
 
这就对了，本地模式的引擎已经成功启动！注意，在关机或重启后，你需要重新运行这条命令才能启动Elasticsearch。使用curl可以很容易地在Elasticsearch中插入一条记录并查询：
 
 
  

 
下面是这条查询语句的返回结果：
 
 
  

 
安装Elasticsearch的Hadoop支持库
 
你可以从ES-Hadoop的下载页面（https://www.elastic.co/downloads/hadoop）下载到Elasticsearch的Hadoop支持库，然后使用下面的命令安装：
 
 
  

 
 
  

 
配置我们的Spark环境
 
每次我们从命令行启动pyspark都需要设置Mongo和Elasticsearch相关的JAR包参数，这样太麻烦。所幸我们可以使用Spark的配置文件——spark/conf/spark-defaults.conf来解决这个问题，实现自动加载JAR包。具体来讲，环境变量spark.jars可以处理读取JAR包。
 
在manual_install.sh中，我们是这样做的：
 
 
  

 
这样做好之后，我们就只需要运行PYSPARK_DRIVER_PYTHON=ipython pyspark来启动PySpark了。
 
安装 Kafka
 
在写作本书时，Kafka最新的稳定版本是0.10.2.0。你可以在Kafka官方下载页面（https://kafka.apache.org/downloads）上获取最新的稳定版本，然后按如下命令进行安装（如果有必要的话，请修改替换掉脚本中的版本号）：
 
 
  

 
这样，Kafka就装好了。注意这里用的是本地模式，而Kafka的初衷当然是可以运行在几乎各种规模的分布式环境里。使用本地模式进行开发非常方便，而开发完成后只需要直接部署在分布式模式下就可以了。
 
安装scikit-learn
 
在Anaconda（https://docs.continuum.io/anaconda/）中预装了scikit-learn，因此，如果你安装了Anaconda,scikit-learn就已经安装好了。如果没有Anaconda，那么你需要自己安装sklearn。
 
你可以使用pip进行安装sklearn：
 
pip install sklearn
 
当然也可以用easy_install安装：
 
easy_install_sklearn
 
安装sklearn可能需要你先装好numpy和scipy（https://www.scipy.org/scipylib/download. html）这两个科学计算的库。
 
你可以通过官方提供的优秀教程熟悉sklearn 。
 
安装Zeppelin
 
在写作本书时，Apache Zeppelin的最新版本为0.6.2。你可以从Zeppelin官方下载页面（https://zeppelin.apache.org/download.html）找到最新版本，然后修改下面脚本中的版本号。安装Zeppelin非常简单。同样，请参考manual_install.sh中对应的部分：
 
 
  

 
运行zeppelin/bin/zeppelin-daemon.sh start来启动Zeppelin，然后打开浏览器访问http://localhost:8080查看用户界面。推荐你在安装后按照Zeppelin的官方教程学做一遍。
关于作者
 
Russell Jurney在赌场游戏中提高了数据分析的技能，构建了网络应用程序来分析美国和墨西哥的老虎机的表现。在涉足创业、互动媒体、记者等行业后，他搬到硅谷，在Ning和LinkedIn从事构建分析型应用的工作。Russell现在是Data Syndrome的首席顾问，他帮助公司使用本书所介绍的原则和方法构建分析型产品。
封面介绍
 
《Spark全栈数据分析》的封面动物是银绢猴（Mico argentatus）。这种小型的美洲猴子居住在亚马逊雨林东部地区以及巴西。尽管名字听起来银绢猴是银色的，但其实它的颜色从近白色到深褐色都有。褐色的银绢猴有无毛的耳朵和脸，有时被称为赤耳狨。银绢猴平均可以长到22厘米，大小和松鼠差不多，因此它们在树冠和茂盛的植物间行动非常容易。银绢猴的族群一般由12个左右的个体组成，所有成员都会帮助照顾幼崽。雄性银绢猴白天将幼崽带在身边，每两到三个小时回到雌性银绢猴那里喂食幼崽。幼崽在大约六个月时断奶，在大约一到两岁时成年。银绢猴的食物主要为树汁和树胶。它们使用锋利的牙齿在树上挖洞吸食树汁，偶尔也会吃水果、树叶以及昆虫。然而随着热带雨林不断被砍伐，银绢猴已经开始吃人类种植的谷物了，因此很多农民把它们视为害兽。农业领域正在对它们实施大规模灭绝方案，对于银绢猴整体种群数量的影响尚未探明。由于体积小而且性格温和，因此银绢猴经常被用作医学研究的对象。对银绢猴的受精、胎盘发育以及胚胎干细胞的研究可能揭示人类发育问题和遗传疾病的原因。除了实验室，银绢猴在动物园也很受欢迎，因为它们是昼行动物（白天活跃），而且充满活力；它们长长的爪子意味着它们可以在树上快速移动，而且雄性和雌性个体间都会高声交流。
 
O'Reilly丛书封面上的许多动物都濒临灭绝，而它们对这个世界来说都很重要。要了解更多你力所能及的事，请访问animals.oreilly.com。
 
封面图片来自Lydekker所著的Royal Natural History。
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