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Recordatorio: Introducciéon a NoteBook

Dentro de este cuaderno (NoteBook), se le guiara paso a paso desde la carga de un conjunto de datos hasta el andlisis descriptivo de su
contenido.

El cuaderno de Jupyter (Python) es un enfoque que combina bloques de texto (como éste) junto con bloques o celdas de cddigo. La gran
ventaja de este tipo de celdas, es su interactividad, ya que pueden ser ejecutadas para comprobar los resultados directamente sobre las
mismas. Muy importante: el orden las instrucciones es fundamental, por lo que cada celda de este cuaderno debe ser ejecutada
secuencialmente. En caso de omitir alguna, puede que el programa lance un error, asi que se debera comenzar desde el principio en caso
de duda.

Antes de nada:

Es muy importante que al comienzo se seleccione "Abrir en modo de ensayo" (draft mode), arriba a la izquierda. En caso contrario, no
permitira ejecutar ningun bloque de codigo, por cuestiones de seguridad. Cuando se ejecute el primero de los bloques, aparecera el
siguiente mensaje: "Advertencia: Este cuaderno no lo ha creado Google.". No se preocupe, debera confiar en el contenido del cuaderno
(NoteBook) y pulsar en "Ejecutar de todos modos".

jAnimol!

Haga clic en el botdn "play" en la parte izquierda de cada celda de cédigo. Las lineas que comienzan con un hashtag (#) son comentarios y
no afectan a la ejecucién del programa.

También puede pinchar sobre cada celda y hacer "ctrl+enter" (cmd+enter en Mac).

Cada vez que ejecute un bloque, vera la salida justo debajo del mismo. La informacion suele ser siempre la relativa a la ultima instruccion,
junto con todos los print() (orden paraimprimir) que haya en el cédigo.

INDICE

En este notebook:

1. Vamos a aprender a trabajar con Apache Spark mediante Python.
2. Veremos las opciones que tenemos para trabajar con los datos en Spark.
3. Aprenderemos como cargar los datos desde un fichero y a trabajar con estos conjuntos de datos de Big Data.

Contenidos:

. Spark con Python: PySpark.

. Tipos de datos en Spark: RDD, Dataset y DataFrame.
. Sesion en PySpark.

. Lectura de datos de un fichero.
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. Trabajar con DataFrames.



6. Aplicar consultas SQL sobre DataFrames.

1. SPARK CON PYTHON: PYSPARK.

Se puede trabajar con Spark usando diferentes lenguajes, uno de ellos es Python. La forma estandar para trabajar con Apache Spark
usando Python es PySpark. Podemos usar PySpark para ejecutar nuestros programas de Python que usen Spark, o podremos usar PySpark
dentro de un cuaderno (notebook) como éste.

Para ejecutar Spark en un ordenador o varios, tenemos varias posibilidades, las mas comunes son:

o Cluster de ordenadores local: Si se tiene acceso o la capacidad econémica necesaria se puede ejecutar Spark en un cluster de
ordenadores. Esta opcién no es recomendable para principiantes sino para un laboratorio que tiene esta necesidad.

e Servidores en la nube: La mayoria de los proveedores de servicios de computacion en la nube, ofrecen la posibilidad de usar Spark. Los
ejemplos mas conocidos son los servicios en la nube que ofrecen en Google Cloud Service, Microsoft Azure, Amazon Elastic
MapReduce (EMR) o DataBricks (que permite una cuenta muy basica gratuita). Es una buena opcién que no requiere una gran
inversion y que se puede ajustar a las necesidades de cada momento.

También podremos usar Spark en nuestro ordenador personal, pero esto sélo nos servira para aprender, o también, para el desarrollo y
depuracion de programas. Para problemas reales de Big Data, no podremos usar nuestro ordenador y si lo podemos usar, es por que
probablemente no sea un problema de Big Data.

Los ejemplos que veremos en este curso, estan en Google Colaboratory que no tiene grandes capacidades de computacion, pero es lo
suficiente para los ejemplos y ejercicios que vamos a ver. Se puede comprobar con el siguiente trozo de cédigo.

Icat /proc/cpuinfo | grep model\ name #Con esta linea vemos los procesadores que hay

!cat /proc/meminfo | grep MemTotal #Con esta linea vemos el total de memoria RAM que hay
model name : Intel(R) Xeon(R) CPU @ 2.20GHz

model name : Intel(R) Xeon(R) CPU @ 2.20GHz

MemTotal: 13297200 kB

1.1. Instalar Java, Apache Spark, PySpark y Findspark.

Los programas de python que vamos a ver necesitaran tener instalado Java y Apache Spark. Java es necesario para poder ejecutar Spark.
Si queremos trabajar en nuestro ordenador personal, habria que instalar Java y Spark. No obstante, para no tener que hacer ninguna
instalacién en nuestro ordenador, nosotros vamos a usar Google Colaboratory. De esta forma, con el siguiente cédigo, le indicamos a
Google Colaboratory que instale Apache Spark (Java ya esta instalado).

#Nos descargamos Apache Spark con Hadoop

'wget -q --show-progress http://www-eu.apache.org/dist/spark/spark-3.2.3/spark-3.2.3-bin-hadoop2.7.tgz
#Instalamos Apache Spark

'tar xf spark-3.2.3-bin-hadoop2.7.tgz

spark-3.2.3-bin-had 100%[ >] 260.23M 27.8MB/s in 9.9s

Ahora instalamos PySpark que, como hemos dicho, nos permite usar Spark desde Python. También vamos a tener que instalar
Findspark , que es una biblioteca de Python que nos ayuda a usar Spark en un cuaderno (notebook).

!'pip install pyspark #Instalamos Spark para Python
!pip install findspark #Instalamos FindSpark

Looking in indexes: https://pypi.org/simple, https://us-python.pkg.dev/colab-wheels/public/simple/

Requirement already satisfied: pyspark in /usr/local/lib/python3.8/dist-packages (3.3.1)

Requirement already satisfied: py4j==0.10.9.5 in /usr/local/lib/python3.8/dist-packages (from pyspark) (0.10.9.5)
Looking in indexes: https://pypi.org/simple, https://us-python.pkg.dev/colab-wheels/public/simple/

Requirement already satisfied: findspark in /usr/local/lib/python3.8/dist-packages (2.0.1)

1.2. Primer programa en Spark

Una vez que estan todos los programas y bibliotecas estan instaladas, lo siguiente que debemos hacer es darle valores a las variables de
entorno, para indicar dénde estan instalados Java y Spark. Estas variables de entorno, las podemos modificar cuando instalemos Spark y
Java y, la forma de darles valores, depende de nuestro sistema operativo (Windows, Mac, Linux). No obstante, en los ejemplos, nosotros lo
haremos desde Python.


https://es.wikipedia.org/wiki/Cl%C3%BAster_de_computadoras
https://es.wikipedia.org/wiki/Computaci%C3%B3n_en_la_nube
https://databricks.com/try-databricks
https://spark.apache.org/docs/latest/api/python/index.html
https://github.com/minrk/findspark

También hay que tener en cuenta que hay que especificar la ruta completa de dénde estan instalados ambos programas.

#Declaramos las variables de entorno

import os
os.environ["JAVA HOME"] = "/usr/lib/jvm/default-java"
os.environ["SPARK HOME"] = "/content/spark-3.2.3-bin-hadoop2.7"

Ya sélo queda decirle a findspark la carpeta en la que esta Spark, para enlazarlo con Python.

#Indicamos donde esta Spark
import findspark
findspark.init("spark-3.2.3-bin-hadoop2.7")#SPARK HOME

Una vez que en nuestro entorno de trabajo tenemos todo instalado y configurado, ya podemos empezar a trabajar con Spark desde Python.
En el inicio de todo programa en PySpark, tendremos que crear una sesion.

#Creamos una sesion de Spark para poder trabajar
from pyspark.sql import SparkSession
spark = SparkSession.builder.master("local[2]").getOrCreate()

Ya esta todo preparado para probar Spark. Para ello, vamos a crear un pequefio conjunto de nucleétidos con un DataFrame de Pandas. Lo
convertiremos a un DataFrame de Spark para comprobar que todo funciona. Acto seguido lo mostraremos por pantalla.

import random
import pandas as pd

#Creamos una cadena aleatoria de nucledtidos
listaNucleotidos=[{"ADN": random.choice("ATCG")} for x in range(16000)]

#Convertimos la cadena de nucledtidos en un DataFrame de Pandas
df = pd.DataFrame(listaNucleotidos)

#Convertimos el DataFrame de Pandas a Spark, y lo mostramos
ddf = spark.createDataFrame(df)
ddf.show(10)

+-- -t
| ADN |
+-- -t
| Cl
| T
| Al
| G|
| G|
| Cl
| Al
| G|
| €l
| TI
+-- -t
only showing top 10 rows

2. TIPOS DE DATOS EN SPARK: RDD, DATASET y DATAFRAME.

En Spark, hay tres tres tipos de datos para usar con Big Data: RDD, Dataset y DataFrame. Por tanto, en principio, hay tres formas distintas
de trabajar en Spark, lo cual puede ser algo confuso. Veamos sus diferencias.

2.1. Resilient Distributed Dataset (RDD).

Como vimos, es la abstraccion de datos basica en Spark. Y es un conjunto de objetos repartido en los diversos nodos del cluster. Aparecio
en la version 1.0 de Spark. Da igual qué tipo de datos usemos (DataFrame o Dataset) que al final, internamente, Spark siempre usa RDD.

Son un tipo de dato simple y permite trabajar con datos no estructurados, es decir, son mas flexibles. Los datos no estructurados son
aquellos que no tienen una estructura definida.

2.2. DataFrame.

Los DataFrames son una modificacion sobre los RDDs. Aparecieron en la version 1.3 de Spark. Permiten definir un esquema sobre los



datos. Esto significa que podemos ver los datos en forma de tabla, son estructurados, lo cual hace mas sencillo trabajar con ellos. Otra
caracteristica importante es que al ser un dato estructurado, los procesos para trabajar con ellos estan mas optimizados, por lo que son mas
rapidos que los RDDs.

2.3. Dataset.

Los Dataset son una modificaciéon sobre los DataFrame que aparecieron en la version 1.6 de Spark. Podriamos decir que estan pensados
para que se detecten antes los errores de programacion. No obstante, a la hora de trabajar con ellos, la forma es casi idéntica a hacerlo con
DataFrames.

2.4. ;Cual Usar?

En este curso, vamos a trabajar con datos en forma de tabla (estructurados) que es lo habitual en Machine Learning. Por tanto, es mejor
usar DataFrame al ser mas sencillos de usar y mas rapidos que los RDDs.

Por otro lado, los Datasets no existen en Python por las caracteristicas que tiene este lenguaje de programacion.
Por consiguiente, en este curso, usaremos DataFrames.

Los DataFrames de Sparks son muy similares a los DataFrame de Pandas, que se han visto en médulos anteriores de este curso. Aunque
hay una diferencia notable, y es que los DataFrame de Spark pueden estar repartidos por varios ordenadores y los de Pandas sélo pueden
estar en un solo ordenador. No obstante, se puede pasar de uno al otro sin mucho problema e incluso de forma eficiente con Apache Arrow,
siempre que los datos quepan en la memoria de sélo un ordenador.

Veamos como:

# Como antes, guardamos la cadena de nucledtidos en un DataFrame de Pandas
pdf = pd.DataFrame(listaNucleotidos)

# Convertimos el DataFrame de Pandas a Spark
sdf = spark.createDataFrame(pdf)

# Convertimos el DataFrame de Spark DataFrame a uno de Pandas y lo mostramos
psdf = sdf.select("*").toPandas()
psdf.head()

ADN
0 C
1 T
2 A
3 G
4 G

3. SESION EN PYSPARK.

La puerta de entrada a toda la funcionalidad de Spark es la clase SparkSession . Para crear una sesion en Spark, usamos
SparkSession.builder . En informatica, una sesion es un intercambio de informacion interactiva semipermanente entre dos o mas
entidades, en nuestro caso entre Spark y Python. Los atributos mas comunes usados con SparkSession.builder son:

o appName(nombre) - Para darle un nombre a la aplicacién.

¢ config(clave, valor) - Paradarle un valora una propiedad de la configuracion. Todas las opciones de configuracion las
podemos ver en la documentacion de la configuracion en Spark.

e master(valor) - Paraindicar la direccion en Internet (URL) del nodo maestro del cluster de ordenadores. Para ejecutarlo en
nuestro ordenador personal se hace con local para ejecutarlo de forma local con una sola hebra de ejecucion. Con local[n] se
ejecuta localmente con n hebras. Siusamos local[*] ejecuta Spark en nuestro ordenador personal con tantas hebras como
permita nuestra maquina.

e getOrCreate() - Este método obtiene una sesion de Spark existente o, si no hay ninguna, la crea.

La sesion de Spark, es la via de acceso de Python a Spark, desde la version 2.0 de Apache Spark. Anteriormente se utilizaban diferentes
contextos del tipo SparkContext para acceder a las diferentes funcionalidades.

#Creamos una sesién de Spark para poder trabajar


https://spark.apache.org/docs/latest/sql-pyspark-pandas-with-arrow.html
https://spark.apache.org/docs/latest/api/python/pyspark.sql.html#pyspark.sql.SparkSession.Builder
http://spark.apache.org/docs/latest/configuration.html

from pyspark.sql import SparkSession

spark = SparkSession.builder \
.master("local[*]") \
.appName("Ejemplo bdsico PySpark") \
.config("spark.some.config.option", "some-value") \
.getOrCreate()

4. LECTURA DE DATOS DE UN FICHERO.

Vamos a aprender cémo cargar un fichero en un DataFrame de Spark. Para ello vamos a trabajar con el problema de visto en el Médulo 5,
Capsula 2. Es un problema de aprendizaje supervisado, para la prediccién del melanoma cutaneo.

Antes que nada, vamos a cargar los datos en Googgle Colaboratory.

#Nos descargamos los ficheros de datos en Google Colaboratory

'wget -nv -c --no-check-certificate 'https://docs.google.com/uc?export=download&id=133jo-YRKGX11BjAO-B8U1ZJibHYE/
'wget -nv -c --no-check-certificate 'https://docs.google.com/uc?export=download&id=1hHQfcvrFa5Jds-9tW X4sHjKpYKd:
#Vamos a mostrar la cabecera de los ficheros y dos filas, para comprobar

#que se han bajado correctamente.

'head -3 inmune X.csv

'head -3 inmune Y.csv

, TYRP1,RPS4Y1,KRT6A, XIST,KRT14,KRT16,KRT5,XAGE1B,KRT6B, PAEP,KRT6C, MAGE. . .
0,2.7504627735116602, -9.25208847558951,0.42007312693424703,8.320289342. ..
1,-5.566030015996501, -8.78199418294173,0.0260954433791682,6.9285253178. ..
,RNASEQ-CLUSTER CONSENHIER

0, immune

1,MITF-low

Una vez que lo tenemos en disco vamos a usar un DataFrameReader para leer ambos ficheros.

Si nos fijamos, para leer el primer fichero, se usan métodos con distintas opciones, por ejemplo, con load() indicamos le nombre del
fichero. Con format() se indica que es un fichero CSV. Con option() le indicamos que obtenga el esquema de los datos
(inferSchema )y que el fichero tiene una primera fila de cabecera con el nombre las columnas ( header ). Se pueden indicar muchas
mas opciones, como la codificacién, los separadores, comentarios, etc.

También podemos abrir distintos tipos de formatos de ficheros ( json, parquet, orc, libsvm, csv, text )en local, o desde una
base de datos (usando JDBC ) o usando HDFS.

En la lectura del segundo fichero, hemos usar directamente el método csv () para leerlo. Al final de leerlos mostramos las 3 primeras

lineas con el método show() .

#Leemos las variables de entrada
dfX = spark.read \
.format("csv") \
.option("inferSchema",True) \
.option("header", True) \
.load("inmune X.csv")
dfX.show(3)

#Leemos la variable de salida

dfY = spark.read.csv('inmune Y.csv',
inferSchema=True,
header=True)

dfY.show(3)

T T ey - R omnnnnn ca
| coj TYRP1| RPS4Y1| KRTBA |

e L LT ommmmm e Bk IS dommmma- -

| 0] 2.7504627735116602|-9.25208847558951|0.42007312693424703| 8.320...
| 1] -5.566030015996501|-8.78199418294173| 0.0260954433791682| 6.928...
| 2]-4.9072628904726505|-1.86658582313499| 0.8504174516070371|-3.0423...
+---F-------ccccc oo n +------------c---- +------c--mmcnm - +---=-=-=-- .
only showing top 3 rows

R e R +
| _cO|RNASEQ-CLUSTER CONSENHIER|
R +
| 0] immune|
| 1] MITF-Tlow|
| 2] MITF-Tlow|
e R +

only showing top 3 rows


https://spark.apache.org/docs/latest/api/python/pyspark.sql.html#pyspark.sql.DataFrameReader

5. TRABAJAR CON DATAFRAMES.

Ya que tenemos nuestros datos en Spark, vamos a aprender a trabajar con ellos.

5.1. Navegando por los DataFrames.

Para ver el nimero de filas que tenemos, podemos usar el método .count() vy para ver el nimero de columnas (variables) podemos usar
la propiedad .columns vy ver sutamafio. Para ver nombre y el tipo de dato de cada columna, esto es, el esquema, podemos usar el
método .printSchema() .

Para mostrar el DataFrame podemos usar el método .show() como hemos hecho anteriormente. También lo podemos usar en
combinacion del método .describe() que nos calcula un resumen estadistico del DataFrame.

#Mostramos el tamafo del fichero de las variables de entrada
print ("Tenemos", len(dfX.columns)-1, "variables de entrada y" ,
dfX.count(), "instancias.")

#Mostramos el esquema y un resumen estadistico del fichero de la variable de salida
print ("\nEsquema de dfY:")

dfY.printSchema()

print ("\nResumen estadistico dedfY:")

dfY.describe().show()

Tenemos 1491 variables de entrada y 336 instancias.
Esquema de dfY:
root

|-- cO: integer (nullable = true)
| -- RNASEQ-CLUSTER CONSENHIER: string (nullable = true)

Resumen estadistico dedfY:

o - R e +
| summary | _CO|RNASEQ-CLUSTER_CONSENHIER|
LR R R +
| count]| 336 336
| mean| 167.5| null]
| stddev|97.13907555664713| null|
| min| 0] MITF-low|
| max | 335] immune|
Fomme - R T oo +

Para trabajar con los Dataframes podemos quedarnos con una o varias columnas usando el método select() . Para identificar a las
columnas podemos usar una cadena con el nombre de la columna, o usando el nombre de la columna como una propiedad del DataFrame,
usando el DataFrame como un diccionario e indicando como clave el nombre de la columna, o bien, usando el DataFrame e indicando el
numero de columna, teniendo en cuenta que empezamos a contar desde cero.

#Veamos distintas formas de quedarnos con las variables de entrada segunda,
#cuarta y sexta.

dfX.select('TYRP1', 'KRT6A"', 'KRT14"').show(5)

dfX.select (dfX.TYRP1,dfX.KRT6A,dfX.KRT14).show(5)
dfX.select(dfX['TYRP1'],dfX['KRT6A"'],dfX['KRT14"']).show(5)
dfX.select(dfX[1],dfX[3],dfX[5]).show(5)

Fom e e Fomm e +
| TYRP1| KRT6A | KRT14 |
R B R R +
| 2.7504627735116602|0.42007312693424703|-2.8987916629252592 |
| -5.566030015996501| 0.0260954433791682| -0.531967458719549 |
|-4.9072628904726505| 0.8504174516070371| 0.375261221152995|
| 5.54681507588922| -2.37481458991564|-0.7988656239782429 |
| 7.0367948190278495| 3.0978539408002996| 1.4826106729146697 |
oo R R +
only showing top 5 rows

B TP oo T T +
| TYRP1| KRT6A | KRT14|
e e e +
| 2.7504627735116602|0.42007312693424703 | -2.8987916629252592 |
| -5.566030015996501| 0.0260954433791682| -0.531967458719549|
|-4.9072628904726505| 0.8504174516070371| ©.375261221152995|



| 5.54681507588922| -2.37481458991564|-0.7988656239782429 |
| 7.0367948190278495| 3.0978539408002996| 1.4826106729146697 |
L e e R +
only showing top 5 rows

oo Fom - Fomm e +
| TYRP1| KRT6A | KRT14 |
oo R R +
| 2.7504627735116602|0.42007312693424703|-2.8987916629252592 |
| -5.566030015996501| 0.0260954433791682| -0.531967458719549 |
| -4.9072628904726505| 0.8504174516070371| 0.375261221152995|
| 5.54681507588922| -2.37481458991564|-0.7988656239782429 |
| 7.0367948190278495| 3.0978539408002996| 1.4826106729146697 |
R R R +
only showing top 5 rows

Fom o e Fomm e +
| TYRP1| KRT6A | KRT14 |
oo oo B +
| 2.7504627735116602|0.42007312693424703|-2.8987916629252592 |
| -5.566030015996501| 0.0260954433791682| -0.531967458719549 |
|-4.9072628904726505| 0.8504174516070371| 0.375261221152995|
| 5.54681507588922| -2.37481458991564|-0.7988656239782429 |
| 7.0367948190278495| 3.0978539408002996| 1.4826106729146697 |
oo R R +
only showing top 5 rows

También podemos filtrar los datos que queremos mostrar con el método filter() , agrupar valores comunes con el método
groupby () , u ordenar los datos con el método sort() .

#Nos quedamos con aquellas filas donde el valor del atributo TYRP1 es positivo.
dfX.filter (dfX.TYRP1>0).show(5)

#Agrupamos los distintos valores de la variable de salida.
dfY.groupby (dfY[1]).count().show(5)

#0rdenamos los valores del atributo TYRPI.
dfX.select(dfX[0], 'TYRP1').sort('TYRP1').show(5)

LR L R R R R ) L R R R R ) L LR E R RN teemee-
| _co] TYRP1| RPS4Y1| KRT6A |

R T o T T T oo o
| ©]2.7504627735116602| -9.25208847558951|0.42007312693424703|8.32028. ..
| 3| 5.54681507588922|-7.544166181117211| -2.37481458991564| 9.4757...
| 4]|7.0367948190278495| 0.983460294336822| 3.0978539408002996| -3.487...
| 6| 5.34314482098534| 3.06441128263618|-0.0722837209380733| -3.487...
| 11| 6.94320218627926| 0.504180947256865 | 5.12460456547909| 8.4293...
L R I I ] L I I R I I +---e---
only showing top 5 rows

R +----- +
|RNASEQ-CLUSTER CONSENHIER|count|
B - +
| MITF-low| 168]|
| immune| 168|

oo RO +
B SR TP +
|_co| TYRP1|
o +

| 41]-9.3022776907826 |
|110|-9.3022776907826 |
| 14|-9.3022776907826 |
|210|-9.3022776907826 |
| 73|-9.3022776907826 |
R +
only showing top 5 rows

5.2 Modificando los DataFrames.

Con el método withColumn() se puede cambiar el tipo de una columna, cambiar sus valores y también puede utilizarse para crear una
nueva columna. Para cambiar el nombre de una columna lo haremos con el método withColumnRenamed() .

Para eliminar una o varias columnas podemos usar el método drop() ycon dropDuplicates() podemos eliminar aquellas filas que



sean iguales, dejando solo una de ellas.

Con el método join() podremos unir tablas.

#Vamos cambiar la primera columna de dfY de Integer a Double
dfY.withColumn(" c0",dfY. c0.cast("Double")).show(5)

#Vamos a multiplicar por dos los valores de la primera columna de dfY
dfY.withColumn(" c0",dfY. c0*2).show(5)

#Vamos a afAadir una columna con los valores de la primera columa de dfY por 3
dfY.withColumn("tres",dfY. c0*3).show(5)

#Vamos a cambiar el nombre de la variable clase
dfY=dfY.withColumnRenamed ("RNASEQ-CLUSTER CONSENHIER","clase")
dfY.show(5)

#Voy a eliminar la primera columna de dfY
dfY.drop(' c0").show(5)

#Voy a eliminar la primera columna de dfY y luego eliminar filas repetidas
dfY.drop(' cO").dropDuplicates().show(5)

#Voy a afadir la clase a la tabla de atributos
dfX.join(dfY, dfX. c® == dfY. c0).show(5)

B e +
| _cO|RNASEQ-CLUSTER _CONSENHIER|
e +
|0.0] immune|
|1.0] MITF-Tlow|
[2.0] MITF-Tlow|
13.0] immune|
|4.0] immune|
B e +

only showing top 5 rows

R +
| _cO|RNASEQ-CLUSTER CONSENHIER|
R +
| 0] immune|
| 2] MITF-low|
| 4] MITF-low|
| 6] immune|
| 8] immune|
Ao +

only showing top 5 rows

B e +o---+
| _cO|RNASEQ-CLUSTER_CONSENHIER|tres|
R e T T +o---+
| 0] immune| 0]
| 1] MITF-Tlow| 3]
| 2] MITF-Tlow| 6]
| 3] immune| 9|
| 4] immune| 12|
e +o---t

only showing top 5 rows

R R +
| co| clase|
R +
| 0] immune|
|  1|MITF-low|
| 2|MITF-low|
| 3] immune]
| 4| immune]|
R R +

only showing top 5 rows

LR +
| clase|
e +
| immune|
|[MITF-low|
|[MITF-low|
| immune]
| immune|
oo +



|[MITF-low|

| immune]

oo +

R R R - m- -

| co| TYRP1| RPS4Y1| KRT6A |

B I B +o----- e

| 0] 2.7504627735116602| -9.25208847558951|0.420073126934247603| 8.32...
| 1] -5.566030015996501| -8.78199418294173| 0.0260954433791682| 6.92...
| 2]-4.9072628904726505| -1.86658582313499| 0.8504174516070371|-3.042...
| 3] 5.54681507588922|-7.544166181117211| -2.37481458991564 | 9.4...
| 4] 7.0367948190278495| 0.983460294336822| 3.0978539408002996 | -3,
LR N R R K] L R R R R R LR RN
only showing top 5 rows

6. APLICAR CONSULTAS SQL SOBRE DATAFRAMES.

De forma anéaloga a como hemos trabajado con los DataFrames en el apartado anterior podemos hacerlo usando consultas SQL. Puesto
que este curso es introductorio, no se presuponen conocimientos de SQL, pero si el alumno tiene conocimientos de SQL, usar SQL puede

ser la mejor opcion.

Para poder trabajar con los DataFrames como tablas tendremos que definir vistas con el método createOrReplaceTempView() . Una
vez que hayamos definido una vista y usando el método sql() de la sesion, podremos trabajar comodamente usando SQL.

#Creamos vistas SQL para los DataFrame
dfX.createOrReplaceTempView("tablaAtributos")
dfY.createOrReplaceTempView("tablaClase")

#Mostramos las tablas que hay
spark.sql("SHOW TABLES").show()

#Equivalente a dfX.select('TYRP1', 'KRT6A', 'KRT14"').show(5)
sqlDF = spark.sql("SELECT TYRP1,KRT6A,KRT14 FROM tablaAtributos")

sqlDF.show(5)

#Equivalente a dfY.groupby(dfY[1]).count().show(5)
spark.sql("SELECT clase, count(clase) FROM tablaClase GROUP BY clase").show(5)

#Equivalente dfX.select(dfX[0], 'TYRP1').sort('TYRP1').show(5)
spark.sql("SELECT cO,TYRP1 FROM tablaAtributos ORDER BY TYRP1").show(5)

#Equivalente a dfX.join(dfY, dfX. cO == dfY. c0).show(5)
spark.sql("SELECT * FROM tablaAtributos,tablaClase WHERE tablaAtributos. c0 == tablaClase. c0").show(5)

L Fomm e o R +
|namespace| tableName|isTemporary|
L L R R L +
| | tablaatributos| true|
| | tablaclase| true|
o L LT e +
L R R +
| TYRP1| KRT6A | KRT14 |
R I B T +

| 2.7504627735116602|0.42007312693424703|-2.8987916629252592 |
| -5.566030015996501| 0.0260954433791682| -0.531967458719549|
| -4.9072628904726505| 0.8504174516070371| 0.375261221152995|
| 5.54681507588922| -2.37481458991564|-0.7988656239782429|
| 7.0367948190278495| 3.0978539408002996| 1.4826106729146697 |
B T T R T +
only showing top 5 rows

o R +
| clase|count(clase) |
Fo-mmem- - R +
|MITF-low| 168|
| immune| 168|
o oo +
B S e +

| _co| TYRP1|

B TP +

| 41]-9.3022776907826|
|110]-9.3022776907826 |
| 14]-9.3022776907826|
|210]-9.3022776907826 |



73]-9.3022776907826 |

B S +
only showing top 5 rows

e e oo oo oo FR

e TYRP1| RPS4Y1| KRT6A |

R L L e e T E oo oo FRIee—

0| 2.7504627735116602| -9.25208847558951|0.42007312693424703| 8.32...
1| -5.566030015996501| -8.78199418294173| 0.0260954433791682| 6.92...
2]-4.9072628904726505| -1.86658582313499| 0.8504174516070371|-3.042...
3| 5.54681507588922| -7.544166181117211| -2.37481458991564 | 9.4...
4| 7.0367948190278495| 0.983460294336822| 3.0978539408002996 | -3,

R S B R I +o----- e
only showing top 5 rows

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

e Karlijn Willems. "Apache Spark in Python: Beginner's Guide". (2017). [Acceso 7 de junio de 2020]. Disponible en:

https://www.datacamp.com/community/tutorials/apache-spark-python

o Achilleus. "A tale of Spark Session and Spark Context". (2019). [Acceso 7 de junio de 2020]. Disponible en:

https://medium.com/@achilleus/spark-session-10d0d66d1d24

e Chandan Prakash. "Apache Spark : RDD vs DataFrame vs Dataset". (2016). [Acceso 7 de junio de 2020]. Disponible en:

https://www.linkedin.com/pulse/apache-spark-rdd-vs-dataframe-dataset-chandan-prakash

e Databricks. "Introduction to DataFrames - Python". (2020). [Acceso 7 de junio de 2020]. Disponible en:

https://docs.databricks.com/spark/latest/dataframes-datasets/introduction-to-dataframes-python.html#

e The Apache Software Foundation. "Spark SQL, DataFrames and Datasets Guide". (2020). [Acceso 7 de junio de 2020]. Disponible en:

https://spark.apache.org/docs/latest/sql-programming-guide.html#spark-sqgl-guide

Referencias Adicionales

o The Apache Software Foundation." Welcome to Spark Python API Docs!". (2020). [Acceso 7 de junio de 2020]. Disponible en:

https://spark.apache.org/docs/latest/api/python/index.html

e Evan Heitman. "A Neanderthal’s Guide to Apache Spark in Python". (2019). [Acceso 7 de junio de 2020]. Disponible en:

https://towardsdatascience.com/a-neanderthals-guide-to-apache-spark-in-python-9ef1f156d427

e Akbani, R., Akdemir, K. C., Aksoy, B. A., Albert, M., Ally, A., Amin, S. B, et. al. (2015). Genomic classification of cutaneous melanoma.

Cell, 161(7), 1681-1696.

o Jules Damiji. "A Tale of Three Apache Spark APIs: RDDs vs DataFrames and Datasets". (2016). [Acceso 8 de junio de 2020]. Disponible
en: https://databricks.com/blog/2016/07/14/a-tale-of-three-apache-spark-apis-rdds-dataframes-and-datasets.html

o Geeky Theory. "Apache Spark: qué es y como funciona". (2015). [Acceso 8 de junio de 2020]. Disponible en:
https://geekytheory.com/apache-spark-que-es-y-como-funciona

MOOC Machine Learning y Big Data para la Bioinformatica (32 edicion) http://abierta.ugr.es

@OG



https://www.datacamp.com/community/tutorials/apache-spark-python
https://medium.com/@achilleus/spark-session-10d0d66d1d24
https://www.linkedin.com/pulse/apache-spark-rdd-vs-dataframe-dataset-chandan-prakash
https://docs.databricks.com/spark/latest/dataframes-datasets/introduction-to-dataframes-python.html#
https://spark.apache.org/docs/latest/sql-programming-guide.html#spark-sql-guide
https://spark.apache.org/docs/latest/api/python/index.html
https://towardsdatascience.com/a-neanderthals-guide-to-apache-spark-in-python-9ef1f156d427
https://databricks.com/blog/2016/07/14/a-tale-of-three-apache-spark-apis-rdds-dataframes-and-datasets.html
https://geekytheory.com/apache-spark-que-es-y-como-funciona



