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ΠΡΟΛΟΓΟ΢ 

 

ΠǼΡΙΛΗΦΗ 

 

Η ʋαʌούσα ʋʏʐʖιαʃή ɸʌɶασία αʋοσʃοʋɸί σʏɻʆ ʋαʌοʐσίασɻ ʏοʐ ʅοʆʏέʄοʐ ʃαι ʏοʐ ʏʌόʋοʐ 
ʄɸιʏοʐʌɶίας ʏοʐ Spark, ʏɻʆ ʋαʌοʐσίασɻ ʏʘʆ ɷʐο ɷɻʅοφιʄώʆ ɸʋιʄοɶώʆ ɶια ʏɻʆ σʐɶɶʌαφή ʃώɷιʃα 
ʃαι ʏɻʆ σύɶʃʌισή ʏοʐ ʅɸ ʏοʆ άʅɸσο αʆʏαɶʘʆισʏή ʏοʐ ɶια ʏɻʆ ʐʄοʋοίɻσɻ ɸφαʌʅοɶώʆ ʅɻʖαʆιʃής 
ʅάθɻσɻς ʏο Scikit-learn . Ɉέʄος, ʋαʌοʐσιάɺοʆʏαι οι ɸφαʌʅοɶές ʋοʐ ʐʄοʋοιήθɻʃαʆ, οι οʋοίɸς 
βασίɺοʆʏαι σʏοʐς αʄɶοʌίθʅοʐς: K-means, Regression ʃαι SVM. Η ɸʌɶασία ʋʌαɶʅαʏοʋοιήθɻʃɸ 
αʋό ʏοʆ Ȼʘάʆʆɻ Αʋόʅαʖο, φοιʏɻʏή ʏοʐ Αʄɸʇάʆɷʌɸιοʐ Ɉɸʖʆοʄοɶιʃού Ȼɷʌύʅαʏος Ⱥɸσσαʄοʆίʃɻς ʅɸ 
ɸʋιβʄέʋοʆʏα ʃαθɻɶɻʏή ʏοʆ ʃύʌιο Ⱦʘʆσʏαʆʏίʆο ȴιαʅαʆʏάʌα. 

 

ȿέʇɸις ʃʄɸιɷιά: Spark, Hadoop, Machine Learning, Analyzing Big Data, K-means, Regression, SVM, 

Scala 
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ABSTRACT 

 

The present thesis aims to pƌeseŶt Spaƌk͛s ŵodel aŶd to eǆplaiŶ hoǁ its suď-components work, to 

demonstrate the two most popular programming languages available choices and to compare 

Spark with its immediate competitor in implementation of machine learning applications, the 

Scikit-learn. Last but not least, this thesis present the applications, which have been created to 

support this thesis statements, and are based on the following algorithms: K-means, Regression 

and SVM. The thesis was conducted by Ioannis Apomachos, student of Alexandrian Technological 

Institute of Thessaloniki and was supervised by professor Konstantino Diamantara. 

 

Keywords: Spark, Hadoop, Machine Learning, Analyzing Big Data, K-means, Regression, SVM, Scala 
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ǼΤΥǹΡΙ΢ΣΙǼ΢  

 

Ⱥα ήθɸʄα ʆα ɸʐʖαʌισʏήσʘ θɸʌʅά ʏοʆ ʃαθɻɶɻʏή ʃ. Ⱦʘʆσʏαʆʏίʆο ȴιαʅαʆʏάʌα ɶια ʏɻʆ ʃαθοɷήɶɻσɻ 
ʋοʐ ʅοʐ ʋʌόσφɸʌɸ σʏɻʆ ɸʃʋόʆɻσɻ ʏɻς ʋʏʐʖιαʃής ʅοʐ ɸʌɶασίας, όʋʘς ɸʋίσɻς ʃαι ɶια ʏɻʆ 
ʋοʄύʏιʅɻ βοήθɸια ʏοʐ ɶια ʏɻʆ ɸʋίʄʐσɻ ɷιαφόʌʘʆ θɸʅάʏʘʆ. 

ȵʋίσɻς, θα ήθɸʄα ʆα ɸʐʖαʌισʏήσʘ ʏɻʆ οιʃοɶέʆɸιά ʅοʐ ɶια ʏις αʅέʏʌɻʏɸς θʐσίɸς ʋοʐ 
ʋʌαɶʅαʏοʋοίɻσαʆ όʄα αʐʏά ʏα ʖʌόʆια, ʋʌοʃɸιʅέʆοʐ ʆα ʅοʐ ɸʇασφαʄίσοʐʆ ʏο ɷιʃαίʘʅα σʏɻʆ 

ʅάθɻσɻ. 

Ɉέʄος θα ήθɸʄα ʆα ɸʐʖαʌισʏήσʘ ʏɻʆ αʌʌαβʘʆιασʏιʃιά ʅοʐ, Ʌόʋɻ ʃαι όʄοʐς ʏοʐς σʐʆαɷέʄφοʐς 

ʃαι φίʄοʐς ʋοʐ ɸίʖα ʏɻʆ ʏύʖɻ ʆα ɶʆʘʌίσʘ ʃαι ʆα σʐʆɸʌɶασʏώ. 
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ǼΙ΢ǹΓΧΓΗ 

 

Ɉο ʋɸɷίο ʏɻ ʅɻʖαʆιʃής ʅάθɻσɻς ʃαι ʏɻς αʆάʄʐσɻς «big data» αʋοʏɸʄɸί οʄοέʆα ʃαι ʋιο ισʖʐʌό 
ʋόʄο έʄʇɻς ɸʌɸʐʆɻʏιʃού ɸʆɷιαφέʌοʆʏος σɸ οʄόʃʄɻʌɻ ʏɻʆ ɸʋισʏɻʅοʆιʃή ʃοιʆόʏɻʏα. Η ɸʋισʏήʅɻ 
αʆάʄʐσɻς «big data» ʃαʄɸίʏαι ʆα αʋαʆʏήσɸι σɸ σύʆθɸʏα ʋʌοβʄήʅαʏα ʏɻς σύɶʖʌοʆɻς ɸʋοʖής, 
ɶɸɶοʆός ʏο οʋοίο ʋʌιʆ αʋό ʅɸʌιʃά ʖʌόʆια ήʏαʆ αɷύʆαʏο. Ʌʌοβʄήʅαʏα όʋʘς ɻ ɷɻʅιοʐʌɶία ɸʆός 
ʅοʆʏέʄοʐ, όʋοʐ θα αʆαʃαʄύʋʏɸι αʋάʏɸς ʅɸ ʋισʏʘʏιʃές ʃάʌʏɸς αʋαιʏούʆ ʆέɸς ɸʋισʏɻʅοʆιʃές 
ʋʌοσɸɶɶίσɸις ɸʇαιʏίας ʏɻς ʅɸɶάʄɻς ʋοʄʐʋʄοʃόʏɻʏας ʃαι ʏοʐ ʅɸɶάʄοʐ ʅɸɶέθοʐς ʏʘʆ ɷɸɷοʅέʆʘʆ. 
ɇʏɻʆ ʋαʌούσα ɸʌɶασία ʋʌοσɸɶɶίɺοʐʅɸ ʏις ɸʋισʏήʅɸς αʐʏές ʅɸ ʏɻʆ αʆάʄʐσɻ ʏοʐς σɸ βάθος 
,ʃαθώς ʃαι ʏɻʆ ɷɻʅιοʐʌɶία αʆʏιʋʌοσʘʋɸʐʏιʃώʆ ɸφαʌʅοɶώʆ. 

 

Οι σʏόʖοι σʏοʐς οʋοίοʐς αʋοσʃοʋɸί ɻ σʐɶʃɸʃʌιʅέʆɻ ʋʏʐʖιαʃή ɸʌɶασία ʅʋοʌούʆ ʆα σʐʆοʗισʏούʆ 
ʋαʌαʃάʏʘ ʃαι αφοʌούʆ : 

 

 ɇʏɻ ɷιɸʌɸύʆɻσɻ ʏʘʆ ɷʐʆαʏοʏήʏʘʆ ʃαι ʏʘʆ ʋαʌοʖώʆ ʏɻς ʋʄαʏφόʌʅας ʏοʐ Spark, 

ʃαθώς ʃαι ʏɻʆ αʆάʄʐσɻ ʏʘʆ ɷοʅιʃώʆ σʏοιʖɸίʘʆ ʏοʐ. 
 ɇʏɻʆ οʄοʃʄɻʌʘʅέʆɻ ʃαι αʆʏιʃɸιʅɸʆιʃή σύɶʃʌισɻ ʏʘʆ ʏɸʖʆοʄοɶιώʆ ʃαι ʏʘʆ ɶʄʘσσώʆ 

ʋʌοɶʌαʅʅαʏισʅού ʋοʐ αʋαʌʏίɺοʐʆ ʏοʆ ʏοʅέα ʏɻς ʅɻʖαʆιʃής ʅάθɻσɻς. 
 ɇʏɻʆ ʋʄήʌɻ ʃαι ʋʌοσɸʃʏιʃή ʃαʏαɶʌαφή ɺɻʏɻʅάʏʘʆ ʋοʐ ʋʌοέʃʐʗαʆ ,ώσʏɸ ʆα 

αʋοʏɸʄέσɸι ʖʌήσιʅο ʃαι οʄοʃʄɻʌʘʅέʆο ɸʃʋαιɷɸʐʏιʃό ʐʄιʃό ɶια οʋοιοʆɷήʋοʏɸ 
σʋοʐɷασʏή ʋοʐ θα αʋοφασίσɸι ʆα ασʖοʄɻθɸί ʅɸ ʏο ίɷιο ή ʋαʌɸʅφɸʌές θέʅα. 

Η ɸʌɶασία ʋοʐ αʃοʄοʐθɸί αʋοʏɸʄɸίʏαι αʋό ʋέʆʏɸ ʃɸφάʄαια. 

ɇʏο ʋʌώʏο ʃɸφάʄαιο ʋαʌοʐσιάɺɸʏαι ʅια ισʏοʌιʃή αʆαɷʌοʅή, ʃαθώς ʃαι βασιʃές ʋʄɻʌοφοʌίɸς ɶια 
ʏο Spark, όʋʘς ɸίʆαι οι ʋɸʌιʋʏώσɸις ʖʌήσɻς ʏοʐ ʃαι ɶια ʋοιοʐς ʋʌοοʌίɺɸʏαι. 

ɇʏο ɷɸύʏɸʌο ʃɸφάʄαιο ʋαʌοʐσιάɺɸʏαι αʆαʄʐʏιʃά ɻ σʖέσɻ ʏοʐ Spark ʅɸ ʏο Hadoop ,ʃαθώς ʃαι ʏο 
αʌʖιʏɸʃʏοʆιʃό ʅοʆʏέʄο ʃαι ʏʌόʋος ʄɸιʏοʐʌɶίας ʏοʐ Spark. ȵʋιʋʄέοʆ ɶίʆɸʏαι αʆάʄʐσɻ όʄʘʆ ʏʘʆ 
οʆʏοʏήʏʘʆ ʋοʐ σʐʆθέʏοʐʆ ʏɻʆ «σʐσʏάɷα» ʏοʐ Spark, όʋʘς ɶια ʋαʌάɷɸιɶʅα Spark SQL ʃαι 
GraphX.  

ɇʏο ʏʌίʏο ʃɸφάʄαιο ʋαʌοʐσιάɺοʆʏαι οι ɷʐο ʋιο ɷɻʅοφιʄɸίς ɶʄώσσɸς ʋʌοɶʌαʅʅαʏισʅού ʋοʐ 
ʖʌɻσιʅοʋοιούʆʏαι αʋό ʏο Spark ɶια ʏɻʆ ɷɻʅιοʐʌɶία ʏοʐ driver ʋʌοɶʌάʅʅαʏος, ʃαθώς ʃαι ɸʃʏɸʆής 
σʖοʄιασʅός ʃαι σύɶʃʌισɻ ʏʘʆ ʖαʌαʃʏɻʌισʏιʃώʆ ʏʘʆ ɷʐο αʐʏώʆ ɶʄʘσσώʆ ;Scala ʃαι Python). 

Ɉέʄος, ɶίʆɸʏαι ʋαʌοʐσίασɻ ʏοʐ ʋʌοɶʌαʅʅαʏισʏιʃού ʅοʆʏέʄοʐ ʏοʐ Spark. 

ɇʏο ʏέʏαʌʏο ʃɸφάʄαιο ɶίʆɸʏαι αʆαφοʌά σʏοʐς ʏʌɸις αʄɶοʌίθʅοʐς ʅɻʖαʆιʃής ʅάθɻσɻς, ɷɻʄαɷή 
Kmeans, SVM ʃαι Regression, ʋοʐ ʖʌɻσιʅοʋοιήθɻʃαʆ ɶια ʏɻʆ ʋʏʐʖιαʃή αʐʏή. 

ɇʏο ʋέʅʋʏο ʃαι ʏɸʄɸʐʏαίο ʃɸφάʄαιο ʏɻς ʋʏʐʖιαʃής ʋαʌοʐσιάɺοʆʏαι οι ʋʌοʃʄήσɸις ʋοʐ 
αʆʏιʅɸʏʘʋίɺɸι ɻ ȵʋισʏήʅɻ ȴɸɷοʅέʆʘʆ, ʃαθώς ʃαι έʆα ɸʃʏɸʆές σʐɶʃʌιʏιʃό αʆάʅɸσα σʏο Spark ʃαι 
σʏο Scikit Learn, ʏο οʋοίο ɸίʆαι ο άʅɸσος αʆʏαɶʘʆισʏής ʏοʐ Spark σʏοʆ ʏοʅέα ʏɻς ʅɻʖαʆιʃής 
ʅάθɻσɻς. Ɉέʄος, ʋαʌοʐσιάɺɸʏαι ο ʃώɷιʃας ʃαι ʏα datasets ʋοʐ ʖʌɻσιʅοʋοιήθɻʃαʆ ɶια ʏɻʆ 
ʐʄοʋοίɻσɻ ʏʘʆ ɸφαʌʅοɶώʆ ʅαɺί ʅɸ αʆαʄʐʏιʃούς ʋίʆαʃɸς ʏιʅώʆ ʃαι ʖʌόʆʘʆ, ʏʘʆ ɸʃάσʏοʏɸ 

ɸφαʌʅοɶώʆ. 
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ΚǼΦǹΛǹΙΟ 1 :  ǺαıδεΪ χαλαεĲβλδıĲδεΪ Ĳκυ Spark 

 

ǼΙ΢ǹΓΧΓΗ 

 

ɇʏο ʃɸφάʄαιο αʐʏό αʌʖιʃά, ʋαʌοʐσιάɺɸʏαι ɻ ισʏοʌιʃή αʆαɷʌοʅή ʏοʐ Spark ʃαι ʋʌαɶʅαʏοʋοιɸίʏαι  
ʅια ɸʃʏɸʆής αʆάʄʐσɻ ʏʘʆ ʃύʌιʘʆ ʖαʌαʃʏɻʌισʏιʃώʆ ʃαι ʐʋɻʌɸσιώʆ ʏοʐ. ȵʋίσɻς, ʋαʌοʐσιάɺɸʏαι ο 
σʃοʋός ʃαι οι σʏόʖοι ʋοʐ ʋʌόʃɸιʏαι ʆα ɸʃʋʄɻʌώσɸι , ʃαθώς ʃαι ʏο ʃοιʆό ɶια ʏο οʋοίο αʋοσʃοʋɸί . 

 

ΤΠΟΚǼΦǹΛǹΙΟ 1.1 ΙıĲκλδεά αθαįλκηά 

 

Ɉο Spark ʇɸʃίʆɻσɸ ʏο ϮϬϬϵ , ʘς έʌɶο ʏοʐ ɸʌɶασʏɻʌίοʐ AMPLab ʏοʐ ʋαʆɸʋισʏɻʅίοʐ Berkeley ʏɻς 
Ⱦαʄιφόʌʆια. Οι ɸʌɸʐʆɻʏές ʏοʐ ɸʌɶασʏɻʌίοʐ ʋʌοɻɶοʐʅέʆʘς ʅɸʄɸʏούσαʆ ʏο MapReduce ʏοʐ 
Hadoop ʃαι ʋαʌαʏήʌɻσαʆ ʋʘς αʐʏό ήʏαʆ αʃαʏάʄʄɻʄο ɶια ɸʋαʆαʄαʅβαʆόʅɸʆɸς ʃαι ɷιαɷʌασʏιʃές 
ʐʋοʄοɶισʏιʃές ɷιɸʌɶασίɸς, όʋοʐ έʆα σύʆοʄο ɷɸɷοʅέʆʘʆ ɸʋαʆαʖʌɻσιʅοʋοιɸίʏαι σɸ ɷιάφοʌɸς 
ɸʋαʆαʄήʗɸις. Ʌιο σʐɶʃɸʃʌιʅέʆα, ʏο έʌɶο  ɷɻʅιοʐʌɶήθɻʃɸ  ʄόɶʘ ʏɻς αʆαɶʃαιόʏɻʏας ʆα ɶίʆɸι 
αʇιοʄόɶɻσɻ ʏοʐ ʆɸοσύσʏαʏοʐ cluster manager ɸʆ οʆόʅαʏι  «Mesos» , ʏο οʋοίο ɸʋίσɻς 
ɷɻʅιοʐʌɶήθɻʃɸ σʏο AMPLab. Η ʋʌώʏɻ ɸʋίσɻʅɻ αʆαφοʌά έɶιʆɸ σɸ ɸʋισʏɻʅοʆιʃό άʌθʌο ʅɸ ʏίʏʄο 
«Mesos: A Platform for Fine-Grained Resource Sharing in the Data Center» ʏʘʆ Benjamin 

Hindman, Andy Konwinski ʃαι Matei Zaharia .   

 

Ɉο Spark έɶιʆɸ ʋʄέοʆ, αʆαʋόσʋασʏο ʃοʅʅάʏι ʏοʐ Apache Software Foundation ʏο ϮϬϭϯ, ʃαι σʏις 
αʌʖές ʏοʐ ϮϬϭϰ έφʏασɸ ʆα ɸίʆαι έʆα αʋό ʏα ʃοʌʐφαία ʃαι ʋιο ɸʆɸʌɶά projects ʏοʐ ιɷʌύʅαʏος, 
έʖοʆʏας σʏο ɷʐʆαʅιʃό ʏɻς ʅια ʏɸʌάσʏια ʃοιʆόʏɻʏα , ɻ οʋοία αʋοʏɸʄɸίʏαι ʏόσο αʋό ʅɸʅοʆʘʅέʆα 
άʏοʅα ʋοʐ σʐʆɸισφέʌοʐʆ ʅɸ ʏις ιɷέɸς ʏοʐς όσο ʃαι αʋό φοʌɸίς ,ʃɸʌɷίɺοʆʏας έʏσι ʅɸɶάʄα 
οʆόʅαʏα ʏοʐ ɸίɷοʐς  ʅɸ αʋοʏέʄɸσʅα ʆα ɸʋɸʆɷύοʐʆ σʏο project. ȵʆɷɸιʃʏιʃά ʋαʌαɷɸίɶʅαʏα 
αʋοʏɸʄούʆ ɻ IBM, ɻ Databricks ʃαι ɻ Huawei. 

Ο αʌιθʅός ʏʘʆ σʐʅʅɸʏɸʖόʆʏʘʆ ʋοʐ σʐʆɸισφέʌοʐʆ  αʐʇάʆɸʏαι ʌαɶɷαία ʅɸ ʃάθɸ ʃαιʆούʌια 
έʃɷοσɻ, ʃαθώς  ɻ ʃοιʆόʏɻʏα σʐʆɸʖίɺɸι ʆα ʋʌοσφέʌɸι αʆαβαθʅισʅέʆɸς ɸʃɷόσɸις ʏοʐ Spaƌk ʅɸ 
σʏαθɸʌό ʌʐθʅό. Ʌαʌάɷɸιɶʅα  σʏɻʆ ʋʌώʏɻ έʃɷοσɻ ;Spaƌk ϭ.ϬͿ ʐʋήʌʖαʆ ʋάʆʘ αʋό ϭϬϬ ʅοʆαɷιʃοί 
σʐʅʅɸʏέʖοʆʏɸς. (Scott,2015:7) 

 

ΤΠΟΚǼΦǹΛǹΙΟ 1.2 ΠζİκθİεĲάηαĲα Spark 

 

Ɉα ʋʄɸοʆɸʃʏήʅαʏα ʏοʐ Spark σʐʆοʗίɺοʆʏαι σʏοʐς ʋαʌαʃάʏʘ ϯ άʇοʆɸς:  

 Αʋʄόʏηʏα. Οι ɷʐʆαʏόʏɻʏɸς ʏοʐ Spaƌk ɸίʆαι ʋʌοσβάσιʅɸς ʅέσʘ αʋό ʅιας σɸιʌάς αʋό APIs. 
Ɉα APIs ɸίʆαι σʖɸɷιασʅέʆα ɸιɷιʃά ώσʏɸ ʆα αʄʄɻʄɸʋιɷʌούʆ ɶʌήɶοʌα ʃαι ʅɸ ɸʐʃοʄία σɸ 
ʅɸɶάʄοʐ όɶʃοʐ ɷɸɷοʅέʆα. Ɉα APIs ɸίʆαι ʋοʄύ ʃαʄά ʏɸʃʅɻʌιʘʅέʆα ʃαι ɷοʅɻʅέʆα ʅɸ 
αʋοʏέʄɸσʅα οι αʆαʄʐʏές ɷɸɷοʅέʆʘʆ  ʃαι οι ʋʌοɶʌαʅʅαʏισʏές ʆα ʅʋοʌούʆ ʆα 
ʖʌɻσιʅοʋοιούʆ ʋοʄύ ɶʌήɶοʌα ʃαι αʋοʏɸʄɸσʅαʏιʃά ʏο Spaƌk. 



Ʌʏʐʖιαʃή ɸʌɶασία ʏοʐ φοιʏɻʏή Ȼʘάʆʆɻ Αʋόʅαʖοʐ 

 

 10 αʋό 59 

 

 

 Ɉαχύʏηʏα. Ɉο Spaƌk έʖɸι σʖɸɷιασʏɸί ώσʏɸ ʆα ʄɸιʏούʌɶɸι  ʏαʖύʏαʏα, ʄɸιʏοʐʌɶώʆʏας ʏόσο 

σʏɻʆ ʅʆήʅɻ όσο ʃαι σʏοʆ σʃʄɻʌό ɷίσʃο. Ɉο ϮϬϭϰ ʏο  Spaƌk σʐʅʅɸʏɸίʖɸ σʏοʆ ɷιαɶʘʆισʅό 

ʅɸ όʆοʅα «Daytona Gray Sort benchmarking challenge»  όʋοʐ ɸʋɸʇɸʌɶάσʏɻʃɸ 100 

teƌaďǇtes ɷɸɷοʅέʆα, ʏα οʋοία ήʏαʆ αʋοθɻʃɸʐʅέʆα σɸ ɷίσʃοʐς SSD σɸ ʅόʄις Ϯϯ ʄɸʋʏά 

ʃɸʌɷίɺοʆʏας έʏσι ʏɻʆ ʋʌώʏɻ θέσɻ.  Αʇίɺɸι ʆα σɻʅɸιʘθɸί όʏι ʏο ʋʌοɻɶούʅɸʆο ʌɸʃόʌ ʏο 
ʃαʏɸίʖɸ ʏο MapReduĐe ʏοʐ Hadoop ʅɸ ʖʌόʆο ϳϮ ʄɸʋʏά ʖʌɻσιʅοʋοιώʆʏας ϮϭϬϬ σʐσʏάɷɸς 
ʐʋοʄοɶισʏώʆ ;clustersͿ, αʆαɷɸιʃʆύοʆʏας ʏοʆ ɻɶɸʏιʃό ʌόʄο ʏοʐ Spark  όʋοʐ 
ɸʋɸʇɸʌɶάσʏɻʃɸ ϯ φοʌές ɶʌɻɶοʌόʏɸʌα ʏα ɷɸɷοʅέʆα ʅɸ ϭϬ φοʌές ʄιɶόʏɸʌοʐς  clusters.  Οι 
ɸʋιɷόσɸις ʏοʐ Spaƌk ʅʋοʌούʆ ʆα ɶίʆοʐʆ αʃόʅα ʃαʄύʏɸʌɸς όʏαʆ ʖʌɻσιʅοʋοιɸίʏαι ɶια 
ɷιαɷʌασʏιʃά ɸʌʘʏήʅαʏα σɸ ɷɸɷοʅέʆα ;iŶteƌaĐtiǀe ƋueƌiesͿ ʋοʐ ɸίʆαι αʋοθɻʃɸʐʅέʆα σʏɻʆ 
ʅʆήʅɻ.  
 

 ɉʋοσʏήʌιʇη.  To Spark ʐʋοσʏɻʌίɺɸι έʆα ʅɸɶάʄο ɸύʌος αʋό ɶʄώσσɸς ʋʌοɶʌαʅʅαʏισʅού 
όʋʘς: Jaǀa, PǇthoŶ, R, ʃαι SĐala. Αʆ ʃαι ʏο Spaƌk σʐσʖɸʏίɺɸʏαι σʐʖʆά ʅɸ ʏο «ʃαʏώʏɸʌο 
σύσʏɻʅα αʋοθήʃɸʐσɻς» ;uŶdeƌlǇiŶg stoƌage sǇsteŵͿ ʏοʐ HaŶdoop ʏο HDFS 

(White,2015:43), ʏο Spaƌk ʋɸʌιʄαʅβάʆɸι ɸɶɶɸʆή ʐʋοσʏήʌιʇɻ ɶια ɸʆσʘʅάʏʘσɻ (tight 

integrationͿ σɸ ʅɸɶάʄο αʌιθʅό ʄύσɸʘʆ αʋοθήʃɸʐσɻς ʏόσο αʋό ʏο οιʃοσύσʏɻʅα ʏοʐ 
Handoop όσο ʃαι ɷιαφόʌʘʆ άʄʄʘʆ σʐσʏɻʅάʏʘʆ. ȵʋιʋʌόσθɸʏα , ɻ ʃοιʆόʏɻʏα ʏοʐ ApaĐhe 
Spaƌk ɸίʆαι ɸʃʏɸʆής, ɷʌασʏήʌια ʃαθώς ʃαι ɷιɸθʆής.. ɀια αʆαʋʏʐσσόʅɸʆɻ οʅάɷα αʋό 
ɸʅʋοʌιʃούς ʋʌοʅɻθɸʐʏές σʐʅʋɸʌιʄαʅβαʆοʅέʆʘʆ ʏʘʆ Databricks, IBM, ʃαθώς ʃαι άʄʄʘʆ 
βασιʃώʆ ʋʌοʅɻθɸʐʏώʆ ʏοʐ  Hadoop , ʋαʌαɷίɷοʐʆ ʅια ʋɸʌιɸʃʏιʃή ʐʋοσʏήʌιʇɻ ɶια 
ɸφαʌʅοɶές  ʃαι ʄύσɸις ʋοʐ βασίɺοʆʏαι σʏο Spaƌk. (Scott,2015:8) 

 

ΤΠΟΚǼΦǹΛǹΙΟ 1.3  ΚζαııδεΫμ πİλδπĲυıİδμ χλάıβμ Spark 

 

Οι ʃʄασσιʃές ʋɸʌιʋʏώσɸις ʖʌήσɻς  ʏοʐ Spark σʐʆοʗίɺοʆʏαι σʏοʐς ʋαʌαʃάʏʘ ϰ άʇοʆɸς: 

 Εʋɸʇɸʌɶασία ʌοώʆ ɷɸɷοʅέʆωʆ. Αʋό αʌʖɸία ʃαʏαɶʌαφώʆ σʐʅβάʆʏʘʆ έʘς ʃαι ɷɸɷοʅέʆα ʋοʐ 
ʋʌοέʌʖοʆʏαι αʋό αισθɻʏήʌɸς, οι ʋʌοɶʌαʅʅαʏισʏές ɸφαʌʅοɶώʆ όʄο ʃαι ʋɸʌισσόʏɸʌο  
έʌʖοʆʏαι αʆʏιʅέʏʘʋοι ʅɸ ʌοές ɷɸɷοʅέʆʘʆ. Αʐʏά ʏα  ɷɸɷοʅέʆα ʃαʏαφθάʆοʐʆ σɸ ʅια σʏαθɸʌή 
ʌοή, σʐʖʆά αʋό ɷιαφοʌɸʏιʃές ʋɻɶές ʏαʐʏόʖʌοʆα. ɇʐʆήθʘς, αʆ ʃαι ɸίʆαι ɸφιʃʏό αʐʏές οι ʌοές 
ɷɸɷοʅέʆʘʆ ʆα αʋοθɻʃɸʐʏούʆ σʏοʆ ɷίσʃο ʃαι ʆα αʆαʄʐθούʆ σɸ βάθος ʖʌόʆοʐ, ɸίʆαι 
ʋʌοʏιʅόʏɸʌο ή αʃόʅα ʃαι σʋοʐɷαιόʏɸʌο ʆα ɶίʆɸι ɻ ɸʋɸʇɸʌɶασία ʃαι ʆα ʋαʌθούʆ οι 
ʃαʏάʄʄɻʄɸς αʋοφάσɸις ʃαʏά ʏɻʆ ɷιάʌʃɸια ʋοʐ ʏα ɷɸɷοʅέʆα ʃαʏαφθάʆοʐʆ.  Οι ʌοές 
ɷɸɷοʅέʆʘʆ ʋοʐ αφοʌούʆ ɶια ʋαʌάɷɸιɶʅα οιʃοʆοʅιʃές σʐʆαʄʄαɶές, ʋʌέʋɸι ʆα 
ɸʋɸʇɸʌɶασʏούʆ σɸ ʋʌαɶʅαʏιʃό ʖʌόʆο, έʏσι ώσʏɸ ʆα αʆαɶʆʘʌισʏούʆ ʃαι ʆα αʋοʌʌιφʏούʆ  
ʋιθαʆές ɸʋισφαʄɸίς σʐʆαʄʄαɶές. 

 

 Μηχαʆιʃή ʅάθηση. Ⱦαθώς ʏο σύʆοʄο ʏʘʆ ɷɸɷοʅέʆʘʆ αʐʇάʆɸʏαι ɷιαʌʃώς, οι ʋʌοσɸɶɶίσɸις ʅɸ 
βάσɻ ʏɻʆ ʅɻʖαʆιʃή ʅάθɻσɻ ɶίʆοʆʏαι ʋιο ʋʌαʃʏιʃές ʃαι ʋιο αʃʌιβɸίς ʅɸ ʏɻʆ ʋάʌοɷο ʏοʐ 
ʖʌόʆοʐ. Ɉο ʄοɶισʅιʃό ʅʋοʌɸί ʆα ɸʃʋαιɷɸʐʏɸί ώσʏɸ ʆα αʆαɶʆʘʌίɺɸι ʏα ɷɸɷοʅέʆα, ʆα ʏα 
ɸʋɸʇɸʌɶάɺɸʏαι ʃαι ʆα ɸʆɸʌɶɸί ʃαʏάʄʄɻʄα ʋαίʌʆοʆʏας ʏɻʆ αʆάʄοɶɻ αʋόφασɻ. Η ɸʃʋαίɷɸʐσɻ 
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ʋʌαɶʅαʏοʋοιɸίʏαι ʖʌɻσιʅοʋοιώʆʏας ɶʆʘσʏά ʋʌόʏʐʋα. ɀɸʏά ʏɻʆ ɸʃʋαίɷɸʐσɻ ʏο ʄοɶισʅιʃό 
ɸίʆαι σɸ θέσɻ ʆα ʖʌɻσιʅοʋοιɻθɸί σɸ ʋαʌόʅοιɸς ʄύσɸις ʃαιʆούʌιʘʆ αʄʄά αɶʆώσʏʘʆ 
ʋʌοʏύʋʘʆ. Η ιʃαʆόʏɻʏα ʏοʐ Spark ʆα αʋοθɻʃɸύɸι ɷɸɷοʅέʆα σʏɻʆ ʅʆήʅɻ ʃαι σʏɻʆ σʐʆέʖɸια 
ʆα ʋʌαɶʅαʏοʋοιɸί σʐʆɸʖώς ɸʌʘʏήʅαʏα ;queries)  ʋάʆʘ σɸ αʐʏά, ʏο ʃαθισʏά ιɷαʆιʃό ɶια 
ɸʃʅάθɻσɻ αʄɶοʌίθʅʘʆ ʅɻʖαʆιʃής ʅάθɻσɻς. Αʇίɺɸι ʆα σɻʅɸιʘθɸί ʋʘς όʏαʆ 
ʋʌαɶʅαʏοʋοιούʆʏαι ʋαʌόʅοια ɸʌʘʏήʅαʏα σʐʆɸʖώς, σɸ ʃʄίʅαʃα, ʅɸιώʆοʐʅɸ ɷʌασʏιʃά ʏοʆ 
ʖʌόʆο ʋοʐ ʖʌɸιάɺɸʏαι ɶια ʆα ʋʄοɻɶɻθούʅɸ ʅέσα σɸ ʅια σɸιʌά αʋό ʄύσɸις  έʏσι ώσʏɸ ʆα 
ɸʋιʄέʇοʐʅɸ ʏοʆ ʋιο αʋοʏɸʄɸσʅαʏιʃό αʄɶόʌιθʅο. 

 

 Interactive analytics.  Οι οιʃοʆοʅιʃοί/ɸʋιʖɸιʌɻʅαʏιʃοί αʆαʄʐʏές ʃαι οι ɸʋισʏήʅοʆɸς 
ʖʌɸιάɺοʆʏαι όʄο ʃαι ʋɸʌισσόʏɸʌο ʆα ɸʇɸʌɸʐʆήσοʐʆ ʏα ɷɸɷοʅέʆα ʏοʐς ασʃώʆʏας ʋɸʌισσόʏɸʌο 
ɸιɷιʃɸʐʅέʆɸς ɸʌʘʏήσɸις, ʆα βʄέʋοʐʆ ʏο αʋοʏέʄɸσʅα ʃαι ʅɸʏέʋɸιʏα ʆα ʏʌοʋοʋοιούʆ έσʏʘ ʃαι 
ɸʄάʖισʏα ʏɻʆ αʌʖιʃή ɸʌώʏɻσɻ ʅɸ σʃοʋό ʆα ɷιɸισɷύσοʐʆ ʋɸʌισσόʏɸʌο σʏα ɷɸɷοʅέʆα ʏοʐς, 
ώσʏɸ ʆα ɷɻʅιοʐʌɶήσοʐʆ ʆέɸς ʋʄɻʌοφοʌίɸς ʐʋό ʏɻ ʅοʌφή ʋιʆάʃʘʆ .ȳια ʋαʌάɷɸιɶʅα οι 
ʋίʆαʃɸς ʅʋοʌɸί ʆα βασίɺοʆʏαι σʏις ʋʘʄήσɸις , σʏις ɶʌαʅʅές ʋαʌαɶʘɶής ή αʃόʅα ʃαι σʏις 
ʏιʅές ʏʘʆ αɶοʌώʆ. Όʄɻ ɻ ʋαʌαʋάʆʘ ɷιαɷιʃασία ʋʌαɶʅαʏοʋοιɸίʏαι ʅɸ ʏɻʆ ʖʌήσɻ 
ɷιαɷʌασʏιʃώʆ ɸʌʘʏɻʅάʏʘʆ ʃαι ɸίʆαι ʋʌοʏιʅόʏɸʌɻ ɶια ʋʌοφαʆής ʄόɶοʐς , σɸ σʖέσɻ ʅɸ ʏɻʆ 
ʖʌήσɻ ʋʌοʃαθοʌισʅέʆʘʆ ɸʌʘʏɻʅάʏʘʆ. Ɉα ɷιαɷʌασʏιʃά ɸʌʘʏήʅαʏα ʖʌɸιάɺοʆʏαι σʐσʏήʅαʏα 

ʋοʐ ʄɸιʏοʐʌɶούʆ όʋʘς ʏο Spaƌk έʏσι ώσʏɸ ʆα ɸίʆαι σɸ θέσɻ ʆα αʆʏαʋοʃʌίʆοʆʏαι ʃαι ʆα 
ʋʌοσαʌʅόɺοʆʏαι ʋιο ɶʌήɶοʌα. 
 

 Data integration. Ɉα ɷɸɷοʅέʆα ʋοʐ έʖοʐʆ ʋαʌαʖθɸί αʋό ɷιαφοʌɸʏιʃές ʋɻɶές ʅιας 
ɸʋιʖɸίʌɻσɻς, ɸίʆαι σʋαʆίʘς ʇɸʃάθαʌα ή σʐʆɸʋή έʏσι ώσʏɸ ʆα σʐʆɷʐασʏούʆ ʅɸ αʋʄό ʃαι 
ɸύʃοʄο ʏʌόʋο, ώσʏɸ ʆα ʋαʌαʖθɸί ʅια αʆαφοʌά ή ʅια αʆάʄʐσɻ. Η ɸʇόʌʐʇɻ , ɻ ʅɸʏαʏʌοʋή ʃαι 
ʏο «φόʌʏʘʅα» ;Extract, Transform, Load ) -αʋό ɷʘ ʃαι σʏο ɸʇής θα αʆαφέʌɸʏαι ʘς  ETL - ɸίʆαι 
ɷιɸʌɶασίɸς ʋοʐ ʖʌɻσιʅοʋοιούʆʏαι σʐʖʆά ɶια ʆα «ɸʇοʌʐʖθούʆ» ʏα ɷɸɷοʅέʆα αʋό ʏις 
ɷιάφοʌɸς ʋɻɶές, ʃαθαʌά ʃαι ʏʐʋοʋοιɻʅέʆα, ώσʏɸ ʅɸʏά ʆα φοʌʏʘθούʆ σɸ ʃάʋοια 
ʐʋοʄοɶισʏιʃά σʐσʏήʅαʏα ʅɸ σʃοʋό ʆα αʆαʄʐθούʆ. Ɉο Spark ʖʌɻσιʅοʋοιɸίʏαι οʄοέʆα ʃαι 
ʋɸʌισσόʏɸʌο ʅɸ σʃοʋό ʆα ʅɸιʘθɸί ʏο ʃόσʏος ʃαι ο ʖʌόʆος ʋοʐ ʖʌɸιάɺɸʏαι ɶια ʏɻʆ ɷιαɷιʃασία 
ETL. (Scott,2015:10) 

 

ΤΠΟΚǼΦǹΛǹΙΟ 1.4  Γδα πκδκυμ πλκκλέαİĲαδ 
 

Έʆα ʅɸɶάʄο ɸύʌος ɸʋɸʆɷʐʏώʆ ʏɻς ʏɸʖʆοʄοɶίας, έσʋɸʐσαʆ ʆα ʐʋοσʏɻʌίʇοʐʆ ʏο Spark, 

αʆαɶʆʘʌίɺοʆʏας ʏɻʆ ɸʐʃαιʌία ʆα ɸʋɸʃʏɸίʆοʐʆ ʏα ήɷɻ ʐʋάʌʖοʆʏα ʋʌοϊόʆʏα «big data» σɸ ʏοʅɸίς 
όʋʘς ʏα ɷιαɷʌασʏιʃά ɸʌʘʏήʅαʏα (interactive querying Ϳ ʃαι ʏɻʆ ʅɻʖαʆιʃή ʅάθɻσɻ ;machine 

learningͿ οʋού ʏο Spark ʇɸʖʘʌίɺɸι, ɷɸίʖʆοʆʏας έʏσι ʏɻʆ ʋʌαɶʅαʏιʃή ʏοʐ αʇία. 

ȳʆʘσʏές ɸʋιʖɸιʌήσɸις/οʌɶαʆισʅοί όʋʘς ɻ IBM ʃαι ɻ Huawei έʖοʐʆ ɸʋɸʆɷύσɸι σɻʅαʆʏιʃά ʋοσά 
σʏɻʆ ʏɸʖʆοʄοɶία ʏοʐ Spark, ʃαθώς ɸʋίσɻς ʃαι έʆα αʐʇαʆόʅɸʆος αʌιθʅός αʋό startup ɸʏαιʌίɸς 
βασίɺοʆʏαι σɸ αʐʏό, ɸίʏɸ ɸʇοʄοʃʄήʌοʐ ɸίʏɸ ʘς έʆα ʅέʌος ʏοʐς. ȳια ʋαʌάɷɸιɶʅα ʏο ϮϬϭϯ ɻ οʅάɷα 
Berkeley Team, ʋοʐ ɸίʆαι ʐʋɸύθʐʆɻ ɶια ʏɻʆ ɷɻʅιοʐʌɶία ʏοʐ Spark , ɷɻʅιούʌɶɻσɸ ʏɻʆ Databricks, 

ʋαʌέʖοʆʏας έʏσι, ʅια οʄοʃʄɻʌʘʅέʆɻ ʃαι αʐʏόʆοʅɻ ;end-to-end) ʋʄαʏφόʌʅα βασισʅέʆɻ σʏο 

Spark. Η ɸʏαιʌία, ɻ οʋοία έʖɸι ʋʄούσια ʖʌɻʅαʏοɷόʏɻσɻ, έʖɸι ʄάβɸι ϰϳ ɸʃαʏοʅʅύʌια ɷοʄάʌια 
ʅέσα σɸ ɷʐο ʋɸʌιόɷοʐς ɸʋɸʆɷύσɸʘʆ , ʏο ϮϬϭϯ ʃαι ʏο ϮϬϭϰ , ʃαι οι ʐʋάʄʄɻʄοι ʏɻς Databricks 

σʐʆɸʖίɺοʐʆ ʆα ɷιαɷʌαʅαʏίɺοʐʆ έʆαʆ ɸʋιφαʆή ʌόʄο σʏɻʆ βɸʄʏίʘσɻ ʃαι σʏɻʆ ɸʋέʃʏασɻ ʏοʐ 
αʆοιʃʏού ʃώɷιʃα ʏοʐ Apache Spark project. 



Ʌʏʐʖιαʃή ɸʌɶασία ʏοʐ φοιʏɻʏή Ȼʘάʆʆɻ Αʋόʅαʖοʐ 

 

 12 αʋό 59 

 

Οι βασιʃοί ɷιαʆοʅɸίς ʏοʐ Hadoop, σʐʅʋɸʌιʄαʅβαʆοʅέʆʘʆ ʏʘʆ MapR, Cloudera ʃαι Hortonworks 

έʖοʐʆ σʏα σʖέɷια ʏοʐς ʏɻʆ ʐʋοσʏήʌιʇɻ ʘς ʋʌος ʏο Spark ʋαʌάʄʄɻʄα ʅɸ ʏις ʐʋόʄοιʋɸς ʐʋɻʌɸσίɸς 
ʋοʐ ʋαʌέʖοʐʆ. 

Ɉέʄος ʅɸʌιʃές Web-based ɸʏαιʌίɸς όʋʘς ɻ Ⱦιʆέɺιʃɻ ʅɻʖαʆή αʆαɺήʏɻσɻς Baidu, e-commerce 

operation Alibaba Taobao, ʃαι ɻ social networking Tencent όʄɸς ɸʌɶασίɸς ɸίʆαι βασισʅέʆɸς σʏο 

Spark (Spark-based operations) σɸ ʃʄίʅαʃα. ȳια ʋαʌάɷɸιɶʅα ɻ Tencent έʖɸι ϴϬϬ ɸʃαʏοʅʅύʌια 
ɸʆɸʌɶούς ʖʌήσʏɸς, οι οʋοίοι σʐʅφώʆα ʅɸ ʋʄɻʌοφοʌίɸς ʋαʌάɶοʐʆ ɻʅɸʌɻσίʘς ϳϬϬTB ɷɸɷοʅέʆʘʆ 
ɶια ɸʋɸʇɸʌɶασία σɸ έʆα cluster αʋοʏɸʄούʅɸʆο αʋό ϴϬϬϬ compute nodes. ȵʋιʋʄέοʆ ʅια 
φαʌʅαʃɸʐʏιʃή ɸʏαιʌία ʃοʄοσσός ʅɸ όʆοʅα Novartis βασίɺɸʏαι σʏο Spark, ʅɸ σʃοʋό ʏɻʆ ʅɸίʘσɻ 
ʏοʐ ʖʌόʆοʐ ʋοʐ ʖʌɸιάɺɸʏαι ɶια ʆα ʋαʌαʖθούʆ «modeling data» σʏα ʖέʌια ʏʘʆ ɸʌɸʐʆɻʏώʆ, 
ɷιαʏɻʌώʆʏας ʋαʌάʄʄɻʄα ɻθιʃά ʃαι ɶʌαφɸιοʃʌαʏιʃά (contractual safeguards) ɺɻʏήʅαʏα, όσοʆ 
αφοʌά ʏα σʐʅβόʄαια ʅɸʏαʇύ ɸʏαιʌιώʆ.(Scott,2015:9) 

 

 

ΤΠΟΚǼΦǹΛǹΙΟ 1.5 Σκ ηΫζζκθ Ĳκυ Spark (Spark 2) 

 

Ɉο Apache Spark 2.0.0 αʋοʏɸʄɸί ʏɻʆ ʋʌώʏɻ έʃɷοσɻ ʏɻς σɸιʌάς Ϯ.x . Ɉα βασιʃά ʖαʌαʃʏɻʌισʏιʃά ʏɻς 
έʃɷοσɻς αʐʏής ɸίʆαι API usability, SQL 2003 support, βɸʄʏιώσɸις σʏɻʆ αʋόɷοσɻ, structured 

streaming, R UDF support, ʃαθώς ʃαι ʄɸιʏοʐʌɶιʃές βɸʄʏιώσɸις. ȵʋιʋʄέοʆ, αʐʏή ɻ έʃɷοσɻ 
ʋɸʌιʄαʅβάʆɸι ϮϱϬϬ patches αʋό  ϯϬϬ ɷιαφοʌɸʏιʃούς σʐʆɸισφέʌοʆʏɸς. ( 

https://0x0fff.com/apache-spark-future/) 
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ΚǼΦǹΛǹΙΟ 2 : ǹλχδĲİεĲκθδεσ ηκθĲΫζκ εαδ Ĳλσπκμ ζİδĲκυλΰέαμ 

ǼΙ΢ǹΓΧΓΗ 

 

ɇʏο ʏʌέʖοʆ ʃɸφάʄαιο, ɶίʆɸʏαι ʋαʌοʐσίασɻ ʏοʐ ʅοʆʏέʄοʐ Hadoop , ʃαθώς ʃαι ʏɻς σʖέσɻς ʏοʐ ʅɸ 
ʏο Spark. ȵʋιʋʄέοʆ ,ɶίʆɸʏαι αʆαʄʐʏιʃή ʋαʌοʐσίασɻ όʄʘʆ ʏʘʆ ʏʅɻʅάʏʘʆ ʋοʐ αʋαʌʏίɺοʐʆ ʏο 
Spark, ʅαɺί ʅɸ ʏοʆ ʏʌόʋο ʄɸιʏοʐʌɶίας ʏοʐς. 

ΤΠΟΚǼΦǹΛǹΙΟ 2.1 Πİλδΰλαφά Ĳκυ ηκθĲΫζκυ Hadoop 

 

Ɉο Apache Hadoop, ɸίʆαι ʅια ʋʄαʏφόʌʅα αʆοιʃʏού ʃώɷιʃα ɶια ʃαʏαʆɸʅɻʅέʆο αʋοθɻʃɸʐʏιʃό 
ʖώʌο ʃαι ɸʋɸʇɸʌɶασία ʅɸɶάʄοʐ όɶʃοʐ ɷɸɷοʅέʆʘʆ ʋάʆʘ σɸ ʅια σɸιʌά αʋό clusters (σʐσʏάɷɸς) , 

φʏιαɶʅέʆɸς αʋό ʖαʅɻʄού ʃόσʏοʐς hardware , ɸʇɸιɷιʃɸʐʅέʆο ʆα ɸʃʏɸʄɸί ɸʆʏοʄές ʋαʌάʄʄɻʄα  

(commodity hardware ). Όʄα ʏα ʏʅήʅαʏα ʏοʐ Hadoop ɸίʆαι σʖɸɷιασʅέʆα έʖοʆʏας σαʆ θɸʅɸʄιώɷɻ 
ɶʆώσɻ όʏι ʏο hardware ʃάʋοια σʏιɶʅή θα ʋάθɸι βʄάβɻ ;ɷɻʄαɷή θα «ασʏοʖήσɸι»Ϳ ɶɸɶοʆός ʏο 
οʋοίο, θα ʋʌέʋɸι ʆα ʏɻʆ ʖɸιʌισθɸί ʏο ʄοɶισʅιʃό.  

Ο ʋʐʌήʆας ʏοʐ Apache Hadoop αʋαʌʏίɺɸʏαι αʋό ɷʐο ʏʅήʅαʏα: έʆα ʋοʐ ʄɸιʏοʐʌɶɸί ʘς ʖώʌος 
αʋοθήʃɸʐσɻς, ɶʆʘσʏό ʃαι ʘς Hadoop Distributed File System (HDFSͿ ʃαθώς ʃαι άʄʄο έʆα ʏʅήʅα 
ʐʋɸύθʐʆο ɶια ʏɻʆ ɸʋɸʇɸʌɶασία ɷɸɷοʅέʆʘʆ ʋοʐ οʆοʅάɺɸʏαι  MapReduce. Ɉο Hadoop, ɷιασʋά ʏα 
αʌʖɸία σɸ ʅɸɶάʄα ʏʅήʅαʏα ʃαι ʏα ɷιαʆέʅɸι σɸ ʃόʅβοʐς ;ŶodesͿ ʋοʐ αʆήʃοʐʆ σɸ έʆα Đlusteƌ. ȳια 
ʆα ʋʌαɶʅαʏοʋοιɻθɸί ɻ ɸʋɸʇɸʌɶασία ʏʘʆ ɷɸɷοʅέʆʘʆ, ʏο Hadoop ʅɸʏαφέʌɸι αʌʖɸία ʏύʋοʐ Jaƌ 

(packaged code)  σʏοʐς ʃόʅβοʐς ,σʏοʐς όʋοιοʐς ɻ ɸʋɸʇɸʌɶασία ʋʌαɶʅαʏοʋοιɸίʏαι ʋαʌάʄʄɻʄα.  Ο 
σʐɶʃɸʃʌιʅέʆος ʏʌόʋος ʋʌοσέɶɶισɻς, έʖɸι ʏο ʋʄɸοʆέʃʏɻʅα όʏι οι ʃόʅβοι ɸʋɸʇɸʌɶάɺοʆʏαι 
ɷɸɷοʅέʆα, σʏα οʋοία έʖοʐʆ ʋʌόσβασɻ ʏοʋιʃά ;ʏɸʖʆιʃή ʏοʐ data locality),  ɸʋιʏʌέʋοʆʏας ʏα 

ɷɸɷοʅέʆα ʆα ʏα ɸʋɸʇɸʌɶασʏούʆ ʋιο ɶʌήɶοʌα ʃαι ʋιο αʋοʏɸʄɸσʅαʏιʃά σɸ σʖέσɻ ʅɸ ʋιο 
σʐʅβαʏιʃές αʌʖιʏɸʃʏοʆιʃές ʐʋέʌ-ʐʋοʄοɶισʏώʆ, όʋοʐ βασίɺοʆʏαι σɸ έʆα σύσʏɻʅα αʋοθήʃɸʐσɻς, 

αʋοʏɸʄούʅɸʆο αʋό ɷιαʃοʅισʏές (servers) .ɇɸ αʐʏɻʆ ʏɻʆ αʌʖιʏɸʃʏοʆɻʃή οι οɷɻɶίɸς/ʐʋοʄοɶισʅοί 
(computation) ʃαι ʏα ɷɸɷοʅέʆα ɷιαʅοιʌάɺοʆʏαι ʅέσʘ ɸʆός ɷιʃʏύοʐ ʐʗɻʄής ʏαʖύʏɻʏας.  

Ɉο Hadoop framework ɸίʆαι ʐʄοʋοιɻʅέʆο ʃαʏά ʃόʌʘʆ σʏɻʆ ʋʌοɶʌαʅʅαʏισʏιʃή ɶʄώσσα Java , 

ʃαθώς ʃαι σɸ έʆα ʅιʃʌό ʋοσοσʏό σʏɻʆ ɶʄώσσα C , ɻ οʋοία ʋαʌέʖɸι command line utilities ʋοʐ 
ʖʌɻσιʅοʋοιούʆʏαι ʘς shell scripts. Αʆ ʃαι σʏο MapReduce ο ʃώɷιʃας σɸ Java ɸίʆαι  σʐʆɻθισʅέʆος 
,οʋοιαɷήʋοʏɸ ʋʌοɶʌαʅʅαʏισʏιʃή ɶʄώσσα ʅʋοʌɸί ʆα ʖʌɻσιʅοʋοιɻθɸί ʅαɺί ʅɸ ʏο "Hadoop 

Streaming" ɶια ʆα ɸʆσʘʅαʏώσɸι ʏα ʏʅήʅαʏα "map" ʃαι "reduce" ʏοʐ ʋʌοɶʌάʅʅαʏος ʏοʐ ʖʌήσʏɻ. 
(http://hadoop.apache.org/) 

 

ΤΠΟΚǼΦǹΛǹΙΟ 2.2 Σκ Spark ıİ ıχΫıβ ηİ Ĳκ MapReduce Ĳκυ Hadoop 

 

Αʋό ʏɻʆ αʌʖή, ʏο Spaƌk ήʏαʆ βɸʄʏισʏοʋοιɻʅέʆο, ʋʌοʃɸιʅέʆοʐ ʆα ʏʌέʖɸι σʏɻʆ ʅʆήʅɻ ;RAMͿ, 
βοɻθώʆʏας ʅɸ αʐʏόʆ ʏοʆ ʏʌόʋο ʏɻʆ ɸʋɸʇɸʌɶασία ɷɸɷοʅέʆʘʆ ʆα ʋʌαɶʅαʏοʋοιɸίʏαι ʋοʄύ ʋιο 
ɶʌήɶοʌα σɸ σʖέσɻ ʅɸ ɸʆαʄʄαʃʏιʃές ʋʌοσɸɶɶίσɸις όʋʘς ʏο MapReduce ʏοʐ Hadoop, ʏο οʋοίο 
ʏɸίʆɸι ʆα ɶʌάφɸι ɷɸɷοʅέʆα αʋό ʃαι ʋʌος ʏοʆ σʃʄɻʌό ɷίσʃο ɸʆός ʐʋοʄοɶισʏή, σɸ ʃάθɸ σʏάɷιο ʏɻς 
ɸʋɸʇɸʌɶασίας.  

Οι ʐʋοσʏɻʌιʃʏές ʏοʐ Spark ισʖʐʌίɺοʆʏαι ʋʘς ʏο Spark ɸίʆαι ϭϬ φόʌɸς ʏαʖύʏɸʌο όʏαʆ ʖʌɻσιʅοʋοιɸί 
ɷɸɷοʅέʆα ʋοʐ βʌίσʃοʆʏαι σʏοʆ σʃʄɻʌό ɷίσʃο σɸ σʖέσɻ ʅɸ ʏο MapReduce ʏοʐ Hadoop. Αʆ ʏο 

https://en.wikipedia.org/w/index.php?title=Data_locality&action=edit&redlink=1
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ʋʌόɶʌαʅʅα ʏʌέʖɸι σʏɻʆ ʅʆήʅɻ ;RAM) , ɷʐʆαʏόʏɻʏα ʅόʆο ʏοʐ Spark,  ʏόʏɸ ʏο Spark ɸίʆαι ϭϬϬ 
φοʌές ʋιο ɶʌήɶοʌο. 

 Ȳέβαια ɻ σύɶʃʌισɻ ʏʘʆ ɷύο ʏɸʖʆοʄοɶιώʆ ɷɸʆ ɸίʆαι ɸʆʏɸʄώς ɷίʃαιɻ ɶιαʏί ɻ άʅɸσɻ ʐʋοʄοɶισʏιʃή 
ɷύʆαʅɻ ʏɸίʆɸι ʆα ɸίʆαι ʋιο σɻʅαʆʏιʃή σʏις ʃʄασιʃές  ʋɸʌιʋʏώσɸις ʖʌήσɻς ʏοʐ Spark σɸ σʖέσɻ ʅɸ 
ʏɻʆ ʏɸʖʆιʃή ɸʋɸʇɸʌɶασίας ʏοʐ batch processing, ɷɻʄαɷή ɻ ɸʃʏέʄɸσɻ ʅιας σɸιʌάς αʋό ɷιɸʌɶασίɸς 
ɸʆός ʋʌοɶʌάʅʅαʏος ʖʘʌίς ʏɻʆ ʖɸιʌοʃίʆɻʏɻ ʋαʌέʅβασɻ ʏοʐ ʖʌήσʏɻ όʋοʐ οι ɷιɸʌɶασίɸς 
οʅαɷοʋοιούʆʏαι ʅɸ σʃοʋό ʆα έʖοʐʅɸ ʋοʄʄαʋʄές ɸισόɷοʐς ɷɸɷοʅέʆʘʆ,   σʏɻʆ οʋοία οι ʄύσɸις 
ʏύʋοʐ MapReduce ʐʋɸʌʏɸʌούʆ ʅɸ ɷιαφοʌά. 

Ɉο Spark ɷιαʏɻʌɸί ʏɻʆ ɶʌαʅʅιʃή ʃʄιʅάʃʘσɻ ʃαι ʏɻʆ αʆοʖή σʏα σφάʄʅαʏα όʋʘς ʃαι ʏο 
MapReduce, αʄʄά ʏα ɸʋɸʃʏɸίʆɸι ʅɸ ʏʌɸις ɷιαφοʌɸʏιʃούς ʏʌόʋοʐς: 

1) Αʆʏί ʆα βασίɺɸʏαι σʏο ʅοʆʏέʄο map-then-reduce ʏο οʋοίο ɸίʆαι άʃαʅʋʏο, ο ʋʐʌήʆας ʏοʐ 
ʅʋοʌɸί ʆα ɷɻʅιοʐʌɶήσɸι έʆα «ʃαʏɸʐθʐʆόʅɸʆο άʃʐʃʄο ɶʌάφο» (DAGͿ, βασιɺόʅɸʆο σʏɻʆ ɸʃάσʏοʏɸ 
ɷιɸʌɶασία ʋοʐ έʖɸι αʆαʄάβɸι. Ɉο ɶɸɶοʆός αʐʏό ,αʋοɷɸιʃʆύɸι όʏι, σʏις ʋɸʌιʋʏώσɸις όʋοʐ ʏο 
MapReduce ʋʌέʋɸι ʆα ʃαʏαɶʌάʗɸι ʃάʋοια ɸʆɷιάʅɸσα αʋοʏɸʄέσʅαʏα σɸ ʃάʋοιο distributed 

filesystem, ʏο Spark ʋɸʌʆάɸι ʏα ɷɸɷοʅέʆα αʐʏά σʏο ɸʋόʅɸʆο βήʅα ʏοʐ pipeline. Ο σʐɶʃɸʃʌιʅέʆος 
ʏʌόʋος ʄɸιʏοʐʌɶίας ɸίʆαι ʋαʌόʅοιος ʅɸ ʏο Dryad, έʆα project όʋοʐ ʋʌοήʄθɸ αʋό ʏο ʏʅήʅα ʏɻς 
Microsoft Research. 

2)ɇʐʅʋʄɻʌώʆɸι αʐʏές ʏις ʄɸιʏοʐʌɶίɸς ʅɸ έʆα ʋʄούσιο σɸʏ αʋό ʅɸʏασʖɻʅαʏισʅούς, ɸʋιʏʌέʋοʆʏας 
σʏοʐς ʖʌήσʏɸς ʆα ɸʃφʌάσοʐʆ ʏοʐς ʐʋοʄοɶισʅούς ʏοʐς ʋιο ɸύʃοʄα. ȳɸʆιʃά ʏο Spark, ɸσʏιάɺɸι σʏɻʆ 

ɷιɸʐʃόʄʐʆσɻ ʏʘʆ ʋʌοɶʌαʅʅαʏισʅώʆ, ʋαʌέʖοʆʏας έʆα ɸύʖʌɻσʏο API ʏο οʋοίο ʅʋοʌɸί ʆα ɸʃφʌάσɸι 
ʋοʄύʋʄοʃα pipelines, σɸ ʄίɶɸς ɶʌαʅʅές ʃώɷιʃα.  

3) Ɉο Spark ɸʋɸʃʏɸίʆɸι ʏɻʆ ɷʐʆαʏόʏɻʏα ʏοʐ ʋʌόɶοʆού ʏοʐ ɶια ɸʋɸʇɸʌɶασία ɷɸɷοʅέʆʘʆ σʏɻʆ ʃύʌια 
ʅʆήʅɻ. Η αφαιʌɸʏιʃόʏɻʏα ʏʘʆ Resilient Distributed Dataset (RDDͿ ʏοʐ Spark, ɸʋιʏʌέʋɸι σʏοʐς 
ʋʌοɶʌαʅʅαʏισʏές ʆα αʋοθɻʃɸύσοʐʆ έʆα οʋοιοɷήʋοʏɸ σɻʅɸίο ɸʆός ʐʋο-ɸʋɸʇɸʌɶασία pipeline 

σʏɻʆ ʅʆήʅɻ ʏοʐ cluster. Ɉο ɶɸɶοʆός αʐʏό, σɻʅαίʆɸι, ʋʘς σɸ οʋοιαɷήʋοʏɸ ʅɸʄʄοʆʏιʃά βήʅαʏα 
ʖʌɸιασʏɸί ʆα ɸʋɸʇɸʌɶασʏούʆ ʏα ίɷια ɷɸɷοʅέʆα, ɷɸʆ ʐʋάʌʖɸι αʆάɶʃɻ ɶια ʏοʆ ɸʋαʆʐʋοʄοɶισʅό 
ʏοʐς ή ʏɻʆ άʆʏʄɻσɻ ʏοʐς αʋό ʏοʆ ɷίσʃο. Η σʐɶʃɸʃʌιʅέʆɻ ɷʐʆαʏόʏɻʏα αʐʇάʆɸι ʏοʆ αʌιθʅό ʏʘʆ 
ʋɸʌιʋʏώσɸʘʆ ʖʌήσɻς όʋοʐ οι ʋαʄαιόʏɸʌɸς ʃαʏαʆɸʅɻʅέʆɸς ʅɻʖαʆές ɸʋɸʇɸʌɶασίας αɷʐʆαʏούσαʆ 
ʆα αʆαʄάβοʐʆ ʃαι ʆα οʄοʃʄɻʌώσοʐʆ. Ɉο Spark ʄοιʋόʆ, ɸίʆαι ʃαʏάʄʄɻʄο ɶια άʃʌʘς 
ɸʋαʆαʄɻʋʏιʃούς αʄɶοʌίθʅοʐς , σʏοʐς οʋοίοʐς ʖʌɸιάɺɸʏαι ʏα dataset ʆα ɸʋɸʇɸʌɶασʏούʆ σɸ 
ʋοʄʄαʋʄούς ʃύʃʄοʐς, ʃαθώς ʃαι ɶια reactive applications ʋοʐ ʖʌɸιάɺοʆʏαι ʆα αʆʏαʋοʃʌιθούʆ ʅɸ 
σʐʆʏοʅία σʏα ɸʌʘʏήʅαʏα ʏʘʆ ʖʌɻσʏώʆ ,ɸʌɸʐʆώʆʏας ʅɸɶάʄοʐ ʅɸɶέθοʐς in-memory datasets. 

Ɉο Spark ʄοιʋόʆ, ʅʋοʌɸί ʆα «ʐʋɸʌɻφαʆɸύɸʏαι» όʏι ʋαʌέʖɸι ισʖʐʌό «integration» σɸ ʅια ʋοιʃιʄία 
ɸʌɶαʄɸίʘʆ αʋό ʏο οιʃοσύσʏɻʅα ʏοʐ Hadoop: 

 Έʖɸι ʏɻʆ ɷʐʆαʏόʏɻʏα ʆα ɷιαβάσɸι ʃαι ʆα ɶʌάʗɸι ɷɸɷοʅέʆα αʋό όʄα ʏα ɷιαθέσιʅα formats 

ʋοʐ ʐʋοσʏɻʌίɺοʆʏαι αʋό ʏο MapReduce, όʋʘς ʏα Avro,Parquet,CSV.  

 ȵʋιʋʄέοʆ ,ɸʖɸι ʏɻ ɷʐʆαʏόʏɻʏα ʆα ɷιαβάɺɸι ʃαι ʆα ɶʌάφɸι σɸ NoSQL databases ,όʋʘς ɻ 
HBase ʃαι Cassandra. 

 Η βιβʄιοθήʃɻ ʋοʐ αφοʌά σʏɻʆ ɸʋɸʇɸʌɶασία stream, ɻ ɸʋοʆοʅαɺόʅɸʆɻ Spark Streaming, 

έʖɸι ʏɻ ɷʐʆαʏόʏɻʏα ʆα ɷέʖɸʏαι ɷɸɷοʅέʆα αʋό σʐσʏήʅαʏα όʋʘς Flume ʃαι Kafka.  

 Η βιβʄιοθήʃɻ SQL, ʅʋοʌɸί ʆα αʄʄɻʄɸʋιɷʌάσɸι ʅɸ ʏο Hive Metastore. 

 Ɉέʄος,ʅʋοʌɸί ʆα ʏʌέʇɸι ʏοʆ cluster manager ʏοʐ Hadoop,ʏο YARN, όʋοʐ ʋαʌέʖɸʏαι 
ʐʋοσʏήʌιʇɻ ɶια ʏοʆ ɷιαʅοιʌασʅό ʏʘʆ ʋόʌʘʆ ɷʐʆαʅιʃά σʏοʆ cluster ʃαι ʆα ɷιαʖɸιʌίɺɸʏαι 
ʅɸ ʏις ίɷιɸς ʋοʄιʏιʃές ʋαʌοʅοίʘʆ processing engine όʋʘς ʏο MapReduce and 

Impala(Ryza, Laserson, Owen &Wills,2015:6) 
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Hadoop vs Spark –Η ǹπΪθĲβıβ ıĲβθ ζΪγκμ İλυĲβıβ 

 

ɇɸ αʆʏίθɸσɻ ʅɸ ʏɻʆ ɸʋιʃʌαʏούσα ɸʆʏύʋʘσɻ, ʏο Spark ɷɸʆ ɷɻʅιοʐʌɶήθɻʃɸ ɶια ʆα αʆʏιʃαʏασʏήσɸι 
ʏο Hadoop ούʏɸ όʏι ʏο MapReduce έʖɸι σʏαʅαʏήσɸι ʆα ʖʌɻσιʅοʋοιɸίʏαι. Ɉο Spark έʖɸι ʏɻ 
ɷʐʆαʆόʏɻʏα ʆα ʏʌέʇɸι ʋάʆʘ αʋό ʏο Hadoop ;αʆαφɸʌόʅασʏɸ σʏα ɸʋίʋɸɷαͿ ʃαι ʆα ɸʋʘφɸʄɸίʏαι 
αʋό ʏο cluster manager, ʏο ɸʋοʆοʅαɺόʅɸʆο YARN, ʃαθώς ʃαι αʋό ʏο ʃαʏαʆɸʅɻʅέʆο σύσʏɻʅα 
αʋοθήʃɸʐσɻς ;HDFS, HBase, …Ϳ. Ɉο Spark ʅʋοʌɸί ʆα ʄɸιʏοʐʌɶήσɸι ʄοιʋόʆ, ʃαι ʇɸʖʘʌισʏά αʋό ʏο 
Hadoop, ɸʆσʘʅαʏώʆοʆʏας ɸʆαʄʄαʃʏιʃούς cluster managers όʋʘς ʏο Mesos ,ʃαθώς ʃαι 
ɸʆαʄʄαʃʏιʃές ʋʄαʏφόʌʅɸς ɶια ʏɻʆ αʋοθήʃɸʐσɻ όʋʘς ɻ Cassandra ʃαι ʏο Amazon S3. 

Αʐʏή ɻ ʄαʆθασʅέʆɻ ɸʆʏύʋʘσɻ ʋοʐ αφοʌά σʏɻʆ σʖέσɻ ʏοʐ Spark ʅɸ ʏο Hadoop , ʖʌοʆοʄοɶɸίʏαι 
αʋό ʏα αʌʖιʃά ʖʌόʆια ʏɻς αʆάʋʏʐʇɻς ʏοʐ Spark. ȵʃɸίʆɻ ʏɻʆ ʋɸʌίοɷο, ʏο Hadoop βασιɺόʏαʆ σʏο 
MapReduce ɶια ʏɻʆ ɸʋɸʇɸʌɶασία ʏοʐ όɶʃοʐ ɷɸɷοʅέʆʘʆ, όʋʘς ɸʋίσɻς ήʏαʆ ʐʋɸύθʐʆο ʃαι ɶια ʏɻʆ 
ɷιαʖɸίʌισɻ ʃαι ʏɻʆ οʌɶάʆʘσɻ ʏʘʆ ɷιɸʌɶασιώʆ ʅέσα σʏοʐς clusters. Αʇίɺɸι ʆα σɻʅɸιʘθɸί, ʋʘς ʏο 
MapReduce ɷιαʖɸιʌιɺόʏαʆ φόʌʏο ɸʌɶασίας αʃαʏάʄʄɻʄο ɶια batch processing , ʋʌοσθέʏοʆʏας 
ʃαʏά αʐʏό ʏοʆ ʏʌόʋο ʋοʄʐʋʄοʃόʏɻʏα ʃαι ʅɸιʘʅέʆɸς ɸʋιɷόσɸις.  

Ɉο MapReduce ɸίʆαι έʆα ʋʌοɶʌαʅʅαʏισʏιʃό ʅοʆʏέʄο. ɀέσα σʏο Hadoop MapReduce, ʋοʄʄαʋʄές 
MapReduce ɷιɸʌɶασίɸς ʏʌοʋοʋοιούʆʏαι ʅɸ ʏέʏοιο ʏʌόʋο, ώσʏɸ ʆα ɶίʆοʐʆ data pipeline. ɀɸʏαʇύ 
ʏοʐ ʃάθɸ σʏαɷίοʐ ʏοʐ pipeline, ο ʃώɷιʃας ʏοʐ MapReduce ɷιαβάɺɸι ɷɸɷοʅέʆα αʋό ʏοʆ ɷίσʃο ʃαι 
όʏαʆ ʏɸʄɸιώσɸι , ɶʌάφɸι ʏα ɷɸɷοʅέʆα ʋίσʘ σɸ αʐʏόʆ. Η ɷιαɷιʃασία αʐʏή, ɷɸʆ ήʏαʆ αʋοɷοʏιʃή 
ʃαθώς έʋʌɸʋɸ ʆα ɷιαβάɺɸι όʄα ʏα ɷɸɷοʅέʆα αʋό ʏοʆ ɷίσʃο σɸ ʃάθɸ ʇɸʃίʆɻʅα ʏοʐ ʃάθɸ σʏαɷίοʐ . 

ɇʏο σɻʅɸίο αʐʏό ʏο Spark «ʅʋαίʆɸι σʏο ʋαιʖʆίɷι», ɷιόʏι ʋαίʌʆɸι ʏο ίɷιο ʋʌοɶʌαʅʅαʏισʏιʃό 
ʅοʆʏέʄο ʏοʐ MapReduce αʄʄά ʅɸ ϭϬɍ άʅɸσɻ αύʇɻσɻ ʏɻς αʋόɷοσɻς, ɶιαʏί ɷɸʆ ʖʌɸιάɺɸʏαι ʋʄέοʆ 
ʆα αʋοθɻʃɸύɸι ʏα ɷɸɷοʅέʆα ʋίσʘ σʏοʆ ɷίσʃο ,ɸφόσοʆ όʄɸς οι ɷʌασʏɻʌιόʏɻʏɸς έʅɸʆαʆ σʏɻʆ 
ʅʆήʅɻ. Ɉο Spark ʄοιʋόʆ, ʋʌοσφέʌɸι έʆαʆ ʋοʄύ ʋιο ɶʌήɶοʌο ʏʌόʋο ɶια ʏɻʆ ɸʋɸʇɸʌɶασία 
ɷɸɷοʅέʆʘʆ ʃαθώς αʋοφɸύɶοʆʏαι ʋɸʌιʏʏές ɷιɸʌɶασίɸς. ȵʋίσɻς, ο Đlusteƌ ŵaŶageƌ YARN  
σʏάʅαʏɻσɸ ʆα ɸʇαʌʏιέʏαι αʋοʃʄɸισʏιʃά αʋό ʏο Hadoop, αʋɸʄɸʐθɸʌώʆοʆʏας έʏσι ʏο pƌojeĐt, 
ɸʋιʏʌάʋɻʃɸ ɻ ʖʌήσɻ ʏοʐ ʃαι αʋό ʏο Spaƌk. To MapReduce ɸίʆαι αʃόʅα ɷιαθέσιʅο ʅέσα σʏο 
Hadoop ɶια ʏɻʆ ɸʃʏέʄɸσɻ «static batch processes». Άʄʄɸς ɷιɸʌɶασίɸς ɸʋɸʇɸʌɶασίας ɷɸɷοʅέʆʘʆ 
ʅʋοʌούʆ ʆα αʆαʏɸθούʆ σɸ ɷιαφοʌɸʏιʃές ɸʋɸʇɸʌɶασʏιʃές ʅɻʖαʆές ;σʐʅʋɸʌιʄαʅβαʆοʅέʆοʐ ʃαι 
ʏοʐ SparkͿ, ʖʌɻσιʅοʋοιώʆʏας  ʏο YARN ɶια ʏɻʆ ɷιαʖɸίʌισɻ ʃαι ʏɻʆ ʃαʏαʆοʅή ʏʘʆ ʋόʌʘʆ;αʋό/ʏʘʆ 
clustersͿ . Ɉο Spark ɸίʆαι ʅια βιώσιʅɻ ɸʆαʄʄαʃʏιʃή ʏοʐ Hadoop MapReduce σɸ έʆα ʅɸɶάʄο ɸύʌος 
ʋɸʌισʏάσʘʆ. Ɉο Spark ɷɸʆ ɸίʆαι ο αʆʏιʃαʏασʏάʏɻς ʏοʐ Hadoop, αʄʄά αʆʏίθɸʏα ɸίʆαι έʆας 
σʋοʐɷαίος σʐʆɸʌɶάʏɻς ʘς ʋʌος ʏɻʆ αʆάʋʏʐʇɻ ɸʆός ʅοʆʏέʌʆοʐ Hadoop cluster.(Scott,2015:21-22) 

 

Σδ πλκıφΫλİδ Ĳκ Hadoop ıĲκ Spark 

Ɉο  Apache Spark ɸίʆαι σʖɸɷόʆ ʋαʌάʄʄɻʄα αʆαʋʏʐσσόʅɸʆο ʅαɺί  ʅɸ ʏο Hadoop cluster, ʃαι ʏο 
Spark ɸίʆαι σɸ θέσɻ ʆα ɸʋʘφɸʄɻθɸί αʋό έʆαʆ αʌιθʅό αʋό ɷʐʆαʏόʏɻʏɸς ʘς αʋοʏέʄɸσʅα αʐʏής ʏɻς 
σʖέσɻς. Ɉο Spark ɸίʆαι έʆα ισʖʐʌό ɸʌɶαʄɸίο ɶια ʏɻʆ ɸʋɸʇɸʌɶασία ʅɸɶάʄοʐ όɶʃοʐ ɷɸɷοʅέʆʘʆ 
αʄʄά αʃόʅα αʋό ʅόʆο ʏοʐ ɷɸʆ ɸίʆαι ʋʌοσαʌʅοσʅέʆο ʃαʄά, ɶια ʏις ɸʌɶασίɸς σʏις ʅɸɶάʄɸς 
ɸʋιʖɸιʌήσɸις. Η ɸʆσʘʅάʏʘσɻ ʏοʐ ʅɸ ʏο Hadoop , ɷίʆɸι σʏο Spark ʋοʄʄές ɷʐʆαʏόʏɻʏɸς ɶια ɸʐʌɸία 
ʐιοθέʏɻσɻ ʃαι ʖʌήσɻ ʅέσα σʏο ʋαʌαɶʘɶιʃό ʋɸʌιβάʄʄοʆ, οʋού ʖʌɸιάɺοʆʏαι ʏα ɸʇής : 

 YARN resource manager ;ɷιαʖɸιʌισʏής ʋόʌʘʆ) ο οʋοίος αʆαʄαʅβάʆɸι ʏɻʆ ɸʐθύʆɻ ɶια ʏɻʆ 
ʖʌοʆοɷʌοʅοʄόɶɻσɻ ʏʘʆ ɷιɸʌɶασιώʆ σʏοʐς ɷιαθέσιʅοʐς ʃόʅβοʐς ʏοʐ cluster. 
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 Distƌiďuted File SǇsteŵ  ;ʃαʏαʆɸʅɻʅέʆο σύσʏɻʅα αʌʖɸίʘʆͿ, ʏο οʋοίο αʋοθɻʃɸύɸι ʏα 
ɷɸɷοʅέʆα όʏαʆ ʏο cluster ɷɸʆ έʖɸι ɷιαθέσιʅɻ ɸʄɸύθɸʌɻ ʅʆήʅɻ, ʃαι ɻ οʋοία αʋοθɻʃɸύɸι 
σʐʆɸʖώς ισʏοʌιʃά ɷɸɷοʅέʆα ;ʄοɶιʃά log filesͿ όʏαʆ Spaƌk ɷɸʆ ʏʌέʖɸι. 

 Disaster Recovery capabilities, ɸίʆαι έʅφʐʏα σʏο Hadoop ʃαι ɸʋιʏʌέʋοʐʆ ʏɻʆ αʆάʃʏɻσɻ 
ʏʘʆ ɷɸɷοʅέʆʘʆ όʏαʆ οι ɸʋιʅέʌοʐς ʃόʅβοι αʋοʏʐɶʖάʆοʐʆ. Οι ɷʐʆαʏόʏɻʏɸς αʐʏές 
ʋɸʌιʄαʅβάʆοʐʆ ʏις βασιʃές -αʄʄά αʇιόʋισʏɸς- ɷʐʆαʏόʏɻʏɸς ɸʇόʌʐʇɻς ɷɸɷοʅέʆʘʆ ʋέʌαʆ 
ʏοʐ ʃόʅβοʐ, ʋʄούσια σʏιɶʅιόʏʐʋα ;snapshotͿ ʃαι mirroring capabilities ʋαʌόʅοια ʅɸ 
αʐʏά ʋοʐ ʋʌοσφέʌοʆʏαι αʋό ʏο MapR Data Platform. 

 Data SeĐuƌitǇ ;ασφάʄɸια ɷɸɷοʅέʆʘʆͿ, ɻ οʋοία ɶίʆɸʏαι όʄο ʃαι ʋιο σɻʅαʆʏιʃή ʃαθώς ʏο 
Spaƌk αʆʏιʅɸʏʘʋίɺɸι φόʌʏο ɸʌɶασίας ʏɻς ʋαʌαɶʘɶής σɸ οʌɶαʆʘʅέʆɸς βιοʅɻʖαʆίɸς όʋʘς 
σʏɻʆ ʐɶɸιοʆοʅιʃή ʋɸʌίθαʄʗɻ ʃαι σʏις οιʃοʆοʅιʃές ʐʋɻʌɸσίɸς. Έʌɶα όʋʘς ʏο ApaĐhe KŶoǆ 
ʃαι ApaĐhe RaŶgeƌ ʋʌοσφέʌοʐʆ ɷʐʆαʏόʏɻʏɸς ασφάʄɸιας ɷɸɷοʅέʆʘʆ ʃάʆοʆʏας ʃαʄύʏɸʌο 
ʃαʏά αʐʏόʆ ʏοʆ ʏʌόʋο ʏο Hadoop. Ⱦάθɸ έʆας αʋό ʏοʐς ʅɸɶάʄοʐς ʋʌοʅɻθɸʐʏές ;ǀeŶdoƌsͿ 
έʖɸι ʅια ɸʆαʄʄαʃʏιʃή ʋʌοσέɶɶισɻ ɶια ʏις ʐʄοʋοιήσɸις ʋοʐ αφοʌούʆ ʏɻʆ 
ʋʌοσθήʃɻ/σʐʅʋʄήʌʘσɻ ασφάʄɸιας σʏο Spark. ȵʋίσɻς, αʆαɶʆʘʌίɺɸʏαι οʄοέʆα ʃαι ʋιο 
ʋοʄύ όʏι ο ʃώɷιʃας σʏοʆ ʋʐʌήʆα ʏοʐ Hadoop ʖʌɸιάɺɸʏαι ʆα ɸʅʋʄοʐʏισʏɸί ʅɸ ʋʌοɻɶʅέʆɸς 
ɷʐʆαʏόʏɻʏɸς ασφάʄɸιας, αʐʇάʆοʆʏας ʃαʏά αʐʏόʆ ʏοʆ ʏʌόʋο ʃαι ʏις ʋαʌοʖές ασφάʄɸιας 
ʏοʐ Spark, αφού ɸίʆαι σɸ θέσɻ ʆα ʏις ɸʃʅɸʏαʄʄɸʐʏɸί. 

 A distributed data platform ;ʃαʏαʆɸʅɻʅέʆɻ ʋʄαʏφόʌʅα ɷɸɷοʅέʆʘʆͿ, όʋοʐ ɸʋʘφɸʄɸίʏαι 
αʋό όʄα ʏα ʋʌοɻɶούʅɸʆα σɻʅɸία ʋοʐ αʆαφέʌαʅɸ ʃαι σɻʅαίʆɸι όʏι ɸʌɶασίɸς ʏοʐ Spark 

ʅʋοʌούʆ ʆα αʆαʋʏʐʖθούʆ σʏοʐς ɷιαθέσιʅοʐς ʋόʌοʐς οʋοʐɷήʋοʏɸ σɸ έʆα ʃαʏαʆɸʅɻʅέʆο 
cluster, ʖʘʌίς ʏɻʆ αʆάɶʃɻ ʏɻς ʖɸιʌοʃίʆɻʏɻς ʋαʌαʃοʄούθɻσɻς ʃαι ʏοʋοθέʏɻσɻς ɶια ʃάθɸ 
ɸʋιʅέʌοʐς ɸʌɶασία. (Scott,2015:22-23) 

 

ΤΠΟΚǼΦǹΛǹΙΟ 2.3 Σα υπκıυıĲάηαĲα Ĳκυ Spark  

 

Ɉο Spark αʋοʏɸʄɸίʏαι αʋό ʋοʄʄαʋʄά σʏɸʆά σʐʆɷɸɷɸʅέʆα σʐσʏαʏιʃά, ʏα οʋοία ɸίʆαι σοφά 
ɸʋιʄɸɶʅέʆα. ɇʏοʆ ʋʐʌήʆα ʏοʐ ;core) Spark βʌίσʃɸʏαι ɻ ʐʋοʄοɶισʏιʃή ʅɻʖαʆή ʏοʐ, ɻ οʋοία ɸίʆαι 
ʐʋɸύθʐʆɻ ɶια ʏɻʆ ʖʌοʆοɷʌοʅοʄόɶɻσɻ, ʏɻʆ ɷιαʆοʅή ʃαι ʏοʆ έʄɸɶʖο ʏʘʆ ɸφαʌʅοɶώʆ, ɷιασʋώʆʏας 
ʏις σɸ ʋοʄʄές ʐʋοʄοɶισʏιʃές ɸʌɶασίɸς σɸ ʋοʄʄά worker ʅɻʖαʆήʅαʏα, ή σɸ έʆα σύʅʋʄɸɶʅα 
ʐʋοʄοɶισʏώʆ. ȿόɶʘ ʏοʐ όʏι ο ʋʐʌήʆας αʐʏός ɸίʆαι ʏαʐʏόʖʌοʆα ɶʌήɶοʌος ʃαι ɶɸʆιʃού σʃοʋού, 
ʋαʌέʖɸι ɷʐʆαʏόʏɻʏɸς ɶια ʋοιʃίʄɸς ʄɸιʏοʐʌɶίɸς ʐʗɻʄού ɸʋιʋέɷοʐ ;higher-level component) 

ɸιɷιʃɸʐʅέʆɸς σʏɻʆ ɸʋίʄʐσɻ ʋαʆʏός ɸίɷοʐς ɸʌɶασιώʆ. Έʆα ʋαʌάɷɸιɶʅα ʏέʏοιʘʆ ʄɸιʏοʐʌɶιώʆ ɸίʆαι 
ɻ SQL ʃαι ɻ ʅɻʖαʆιʃή ʅάθɻσɻ. Οι ʄɸιʏοʐʌɶίɸς αʐʏές ,έʖοʐʆ σʖɸɷιασʏɸί ώσʏɸ ʆα σʐʆɸʌɶάɺοʆʏαι 
σʏɸʆά ʅɸʏαʇύ ʏοʐς, ɸʋιʏʌέʋοʆʏας σʏοʐς ʋʌοɶʌαʅʅαʏισʏές ʆα ʏις σʐʆɷʐάɺοʐʆ σαʆ ʆα ήʏαʆ αʋʄά 
βιβʄιοθήʃɸς. 

Η φιʄοσοφία ʏɻς σʏɸʆής ɸʆοʋοίɻσɻς ;tight integrationͿ ʋαʌέʖɸι ʋοʄʄαʋʄά οφέʄɻ. Αʌʖιʃά, όʄɸς οι 
βιβʄιοθήʃɸς ʃαι οι ʐʗɻʄού ɸʋιʋέɷοʐ ʄɸιʏοʐʌɶίɸς, ʋοʐ αʆήʃοʐʆ σɸ αʐʏήʆ ʏɻʆ σʏοίβα(stack) 

ɸʋʘφɸʄούʆʏαι αʋό ʏις βɸʄʏιώσɸις ʏʘʆ ʖαʅɻʄόʏɸʌʘʆ ɸʋιʋέɷʘʆ. ȳια ʋαʌάɷɸιɶʅα, όʏαʆ ο ʋʐʌήʆας 

ʏοʐ Spark ɷέʖɸʏαι βɸʄʏισʏοʋοίɻσɻ, αʐʏόʅαʏα ɻ SQL ʃαι οι βιβʄιοθήʃɸς ʅɻʖαʆιʃής ʅάθɻσɻς 
ɷέʖοʆʏαι αύʇɻσɻ σʏις ɸʋιɷόσɸις ʏοʐς. ȴɸύʏɸʌοʆ, ʏο ʃόσʏος ʋοʐ σʖɸʏίɺɸʏαι ʅɸ ʏɻʆ ʄɸιʏοʐʌɶία ʏɻς 
σʘʌού ʅɸιώʆɸʏαι ɸʋɸιɷή ɷɸʆ ʐʋάʌʖɸι ɻ αʆάɶʃɻ σɸ έʆα οʌɶαʆισʅό ʆα ʖʌɻσιʅοʋοιɻθούʆ ϱ ή ϭϬ 
αʆɸʇάʌʏɻʏα σʐσʏήʅαʏα ʄοɶισʅιʃού, ʋαʌά ʅόʆο έʆα. Ɉο ʃόσʏος αʐʏό σʐʅʋɸʌιʄαʅβάʆɸι ʏα ʃόσʏɻ 

αʆάʋʏʐʇɻς, σʐʆʏήʌɻσɻς, ɸʄέɶʖοʐ, ʐʋοσʏήʌιʇɻς ʃʄʋ. ȵʋίσɻς, ʃάθɸ φοʌά ʋοʐ ʅια ʃαιʆούʌια 
ʄɸιʏοʐʌɶία ʋʌοσʏίθɸʏαι σʏɻʆ σʏοίβα ʏοʐ Spark, όʄοι οι οʌɶαʆισʅοί ʋοʐ ʏο ʖʌɻσιʅοʋοιούʆ έʖοʐʆ 
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άʅɸσα ʋʌόσβασɻ σʏɻʆ ʄɸιʏοʐʌɶία αʐʏή. ɀɸ αʐʏόʆ ʏοʆ ʏʌόʋο αʄʄάɺɸι ʏο ʃόσʏος ʏοʐ 
ʃαʏɸβάσʅαʏος, ʏɻς ɷοʃιʅής ʃαι ʏɻς ʅάθɻσɻς ʃάʋοιοʐ ʆέοʐ ʏύʋοʐ αʆάʄʐσɻς ɷɸɷοʅέʆʘʆ ɶια ʏɻʆ 
αʆαβάθʅισɻ ʏοʐ Spark. 

Ɉέʄος, έʆα αʋό ʏα ʅɸɶαʄύʏɸʌα ʋʄɸοʆɸʃʏήʅαʏα ʏοʐ tight integration, ɸίʆαι ɻ ɷʐʆαʏόʏɻʏα ʏɻς 
ɷɻʅιοʐʌɶίας ɸφαʌʅοɶώʆ ,οι οʋοίɸς αʋʌόσʃοʋʏα σʐʆɷʐάɺοʐʆ ɷιάφοʌα ʅοʆʏέʄα ɸʋɸʇɸʌɶασίας 

(processing models). ȳια ʋαʌάɷɸιɶʅα, σʏο Spark οι ʋʌοɶʌαʅʅαʏισʏές ʅʋοʌούʆ ʆα ɷɻʅιοʐʌɶήσοʐʆ 
ʅια ɸφαʌʅοɶή ,ɻ οʋοία θα ʖʌɻσιʅοʋοιɸί ʅɻʖαʆιʃή ʅάθɻσɻ ɶια ʏɻʆ ʏαʇιʆόʅɻσɻ ʏʘʆ ɷɸɷοʅέʆʘʆ 
σɸ ʋʌαɶʅαʏιʃό ʖʌόʆο ,ʃαθώς ʏα ɷɸɷοʅέʆα ʄαʅβάʆοʆʏαι ʅέσʘ streaming. Ʌαʌάʄʄɻʄα ,ʅɸ ʏα 
ʋαʌαʋάʆʘ, οι αʆαʄʐʏές θα ʅʋοʌούʆ ʆα θέʏοʐʆ ɸʌʘʏήʅαʏα σʏα ɷɸɷοʅέʆα ʋοʐ ʋʌοʃύʋʏοʐʆ, 

ɸʇίσοʐ ʋάʄι σɸ ʋʌαɶʅαʏιʃό ʖʌόʆο, ʅέσʘ ʏɻς SQL. ȵʋιʋʌόσθɸʏα, ʋιο έʅʋɸιʌοι ʅɻʖαʆιʃοί ʃαι 
ɸʋισʏήʅοʆɸς ɷɸɷοʅέʆʘʆ ʅʋοʌούʆ ʆα έʖοʐʆ ʋʌόσβασɻ σʏα ɷɸɷοʅέʆα ʅέσʘ Python shell ɶια ad 

hoc αʆάʄʐσɻ ʏοʐς. Ɉέʄος, όʄο αʐʏό ʏο ɷιάσʏɻʅα ɻ IT οʅάɷα, έʖɸι ʆα σʐʆʏɻʌήσɸι ʅόʆο έʆα 
σύσʏɻʅα. (Karau, Konwinski, Wendell & Zaharia, 2015:17) 

 

Ɉα ɷιαθέσιʅα σʐσʏήʅαʏα σʐʆοʗίɺοʆʏαι σʏα ʋαʌαʃάʏʘ ʐʋο-ʃɸφάʄαια. 

 

Ειʃόʆα Ϯ.ϭ Ɉα ʐʋοσʐσʏήʅαʏα ʏοʐ Spark 

 
Ειʃόʆα Ϯ.Ϯ Ʌοσοσʏά χʌήσης ʏοʐ ɸʃάσʏοʏɸ ʐʋοσʐσʏήʅαʏος ʅɸ βάσɸι ʏης έʌɸʐʆας ʏοʐ DataďriĐks ʏο ϮϬϭϱ  

ΤΠΟΚǼΦǹΛǹΙΟ 2.3.1  Spark Core 

 

ɇʏο ʋʐʌήʆα ʏοʐ Spark (Spark coreͿ, βʌίσʃοʆʏαι οι βασιʃές ʄɸιʏοʐʌɶίɸς ʏοʐ , 
σʐʅʋɸʌιʄαʅβαʆοʅέʆʘʆ ʏʘʆ ʏʅɻʅάʏʘʆ ʐʋɸύθʐʆα ɶια ʏɻʆ ʖʌοʆοɷʌοʅοʄόɶɻσɻ, ʏɻʆ ɷιαʖɸίʌισɻ ʏɻς 
ʅʆήʅɻς , ʏɻʆ αʋοʃαʏάσʏασɻς βʄαβώʆ ʃαι ʏɻʆ αʄʄɻʄɸʋίɷʌασɻ ʅɸ ʏα σʐσʏήʅαʏα αʋοθήʃɸʐσɻς. 
ȵʋίσɻς σʏοʆ ʋʐʌήʆα αʐʏόʆ, ʃαʏοιʃɸί ʏο API όʋοʐ οʌίɺɸι ʏα RDDs, ʋοʐ θɸʘʌούʆʏαι ɻ ʃύʌια ʅοʌφή 
ʋʌοɶʌαʅʅαʏισʏιʃής αφαίʌɸσɻς ʏοʐ Spark. (Karau, Konwinski, Wendell & Zaharia,2015:19) 
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ΤΠΟΚǼΦǹΛǹΙΟ 2.3.2  Mllib 
 

Ɉο Spark ʋαʌέʖɸι ʏɻʆ βιβʄιοθήʃɻ MLlib, ɻ οʋοία ɸίʆαι ʐʋɸύθʐʆɻ ɶια ʏɻʆ ʐʋοσʏήʌιʇɻ ʃοιʆώʆ 

ʋʌοβʄɻʅάʏʘʆ ʅɻʖαʆιʃής ʅάθɻσɻς. Η MLlib ʋαʌέʖɸι ʋοʄʄαʋʄούς αʄɶοʌίθʅοʐς ʅɻʖαʆιʃής 
ʅάθɻσɻς σʐʅʋɸʌιʄαʅβαʆοʅέʆʘʆ , classification, regression, clustering, ʃαι collaborative filtering, 

ʃαθώς ʃαι ʐʋοσʏɻʌίɺɸι ʃάʋοιɸς ɸʋιʋʄέοʆ ʄɸιʏοʐʌɶίɸς όʋʘς model evaluation, data import ʃαι 
lower-level ML primitives. Όʄοι οι ʋαʌαʋάʆʘ αʄɶόʌιθʅοι ʃαι ʅέθοɷοι ɸίʆαι σʖɸɷιασʅέʆοι ʆα 
ʄɸιʏοʐʌɶούʆ σɸ cluster, αʆɸʇαʌʏήʏοʐ ʅɸɶέθοʐς ʏοʐ cluster ή ʏοʐ ʋʌοβʄήʅαʏος ʋοʐ ɸʋιʃαʄούʆʏαι 
ʆα ʄύσοʐʆ. Ʌɸʌισσόʏɸʌα ɶια ʏɻʆ ML lib αʆαφέʌοʆʏαι σʏο ʃɸφάʄαιο ϰ. 

ΤΠΟΚǼΦǹΛǹΙΟ 2.3.3 Spark Streaming 

 

Ɉο Spark Streaming ɸίʆαι ʅια ʄɸιʏοʐʌɶία ʏοʐ Spark όʋοʐ ɸʋιʏʌέʋɸι ʏɻʆ ɸʋɸʇɸʌɶασία live streams 

ɷɸɷοʅέʆʘʆ. ȳια ʋαʌάɷɸιɶʅα, ʅɸʌιʃά data streams σʐʅʋɸʌιʄαʅβάʆοʐʆ logfiles ;αʌʖɸία 
ʃαʏαɶʌαφώʆͿ, ʏα οʋοία ʋαʌάɶοʆʏαι αʋό web servers ή αʃόʅα ʃαι αʋό οʐʌές ;queues) 

ʅɻʆʐʅάʏʘʆ ʋοʐ ʋɸʌιέʖοʐʆ ɸʆɻʅɸʌώσɸις ʃαʏασʏάσɸʘʆ ɷɻʅοσιɸʐʅέʆɸς αʋό ʖʌήσʏɸς ʅιας web 

ʐʋɻʌɸσίας. Ɉο Spark Streaming ʋαʌέʖɸι έʆα API ʅɸ σʃοʋό ʏοʆ έʄɸɶʖο ʏʘʆ data streams, ʋοʐ 
ʏαιʌιάɺɸι σʏɸʆά ʅɸ ʏο Spark Core͛s RDD API, ʃαθισʏώʆʏας ʏο έʏσι ɸύʃοʄο ɶια ʏοʐς 
ʋʌοɶʌαʅʅαʏισʏές ʆα ʏο ʅάθοʐʆ ʃαι ʆα ʋʌοσαʌʅοσʏούʆ άʅɸσα σɸ ɸφαʌʅοɶές όʋοʐ 
ɸʋɸʇɸʌɶάɺοʆʏαι ɷɸɷοʅέʆα σʏɻʆ ʅʆήʅɻ, σʏοʆ ɷίσʃο ή αʃόʅα ʃαι όʏαʆ ʃαʏαφθάʆοʐʆ σɸ 
ʋʌαɶʅαʏιʃό ʖʌόʆο.  

Ɉο  Spark Streaming  έʖɸι σʖɸɷιασʏɸί ώσʏɸ ʆα ιʃαʆοʋοιɸί  ʏις ʋαʌαʃάʏʘ αʋαιʏήσɸις: 

 Fast failure and straggler recovery - Ⱦαθώς αʐʇάʆɸʏαι ɻ ʃʄίʅαʃα, αʐʇάʆοʆʏαι ʃαι οι 
ʋιθαʆόʏɻʏɸς ʏɻς ɸʅφάʆισɻς ʃάʋοιας ασʏοʖίας σɸ έʆα cluster node ή έʆα cluster node ʆα 
ʃαθʐσʏɸʌɸί αʋʌόοʋʏα ;ʋʖ stragglersͿ. Ɉο σύσʏɻʅα θα ʋʌέʋɸι ʆα ɸίʆαι σɸ θέσɻ ʆα 
αʆαʃάʅʗɸι αʐʏόʅαʏα αʋό ʏις ασʏοʖίɸς ʃαι ʏα stragglers, ώσʏɸ ʆα ʋαʌάʇɸι ʏα ɷɸɷοʅέʆα 
σɸ ʋʌαɶʅαʏιʃό ʖʌόʆο. Ɉα ʋαʌαɷοσιαʃά σʐσʏήʅαʏα ɷʐσʃοʄɸύοʆʏαι ʆα ʏɻʌήσοʐʆ ʏα 
ʋαʌαʋάʆʘ ʄόɶʘ  ʏοʐ όʏι ʖʌɻσιʅοʋοιούʆ σʏαʏιʃή ʃαʏαʆοʅή σʐʆɸʖώʆ operators σʏοʐς 
worker nodes. 

 Load balancing – Η αʆοʅοιόʅοʌφɻ ʃαʏαʆοʅή ʏοʐ ʐʋο-ɸʋɸʇɸʌɶασία φόʌʏοʐ ɸʌɶασίας 
σʏοʐς workers, ʅʋοʌɸί ʆα ʋʌοʃαʄέσɸι bottlenecks σɸ έʆα continuous operator system. Οι 
ʋιθαʆόʏɻʏɸς ɶια bottlenecks αʐʇάʆοʆʏαι, όʏαʆ ʅɸɶαʄώʆɸι ʏο ʋʄήθος ʏʘʆ clusters ʃαθώς 
ʃαι όʏαʆ ʐʋάʌʇɸι ɻ αʆάɶʃɻ ɶια ɸʋɸʇɸʌɶασία ɷʐʆαʅιʃά ʅɸʏαβαʄʄόʅɸʆʘʆ ɸʌɶασιώʆ. Ɉο 
σύσʏɻʅα ʋʌέʋɸι ʆα ɸίʆαι σɸ θέσɻ ʆα ʋʌοσαʌʅόɺɸι ɷʐʆαʅιʃά ʏɻʆ ʃαʏαʆοʅή ʏʘʆ ʋόʌʘʆ ʅɸ 
βάσɻ ʏο φόʌʏο ɸʌɶασίας. 

 Unification of streaming, batch and interactive workloads – ɇɸ ʋοʄʄές ʋɸʌιʋʏώσɸις, 
ɸʅφαʆίɺɸʏαι ɻ αʆάɶʃɻ ɶια ʏɻʆ άσʃɻσɻ ɷιαɷʌασʏιʃώʆ ɸʌʘʏɻʅάʏʘʆ ʋοʐ αφοʌούʆ ʏα 
streaming data ή αʃόʅɻ ʃαι ɻ αʆάɶʃɻ ɶια ʏοʆ σʐʆɷʐασʅό ʏοʐς ʅɸ static datasets (e.g. 

pre-computed modelsͿ.  ɇʏα ʋαʌαɷοσιαʃά σʐσʏήʅαʏα ʃάʏι ʏέʏοιο ɸίʆαι αʃαʏόʌθʘʏο 
ʃαθώς ɷɸʆ ɸίʆαι σʖɸɷιασʅέʆα ʆα ɷɻʅιοʐʌɶούʆ ɷʐʆαʅιʃά ʃαιʆούʌιοʐς operators ɶια ad-

hoc queries. ȳια ʆα ɸʋιʏɸʐʖθούʆ ʏα ʋαʌαʋάʆʘ, ʖʌɸιάɺɸʏαι έʆα αʐʏόʆοʅο ʄοɶισʅιʃό ʏο 
οʋοίο ʆα ʅʋοʌɸί ʆα σʐʆɷʐάσɸι ʃαι ʆα ʐʋοσʏɻʌίʇɸι combine batch, streaming and 

interactive queries. 
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 Advanced analytics όπως machine learning και SQL queries – Οι ʋιο ʋοʄύʋʄοʃοι φόʌʏοι 
ɸʌɶασίας αʋαιʏούʆ σʐʆɸʖή ʅάθɻσɻ ʃαι ɸʆɻʅέʌʘσɻ ʏʘʆ ʅοʆʏέʄʘʆ ɷɸɷοʅέʆʘʆ, ή αʃόʅα 
ʃαι ʏɻʆ άσʃɻσɻ ɸʌʘʏɻʅάʏʘʆ σʏɻʆ ʋιο ʋʌόσφαʏɻ ʅοʌφής ʏοʐς ʅέσʘ SQL Ƌueƌies. ȳια ʏɻʆ 
ɸʋίʏɸʐʇɻ αʐʏού ʃαι ʏɻʆ ɷιɸʐʃόʄʐʆσɻ ʏɻς ɷοʐʄɸιάς ʏʘʆ ʋʌοɶʌαʅʅαʏισʏώʆ, ʖʌɸιάɺɸʏαι ʅια 
ʃοιʆή αφαιʌɸʏιʃή ʋʄαʏφόʌʅα, ɻ οʋοία ʆα ʐʋοσʏɻʌίɺɸι όʄɸς αʐʏές ʏις ʄɸιʏοʐʌɶίɸς. 

ȳια ʏɻʆ ιʃαʆοʋοίɻσɻ ʏʘʆ ʋαʌαʋάʆʘ αʋαιʏήσɸʘʆ, ʏο Spark Streaming ʖʌɻσιʅοʋοιɸί ʅια 
ʆɸοσύσʏαʏɻ αʌʖιʏɸʃʏοʆιʃή ʅɸ όʆοʅα discretized streams,  ɻ οʋοία αʇιοʋοιɸί άʅɸσα ʏις ʋʄούσιɸς 
βιβʄιοθήʃɸς ʃαι ʏɻʆ αʆοʖή σʏα σφάʄʅαʏα ʏοʐ Spark engine.  

 

Ειʃόʆα Ϯ.3 Ɉο ʅοʆʏέʄο ʏοʐ Spark StreaŵiŶg 

Ɉο Spark Streaming ʖʌɻσιʅοʋοιώʆʏας ʏɻʆ αʌʖιʏɸʃʏοʆιʃή αʐʏή, αʆʏί ʆα ɸʋɸʇɸʌɶάɺɸʏαι έʆα-έʆα ʏις 
ɸɶɶʌαφές ʏʘʆ streaming data, ɷιασʋά ʏα streaming data σɸ ʅιʃʌά, sub-second micro-batches. ɀɸ 
άʄʄα ʄόɶια, οι ʋαʌαʄήʋʏɸς ;ReceiversͿ ʏοʐ Spark Streaming ɷέʖοʆʏαι ʏα ɷɸɷοʅέʆα ʋαʌάʄʄɻʄα 

ʃαι ʏα ʃάʆοʐʆ buffer σʏɻʆ ʅʆήʅɻ ʏʘʆ workers nodes. Αʅέσʘς ʏο latency-optimized Spark engine 

ɸʃʏɸʄɸί ʅιʃʌές ɷιɸʌɶασίɸς ,ɷιαʌʃούʆ ʃʄάσʅαʏα ʏοʐ ɷɸʐʏɸʌόʄɸʋʏοʐ, ɶια ʏɻʆ ɸʋɸʇɸʌɶασία ʏʘʆ  
batches ʃαι ʋαʌάɶɸι ʏα αʋοʏɸʄέσʅαʏα ɶια ʏɻʆ αʋοσʏοʄή ʏοʐς σʏα άʄʄα σʐσʏήʅαʏα. Αʇίɺɸι ʆα 
αʆαφɸʌθɸί όʏι σɸ αʆʏίθɸσɻ ʅɸ ʏο ʋαʌαɷοσιαʃό ʅοʆʏέʄο « continuous operator», όʋοʐ ο 
ʐʋοʄοɶισʅός ɷιαʏίθɸʏαι σʏαʏιʃά σɸ έʆαʆ ʃόʅβο, οι ɷιɸʌɶασίɸς σʏο Spark ɷιαʏίθɸʆʏαι ɷʐʆαʅιʃά 
σʏοʐς workers, ʅɸ βάσɻ ʏοʐς ɷιαθέσιʅοʐς ʋόʌοʐς ʃαι ʏɻʆ loĐalitǇ of the data. Αʐʏό ɸʋιʏʌέʋɸι ʏɻʆ 
ʃαʄύʏɸʌɻ ɸʇισοʌʌόʋɻσɻ ʃαι ʏɻʆ ʏαʖύʏɸʌɻ αʋοʃαʏάσʏασɻ βʄάβɻς ʏοʐ φόʌʏοʐ ɸʌɶασίας.  

Ɉέʄος, ʃάθɸ ʋαʌʏίɷα ɷɸɷοʅέʆʘʆ ɸίʆαι έʆα ResilieŶt Distƌiďuted Dataset ;RDDͿ, ɸʋιʏʌέʋοʆʏας έʏσι 
ʏɻʆ ɸʋɸʇɸʌɶασία ʏʘʆ streaming data ʖʌɻσιʅοʋοιώʆʏας οʋοιοɷήʋοʏɸ ʃώɷιʃα ή βιβʄιοθήʃɸς ʏοʐ 
Spark. (https://databricks.com/blog/2015/07/30/diving-into-apache-spark-streamings-execution-

model.html) 

ΤΠΟΚǼΦǹΛǹΙΟ 2.3.4 Spark SQL 

Ɉο Spark SQL ɸίʆαι ʏο ʋαʃέʏο ʏοʐ Spark, ʋοʐ ʋαʌέʖɸι ʏɻʆ ɷʐʆαʏόʏɻʏα ɸʌɶασίας ʅɸ ɷοʅɻʅέʆα 
ɷɸɷοʅέʆα ;structured data). ȵʋιʏʌέʋɸι ʏɻʆ ɷιɸʇαɶʘɶή ɸʌʘʏɻʅάʏʘʆ σʏα ɷɸɷοʅέʆα,  

ʖʌɻσιʅοʋοιώʆʏας ʏɻʆ SQL ʃαθώς ʃαι ʏɻʆ αʆʏίσʏοιʖɻ ʋαʌαʄʄαɶή ʏɻς SQL ɶια ʏο Apache Hive, ʏɻʆ 
ɸʋοʆοʅαɺόʅɸʆɻ Hive Query Language (HQL). Ɉο Spark SQL ʐʋοσʏɻʌίɺɸι ʋοʄʄές ʋɻɶές ɷɸɷοʅέʆʘʆ, 

σʐʅʋɸʌιʄαʅβαʆοʅέʆοʐ  Hive tables, Parquet, ʃαι JSON. Ʌέʌαʆ ʏɻς ʋαʌοʖής ʅιας SQL ɷιɸʋαφής 
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ɶια ʏο Spark, ʏο Spark SQL ɸʋιʏʌέʋɸι σʏοʐς ʋʌοɶʌαʅʅαʏισʏές ʆα σʐʆɷʐάσοʐʆ SQL ɸʌʘʏήʅαʏα ʅɸ  
ʋʌοɶʌαʅʅαʏισʏιʃούς ʖɸιʌισʅούς ɷɸɷοʅέʆʘʆ ʋοʐ ʐʋοσʏɻʌίɺοʆʏαι αʋό ʏα RDDs σʏɻʆ Python, Java, 

ʃαι Scala. Αʐʏή ɻ ιɷιόʏɻʏα ʋʌαɶʅαʏοʋοιɸίʏɸ σɸ ʅια ʅόʆο ɸφαʌʅοɶή, σʐʆɷʐάɺοʆʏας έʏσι ʏɻʆ SQL 

ʅɸ complex analytics. ȿόɶο ʏɻς σʏɸʆής ɸʆοʋοίɻσɻς ʏɻς, ʅɸ ʏο ʋʄούσιο ʐʋοʄοɶισʏιʃό ʋɸʌιβάʄʄοʆ 

ʏοʐ Spark, ɻ Spark SQL ʃαθίσʏαʏαι ʅοʆαɷιʃή σɸ σʖέσɻ ʅɸ άʄʄα ɸʌɶαʄɸία αʆοιʃʏού ʃώɷιʃα. 

Αʃοʄοʐθούʆ οι ɷʐʆαʏόʏɻʏɸς ʃαι ʏα ʖαʌαʃʏɻʌισʏιʃά ʏοʐ Spark SQL: 

 Integrated – Αʋʌόσʃοʋʏα οι ʋʌοɶʌαʅʅαʏισʏές ʅʋοʌούʆ ʆα σʐʆɷʐάσοʐʆ ɸʌʘʏήʅαʏα SQL 

ʅέσα σʏα Spark ʋʌοɶʌάʅʅαʏά ʏοʐς. Η Spark SQL ɸʋιʏʌέʋɸι ʆα ʏɸθούʆ ɸʌʘʏήʅαʏα σɸ 
ɷοʅɻʅέʆα ɷɸɷοʅέʆα, όʋʘς ɸίʆαι ʏα RDD,ʅέσʘ οʄοʃʄɻʌʘʅέʆʘʆ APIs σʏɻʆ Python, Scala 

ʃαι Java. Ɉο tight integration ʃαθισʏά ɸύʃοʄɻ ʏɻʆ ɸʃʏέʄɸσɻ SQL ɸʌʘʏɻʅάʏʘʆ ʋαʌάʄʄɻʄα 
ʅɸ ʋοʄύʋʄοʃοʐς αʄɶοʌίθʅοʐς αʆάʄʐσɻς ɷɸɷοʅέʆʘʆ. 

 Unified Data Access – Ο ʋʌοɶʌαʅʅαʏισʏής έʖɸι ʏɻʆ ɷʐʆαʏόʏɻʏα ʆα φοʌʏώσɸι ʃαι ʆα ʃάʆɸι 
ɸʌʘʏήσɸις σɸ ɷɸɷοʅέʆα αʋό ʋοιʃίʄɸς ʋɻɶές. Ɉα Schema-RDDs ʋαʌέʖοʐʆ ʅια αʋʄή 
ɷιɸʋαφή ɶια ʏɻʆ αʋοʏɸʄɸσʅαʏιʃή ɸʌɶασία σɸ ɷοʅɻʅέʆα ɷɸɷοʅέʆα, 
σʐʅʋɸʌιʄαʅβαʆοʅέʆʘʆ ʏα Apache Hive tables, parquet files and JSON files. 

 Hive Compatibility −  Η Spark SQL ʋαʌέʖɸι ʋʄήʌɻ ʐʋοσʏήʌιʇɻ σʏɻʆ ʖʌήσɻ ʏʘʆ ήɷɻ 
ʐʋαʌʖόʆʏʘʆ Hive queries, ʖʘʌίς ʆα ʐʋάʌʖɸι ɻ αʆάɶʃɻ ʏʘʆ ʅɸʏασʖɻʅαʏισʅώʆ ʏοʐς. ɀɸ 
αʐʏόʆ ʏοʆ ʏʌόʋο αʆ οι ʋʌοɶʌαʅʅαʏισʏές ɸɶʃαʏασʏήσοʐʆ Spark SQL ʋαʌάʄʄɻʄα ʅɸ ʏο 
Hive σʏα σʐσʏήʅαʏα ʏοʐς, ɻ ʋʌώʏɻ θα ʖʌɻσιʅοʋοιήσɸι ʏα Hive frontend ʃαι MetaStore, 

ʋαʌέʖοʆʏας ʅɸ αʐʏόʆ ʏοʆ ʏʌόʋο ʋʄήʌɻ ʐʋοσʏήʌιʇɻ σʏα ήɷɻ ʐʋάʌʖοʆʏα Hive data, 

queries, and UDFs. 

 Standard Connectivity – ȵʋιʏʌέʋɸι ʏɻʆ σύʆɷɸσɻ ʖʌɻσιʅοʋοιώʆʏας JDBC(Java Database 

Connectivity) ή ʃαι ODBC (Open Database Connectivity).  

 Scalability – Οι ʋʌοɶʌαʅʅαʏισʏές ʖʌɻσιʅοʋοιούʆ ʏɻʆ ίɷια βάσɻ ʏόσο ɶια ɷιαɷʌασʏιʃά 
όσο ʃαι ɶια ʅɸɶάʄα ɸʌʘʏήʅαʏα. Ɉο Spark SQL ɸʃʅɸʏαʄʄɸύɸʏαι ʏο ʅοʆʏέʄο ʏʘʆ RDDs, 

θέʏοʆʏας έʏσι ασφάʄɸια ʃαι ʅɻ αʋώʄɸια ɷɸɷοʅέʆʘʆ ʃαʏά ʏɻʆ ɷιάʌʃɸια ʏʘʆ ɸʌʘʏɻʅάʏʘʆ, 
ʅɸ ʏɻʆ ɷʐʆαʏόʏɻʏα αʐʏή ɻ ʄɸιʏοʐʌɶία ʆα ʃʄιʅαʃώʆɸʏαι ʃαι σɸ ʋιο αʋαιʏɻʏιʃόʏɸʌɸς ʃαι 
ʅɸɶαʄύʏɸʌɸς ɸʌɶασίɸς. 
(https://www.tutorialspoint.com/spark_sql/spark_sql_introduction.htm) 

 

ΤΠΟΚǼΦǹΛǹΙΟ 2.3.5 GraphX 

 

Η GraphX ɸίʆαι ʅια βιβʄιοθήʃɻ ɶια ʏοʆ ʖɸιʌισʅό ɶʌαφɻʅάʏʘʆ ;ɶια ʋαʌάɷɸιɶʅα έʆα social 

network͛s friend graphͿ ʃαι ɸʃʏɸʄɸί graph-parallel computations. Η GraphX ɸʋɸʃʏɸίʆɸι ʏο Spark 

RDD API, όʋʘς ʏα Spark Streaming ʃαι Spark SQL, ɸʋιʏʌέʋοʆʏάς ʅας ʆα ɷɻʅιοʐʌɶήσοʐʅɸ 
ʃαʏɸʐθʐʆόʅɸʆα ɶʌαφήʅαʏα ʅɸ ʏɻʆ ʋαʌοʐσία αʐθαίʌɸʏʘʆ ιɷιοʏήʏʘʆ σɸ ʃάθɸ ʃοʌʐφή ʃαι αʃʅή 
ʏοʐς (Resilient Distributed Property Graph). Ɉέʄος ,ɻ GraphX ʋαʌέʖɸι ʋοιʃίʄοʐς operators ɶια ʏοʆ 
ʖɸιʌισʅό ʃαι ʏɻʆ ɸʋɸʇɸʌɶασία  ɶʌαφɻʅάʏʘʆ ,ɶια ʋαʌάɷɸιɶʅα subgraph ʃαι mapVertices, ʃαθώς 
ʃαι ʅια βιβʄιοθήʃɻ ʃοιʆώʆ αʄɶοʌίθʅʘʆ ɶια ɶʌαφήʅαʏα όʋʘς ɸίʆαι ɻ PageRank ʃαι ʏο triangle 

counting. 

Ɉα property graphs ɸίʆαι ʃαʏɸʐθʐʆόʅɸʆα ʋοʄύ-ɶʌαφήʅαʏα , ʅɸ ʏα αʆʏιʃɸίʅɸʆα ʏοʐς ʆα ɸίʆαι 
οʌισʅέʆα αʋό ʏοʆ ʖʌήσʏɻ ʃαι ʆα ɸίʆαι ɸʋισʐʆαʋʏόʅɸʆα  σɸ ʃάθɸ ʃόʅβο ʃαι ʃοʌʐφή. Ɉα 
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ʃαʏɸʐθʐʆόʅɸʆα ʋοʄύ-ɶʌαφήʅαʏα ɸίʆαι ʋαʌόʅοια ʅɸ ʏα ʃαʏɸʐθʐʆόʅɸʆα ɶʌαφήʅαʏα ʅɸ ʏɻʆ 
ɷιαφοʌά όʏι ʐʋάʌʖɸι ɻ ɷʐʆαʏόʏɻʏα ɶια ʋοʄʄαʋʄές ʋαʌάʄʄɻʄɸς αʃʅές ʆα ʅοιʌάɺοʆʏαι ʏοʆ ίɷιο 
ʋɻɶαίο ʃαι ʃαʏαʄɻʃʏιʃό ʃόʅβο. Η ɷʐʆαʏόʏɻʏα αʐʏή, αʋʄοʋοιɸί ʏα σɸʆάʌια ʋοʐ ʖʌɸιάɺɸʏαι ʆα 
ʅοʆʏɸʄοʋοιήσοʐʅɸ ʋοʄʄαʋʄές σʖέσɸις ʅɸʏαʇύ ʏʘʆ ʃοʌʐφώʆ. Ⱦάθɸ ʃοʌʐφή αʋοʃʏά έʆα ʅοʆαɷιʃό 
ʃʄɸιɷί ʅήʃοʐς ϲϰ-bit ɶια ʏɻʆ ʏαʐʏοʋοίɻσɻ ʏοʐ. Ɉέʄος, ɻ GraphX βɸʄʏισʏοʋοιɸί ʏɻʆ αʋɸιʃόʆισɻ ʏʘʆ 
αʃʅώʆ ʃαι ʃόʅβʘʆ, όʏαʆ βασίɺοʆʏαι σɸ αʋʄούς ʏύʋοʐς ɷɸɷοʅέʆʘʆ, ʅɸιώʆοʆʏας ʏο «αʋοʏύʋʘʅά» 
ʏοʐς σʏɻʆ ʅʆήʅɻ, ʅɸ ʏɻʆ αʋοθήʃɸʐσɻ ʏοʐς σɸ ɸιɷιʃούς ʋίʆαʃɸς. 

 

Ειʃόʆα Ϯ.ϰ Ɉο ʅοʆʏέʄο ʏοʐ GraphX 

Ʌαʌοʅοίʘς ʅɸ ʏα RDD, ʏα property graphs ɸίʆαι αʅɸʏάβʄɻʏα, ɷιαʆɸʅόʅɸʆα, ʃαι αʆɸʃʏιʃά σʏα 
σφάʄʅαʏα. Οι αʄʄαɶές ʏʘʆ ʏιʅώʆ ή σʏɻʆ ɷοʅή ʏοʐ ɶʌαφήʅαʏος, φέʌοʐʆ ʘς αʋοʏέʄɸσʅα ʏɻʆ 
ɷɻʅιοʐʌɶία ɸʆός ʆέοʐ ɶʌαφήʅαʏος, ʏο οʋοίο ʋɸʌιέʖɸι ʏις αʄʄαɶές αʐʏές. Αʇίɺɸι ʆα σɻʅɸιʘθɸί, 
ʋʘς ʏα σɻʅαʆʏιʃά ʃαι οʐσιώɷɻ ʏʅήʅαʏα ʏοʐ ʋʌʘʏόʏʐʋοʐ ɶʌαφήʅαʏος ;ʋʖ ʏʅήʅαʏα ʏɻς ɷοʅής 
ʋοʐ ɷɸʆ άʄʄαʇαʆ, attƌiďutes, ʃαι iŶdiĐiesͿ ɸʋαʆαʖʌɻσιʅοʋοιούʆʏαι σʏο ʃαιʆούʌιο ʃαι ʅόʄις 
ɷɻʅιοʐʌɶɻʅέʆο ɶʌάφɻʅα, ʅɸ αʋοʏέʄɸσʅα ʏɻʆ ʅɸίʘσɻ ʏοʐ ʃόσʏοʐς ;ʖʌόʆος, ʅέɶɸθοςͿ. Ɉα 
ɶʌαφήʅαʏα ɷιασʋόʆʏαι ʃαι ʅοιʌάɺοʆʏαι σʏοʐς workers, ʖʌɻσιʅοʋοιώʆʏας έʆα ʋʄήθος αʋό 
vertex-paƌtitioŶiŶg heuƌistiĐs. Ⱦάθɸ ʏʅήʅα ʏοʐ ɶʌαφήʅαʏος ʅʋοʌɸί ʆα αʆαɷɻʅιοʐʌɶɻθɸί σɸ έʆα 
ɷιαφοʌɸʏιʃό ʅɻʖάʆɻʅα σʏɻʆ ʋɸʌίʋʏʘσɻ αʋώʄɸιας ɷɸɷοʅέʆʘʆ ή βʄάβɻς. Ɉɻʆ ιɷιόʏɻʏα αύʏɻ ʏɻʆ 
ʅοιʌάɺοʆʏαι ʃαι ʏα RDDs.  

Ʌʌιʆ ʏɻʆ ɷιαʆοʅή ʏοʐ GraphX, ο ʐʋοʄοɶισʅός ɶʌαφɻʅάʏʘʆ σʏο Spark ɸʃφʌαɺόʏαʆ 
ʖʌɻσιʅοʋοιώʆʏας ʏɻʆ Bagel, ɻ οʋοία ɸίʆαι ʅια ʐʄοʋοίɻσɻ ʏɻς Pregel. Ɉο GraphX βɸʄʏιώʆɸι ʏɻʆ 
Bagel ʅɸ ʏɻʆ ɷιαʆοʅή ɸʆός ʋʄοʐσιόʏɸʌοʐ API ɶια ɶʌαφήʅαʏα, ʅιας ʋιο σύɶʖʌοʆής ʃαι 
βɸʄʏισʏοʋοιɻʅέʆɻ ɸʃɷοʖής ʏɻς αφαιʌɸʏιʃόʏɻʏας ʏɻς Bagel, ʃαθώς ʃαι ʅɸ ʏɻʆ ʋαʌοʖή 

βɸʄʏισʏοʋοιήσɸʘʆ σʏο σύσʏɻʅά ʏɻς ʅɸ σʃοʋό ʏɻʆ αύʇɻσɻ ʏʘʆ ɸʋιɷόσɸʘʆ ʃαι ʏɻʆ ʅɸίʘσɻ ʖʌήσɻς 
ʏɻς ʃʐʌίας ʅʆήʅɻς. Ɉο Spark σʐʆɸʖίɺɸι ʆα ʐʋοσʏɻʌίɺɸι ʏɻʆ Bagel αʄʄά σʏο ʅέʄʄοʆ αʐʏή ɻ 
ʐʋοσʏήʌιʇɻ θα ʋάʗɸι ʆα ʐφίσʏαʏαι.( https://spark.apache.org/docs/0.9.0/graphx-programming-

guide.html) 

 

 

 

 



Ʌʏʐʖιαʃή ɸʌɶασία ʏοʐ φοιʏɻʏή Ȼʘάʆʆɻ Αʋόʅαʖοʐ 

 

 22 αʋό 59 

 

ΤΠΟΚǼΦǹΛǹΙΟ 2.3.4 Cluster Managers εαδ β įκηά Ĳωθ εσηίωθ 

 

Ɉο ʋαʌαʃάʏʘ ɷιάɶʌαʅʅα ʋοʐ ʐʋάʌʖɸι σʏɻʆ ισʏοσɸʄίɷα ʏοʐ spark.apache.org, ʋαʌοʐσιάɺɸι ʏοʆ 
ʌόʄο ʏοʐ Apache Spark cluster manager ʅɸ ʏοʐς όʌοʐς ʏοʐ master, worker node, executor:  

 

  

 

 

Ειʃόʆα Ϯ.ϱ Ο «σʃɸʄɸʏός» ʏοʐ Spark  
Spark Context 

 

To Spark context αʆήʃɸι σʏο driver ʋʌόɶʌαʅʅα, ɷɻʄαɷή αʐʏό ʋοʐ έʖɸι φʏιάʇɸι ʃαι ɷιαʖɸιʌίɺɸʏαι ο 
ʋʌοɶʌαʅʅαʏισʏής, ʃαι σʐʆɷέɸʏαι ʅɸ ʏοʆ ɸʋιʄɸɶʅέʆο cluster manager, ο οʋοίος σʏɻʆ σʐʆέʖɸια 
ʃαʏαʆέʅɸι ʏοʐς ʋόʌοʐς ʏɻς ɸφαʌʅοɶής σɸ όʄα ʏα worker nodes. ɀόʄις ʋʌαɶʅαʏοʋοιɻθɸί ɻ 
σύʆɷɸσɻ, ɷɻʅιοʐʌɶούʆʏαι οι executors σʏοʐς ʃόʅβοʐς ʏοʐ cluster. Οι executors , θɸʘʌούʆʏαι 
ɷιαɷιʃασίɸς οι οʋοίɸς ʋʌαɶʅαʏοʋοιούʆ ʐʋοʄοɶισʅούς ʃαι αʋοθɻʃɸύοʐʆ ʏα  ɷɸɷοʅέʆα ʏɻς 
ɸʃάσʏοʏɸ ɸφαʌʅοɶής. Ɉο ɸʋόʅɸʆο βήʅα ɸίʆαι ɻ αʋοσʏοʄή ʏοʐ ʃώɷιʃα ʏɻς ɸφαʌʅοɶής σʏοʐς 
eǆeĐutoƌs ;ο ʃώɷιʃας ʅʋοʌɸί ʆα ɸίʆαι ɸίʏɸ JAR ɸίʏɸ αʌʖɸία Python). Ɉο ʏɸʄɸʐʏαίο βήʅα ɸίʆαι ɻ 
αʋοσʏοʄή ʏʘʆ ɷιɸʌɶασιώʆ αʋό ʏο SparkContext σʏοʐς eǆeĐutoƌs ɶια ʏɻʆ ɸʃʏέʄɸσɻ 
ʏοʐς.(Frampton,2015:8) 

 

  

Ǽπδζκΰά cluster manager 

ɀέʖʌι σʏιɶʅής οι ʋʌοɶʌαʅʅαʏισʏές έʖοʐʆ ʏɻʆ ɷʐʆαʏόʏɻʏα ʆα ɸʋιʄέʇοʐʆ αʆάʅɸσα σɸ ϯ Cluster 

Managers:  

 Standalone, έʆας αʋʄός cluster manager ο οʋοίος σʐʅʋɸʌιʄαʅβάʆɸʏɸ ʅαɺί ʅɸ ʏο Spark. 

 Apache Mesos, έʆας ɶɸʆιʃής ʖʌήσɻς cluster manager οʋού ʅʋοʌɸί ʆα ɸʃʏɸʄέσɸι ʏο 
MapReduce ʏοʐ Hadoop ʃαθώς ʃαι ɸφαʌʅοɶές ʐʋɻʌɸσιώʆ. 

 Hadoop Yarn, ο βασιʃός ɷιαʖɸιʌισʏής ʋόʌʘʆ σʏο Hadoop 2. 
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Αʆ ο ʋʌοɶʌαʅʅαʏισʏής ɷɸʆ έʖɸι ʋʌοɻɶούʅɸʆɻ ɸʅʋɸιʌία ɸίʆαι ʋιο σʐʆɸʏό, ʆα ʇɸʃιʆήσɸι ʅɸ ʏοʆ 
standalone cluster σʏɻʆ ʋɸʌίʋʏʘσɻ ʋοʐ θα ʖʌɻσιʅοʋοιήσɸι ʅόʆο ʏο Spark.  Ɉο Standalone mode 

ɸίʆαι ʏο ʋιο ɸύʃοʄο ʆα ɶίʆɸι setup ʃαι ʋαʌέʖɸι σʖɸɷόʆ ʏα ίɷια ʖαʌαʃʏɻʌισʏιʃά ʃαι ɷʐʆαʏόʏɻʏɸς 
ʋοʐ ʋαʌέʖοʐʆ οι άʄʄοι cluster managers . ɇɸ αʆʏίθɸʏɻ ʋɸʌίʋʏʘσɻ , αʆ ο ʋʌοɶʌαʅʅαʏισʏής θέʄɸι 
ʆα ʄɸιʏοʐʌɶήσɸι ʏο Spark ʋαʌάʄʄɻʄα ʅɸ άʄʄɸς ɸφαʌʅοɶές ή ʆα θέʄɸι ʆα ʖʌɻσιʅοʋοιήσɸι 
ʋʄοʐσιόʏɸʌɸς ɷʐʆαʏόʏɻʏɸς ʖʌοʆοɷʌοʅοʄόɶɻσɻς ʏʘʆ ʋόʌʘʆ (ʋʖ queuesͿ  ʃαι ʏο Yarn ʃαι ʏο 
Mesos ʋαʌέʖοʐʆ αʐʏές ʏις ɷʐʆαʏόʏɻʏɸς/ʖαʌαʃʏɻʌισʏιʃά , ʅɸ ʏο Yarn ʆα έʖɸι ʋɸʌισσόʏɸʌɸς 
ʋιθαʆόʏɻʏɸς ʆα ɸίʆαι ʋʌο-ɸɶʃαʏɸσʏɻʅέʆο σɸ ʋοʄʄές ɷιαʆοʅές ʏοʐ Hadoop. 

Έʆα ʋʄɸοʆέʃʏɻʅα ʏοʐ Mesos σɸ σʖέσɻ ʅɸ ʏο Yarn ʃαι ʏο Standalone mode ɸίʆαι ɻ ύʋαʌʇɻ ʏοʐ 

«fine-grained sharing option» , ʏο οʋοίο ɸʋιʏʌέʋɸι σʏις ɷιαɷʌασʏιʃές ɸφαʌʅοɶές , όʋʘς ʏο Spark 

Shell, ʆα ʋɸʌιοʌίσοʐʆ  ʏɻʆ ʃαʏαʆοʅή ʏοʐς αʆάʅɸσα σʏις ɸʆʏοʄές ʅέσα σʏɻʆ CPU. Η ʄɸιʏοʐʌɶία 

αʐʏή ʏο ʃαθισʏά ɸʄʃʐσʏιʃό ɶια ʏις ʋɸʌιʋʏώσɸις όʋοʐ ʋοʄʄαʋʄοί ʖʌήσʏɸς ʏʌέʖοʐʆ ɷιαɷʌασʏιʃά 

shells. 

Ɉο Spark Standalone Manager αʆʏαʋοʃʌίʆɸʏαι ιʃαʆοʋοιɻʏιʃά ʅόʆο ɶια ʅιʃʌού ʅɸɶέθοʐς clusters 

(single digit nodes). Αʆʏίθɸʏα ο YARN ή ο Mesos ɸίʆαι ɸʋιθʐʅɻʏοί ɶια ʅɸɶαʄύʏɸʌοʐ ʅɸɶέθοʐς 
clusters. 

ɀɸʌιʃά ʋʄɸοʆɸʃʏήʅαʏα ʏοʐ YARN σɸ σʖέσɻ ʅɸ ʏο Standalone ʃαι ʏο Mesos: 

1. Ɉο YARN ɸʋιʏʌέʋɸι σʏοʆ ʋʌοɶʌαʅʅαʏισʏή, ʆα ʅοιʌάɺɸʏαι ɷʐʆαʅιʃά ʃαι ʆα ʌʐθʅίɺɸι ʅɸ 
ɸʐʃοʄία ʏο ίɷιο σύʆοʄο ʋόʌʘʆ ɸʆός cluster, ʅɸʏαʇύ όʄʘʆ ʏʘʆ frameworks ʋοʐ ʏʌέʖοʐʆ σʏο 

YARN. 

2. Οι ʋʌοɶʌαʅʅαʏισʏές έʖοʐʆ ʏɻ ɷʐʆαʏόʏɻʏα ʆα ɸʃʅɸʏαʄʄɸʐʏούʆ όʄɸς ʏις ʋαʌοʖές 
ʏʘʆ YARN schedulers ʋοʐ αφοʌούʆ σʏɻʆ ʃαʏɻɶοʌιοʋοίɻσɻ ;categorizing), αʋοʅόʆʘσɻ 
(isolating), ʃαι ιɸʌάʌʖɻσɻ ;prioritizingͿ ʏʘʆ φόʌʏʘʆ ɸʌɶασίας. 

3. Ɉο Spark standalone mode αʋαιʏɸί αʋό ʃάθɸ ɸφαʌʅοɶή ʆα ʏʌέʇɸι αʋό έʆαʆ executor σɸ 
ʃάθɸ node ʏοʐ cluster, ɸʆώ ʅɸ ʏο YARN ο ʋʌοɶʌαʅʅαʏισʏής ʅʋοʌɸί ʆα ɸʋιʄέʇɸι ʏοʆ αʌιθʅό 
ʏʘʆ executors ʋοʐ θέʄɸι ʆα ʖʌɻσιʅοʋοιήσɸι. 

4. Ο YARN ɸίʆαι ο ʅόʆος cluster manager ʏοʐ Spark ʋοʐ ʐʋοσʏɻʌίɺɸι ʄύσɸις ασφαʄɸίας. ɀɸ ʏο 

YARN, ʏο Spark ɸίʆαι σɸ θέσɻ ʆα αʆʏαɶʘʆισʏɸί clusters βασισʅέʆοʐς σʏο Hadoop Kerberos 

ʃαι ʆα ʖʌɻσιʅοʋοιɸί secure authentication ʅɸʏαʇύ ʏʘʆ ɷιɸʌɶασιώʆ. 
5. Ο YARN ɸίʆαι ʐʋɸύθʐʆο ʃαι αʆαʄαʅβάʆɸι ʆα ʏɻʌɻθούʆ «rack ʃαι machine locality» σʏα 

αιʏήʅαʏα ;request)s, ʏο οʋοίο ɸίʆαι βοʄιʃό. 

6. Ɉο ʅοʆʏέʄο ʏοʐ YARN ɸίʆαι ʄιɶόʏɸʌο ɸʐέʄιʃʏο, σɸ αʆʏίθɸσɻ ʅɸ ʏο Mesos, αʄʄά ʖʌɸιάɺɸʏαι 
ʄιɶόʏɸʌο ʃόʋος ʃαι ʖʌόʆος ɶια ʏοʐς ʋʌοɶʌαʅʅαʏισʏές, ʆα ʐʄοʋοιήσοʐʆ ʏο framework ʏοʐ. 

7. Ɉέʄος, αʆ οι ʋʌοɶʌαʅʅαʏισʏές ʖʌɻσιʅοʋοιούʆ έʆα ʅɸɶάʄο Hadoop cluster ʋαʌάʄʄɻʄα ʅɸ ʏο 

Spark, o YARN ɸίʆαι ɻ ʋʌοʏιʅόʏɸʌɻ ʄύσɻ. 
( http://stackoverflow.com/questions/28664834/which-cluster-type-should-i-choose-for-

spark) 
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Ǽδεσθα 2.6 Οδ ίαıδεΫμ įδαφολΫμ αθΪηİıα ıĲουμ cluster managers Yarn εαδ Mesos 

 

Ǽδεσθα 2.7 ΠοıοıĲΪ χλάıβμ Ĳωθ İεΪıĲοĲİ Cluster Manager ηİ ίΪıİδ Ĳβθ Ϋλİυθα Ĳου Databricks Ĳο 2015 

 

 

Worker Nodes εαδ Executors 

Executors οʆοʅάɺοʆʏαι οι ɷιɸʌɶασίɸς ;processesͿ ʏʘʆ worker ʃόʅβʘʆ, ʃαι ɸίʆαι ʐʋɸύθʐʆοι ɶια 
ʏɻʆ ɸʃʏέʄɸσɻ ʏʘʆ ɸʋιʅέʌοʐς ɸʌɶασιώʆ αʋό ʅια ʃαθοʌισʅέʆɻ ɷοʐʄɸιά ʏοʐ Spark. Η αʌʖιʃοʋοίɻσɻ  
ʏοʐς ʋʌαɶʅαʏοʋοιɸίʏαι ʃαʏά ʏɻʆ ɸʃʃίʆɻσɻ ʅιας ɸφαʌʅοɶής ʏοʐ Spark ʃαι ʏʐʋιʃά θα σʐʆɸʖίɺοʐʆ 
ʆα ʐφίσʏαʆʏαι ʃαθ͛ όʄɻ ʏɻʆ ɷιάʌʃɸια ɺʘής αʐʏής ʏɻς ɸφαʌʅοɶής. Όʏαʆ οʄοʃʄɻʌώσοʐʆ ʏɻʆ 
ɸʌɶασία ʏɻʆ οʋοία έʖοʐʆ αʆαʄάβɸι, αʋοσʏέʄʄοʐʆ ʏα αʋοʏɸʄέσʅαʏα σʏο driver ʋʌόɶʌαʅʅα. 
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ȵʋίσɻς,ʋαʌέʖοʐʆ ʖώʌο αʋοθήʃɸʐσɻς σʏɻʆ ʃύʌια ʅʆήʅɻ ʏοʐς, ɶια ʏɻʆ αʋοθήʃɸʐσɻ ʏʘʆ RDDs,ʏα 
οʋοία αʋοθɻʃɸύοʆʏαι ʋʌοσʘʌιʆά αʋό ʏα ʋʌοɶʌάʅʅαʏα ʏοʐ ʖʌήσʏɻ ʅέσʘ ʏοʐ Block Manager. 

Όʏαʆ ɷɻʅιοʐʌɶɻθούʆ οι executors, ʃαʏαɶʌάφοʐʆ ʏοʐς ɸαʐʏούς ʏοʐς ʅέσα σʏο driver ʋʌόɶʌαʅʅα 
,ώσʏɸ αʋό ɸɷώ ʃαι σʏο ɸʇής ʆα έʖοʐʆ άʅɸσɻ ɸʋιʃοιʆʘʆία ʅɸ αʐʏό. Οι workers ɸίʆαι ʐʋɸύθʐʆοι 
ɶια ʏɻʆ ɸʋιʃοιʆʘʆία ʅɸ ʏοʆ cluster manager, ɶια ʏɻʆ ɷιαθɸσιʅόʏɻʏα ʏʘʆ ʋόʌʘʆ ʏοʐς.( 
http://spark.apache.org/docs/latest/cluster-overview.html) 

 

ΤΠΟΚǼΦǹΛǹΙΟ 2.4 Web Interfaces 

 

Ⱦάθɸ έʆα SparkContext ɷɻʅιοʐʌɶɸί έʆα web UI (User InterfaceͿ, ʅɸ ʋʌοɸʋιʄɸɶʅέʆɻ σʏɻʆ ʋύʄɻ 

ϰϬϰϬ, ʃαι ɸʅφαʆίɺɸι ʖʌήσιʅɸς ʋʄɻʌοφοʌίɸς ʋοʐ αφοʌούʆ ʏɻʆ ɸφαʌʅοɶή. Οι ɷιαθέσιʅɸς 
ʋʄɻʌοφοʌίɸς ɸίʆαι οι ɸʇής: 

 ɀια ʄίσʏα ʅɸ ʏα «scheduler stages» ʃαι «tasks». 

 ɀια σύʆοʗɻ ʏʘʆ ɷιασʏάσɸʘʆ ʏʘʆ RDDs ʃαθώς ʃαι ʏɻʆ ʖʌήσɻ ʅʆήʅɻς ʏοʐ σʐσʏήʅαʏος. 

 Ʌʄɻʌοφοʌίɸς ʋɸʌιβάʄʄοʆʏος. 

 Ʌʄɻʌοφοʌίɸς σʖɸʏιʃά ʅɸ ʏοʐς ɸʆɸʌɶούς eǆeĐutoƌs. 

Οι ʋʌοɶʌαʅʅαʏισʏές έʖοʐʆ ʋʌόσβασɻ σɸ αʐʏήʆ ʏɻʆ ɷιɸʋαφή  ;interface), ʋʄɻʃʏʌοʄοɶώʆʏας αʋʄά 
http://<driver-node>:ϰϬϰϬ σɸ ʃάʋοιοʆ web browser. ɇʏɻʆ ʋɸʌίʋʏʘσɻ ʋοʐ ʋοʄʄαʋʄά 
SparkContexts ɸίʆαι ɸʆɸʌɶά σɸ ʃάʋοιοʆ ʃοιʆό ʃόʅβο ;nodeͿ, ʏόʏɸ θα ɷɸσʅɸύσοʐʆ ɷιαɷοʖιʃές 
ports ʇɸʃιʆώʆʏας αʋό ʏɻʆ ϰϬϰϬ ;ϰϬϰϭ, ϰϬϰϮ, ʃʏʄͿ. (https://jaceklaskowski.gitbooks.io/mastering-

apache-spark/content/spark-webui.html) 

Ɉο Web UI ʋαʌέʖɸι ʏα ɸʇής tabs:  

Jobs 

ɇʏɻʆ ʋαʌούσα ʃαʌʏέʄα ɸʅφαʆίɺɸʏαι ɻ ʃαʏάσʏασɻ ʃαι ʏα σʏοιʖɸία όʄʘʆ ʏʘʆ ɷιɸʌɶασιώʆ ; jobs) 

ʋοʐ αʆήʃοʐʆ σɸ ʅια ɸφαʌʅοɶή ʏοʐ Spark. 



Ʌʏʐʖιαʃή ɸʌɶασία ʏοʐ φοιʏɻʏή Ȼʘάʆʆɻ Αʋόʅαʖοʐ 

 

 26 αʋό 59 

 

 

Ǽδεσθα 2.7 ΚαλĲΫζα Jobs 

 

Stages 

ɇʏɻʆ ʃαʌʏέʄα «Stages» ɸʅφαʆίɺɸʏαι ɻ ʏʌέʖοʐσα ʃαʏάσʏασɻ όʄʘʆ ʏʘʆ σʏαɷίʘʆ, όʄʘʆ ʏʘʆ 
ɷιɸʌɶασιώʆ  ʋοʐ αʆήʃοʐʆ σɸ ʅια ɸφαʌʅοɶή. ɉʋάʌʖɸι ɻ ɷʐʆαʏόʏɻʏα ɶια ʏɻʆ ύʋαʌʇɻ ɷʐο 
ʋʌοαιʌɸʏιʃώʆ σɸʄίɷʘʆ: ʅια ʋοʐ ʋαʌοʐσιάɺɸι ʏις ɷιɸʌɶασίɸς ʃαι ʃάʋοια σʏαʏισʏιʃά σʏοιʖɸία ɶια 
ʏο ʃάθɸ βήʅα ʃαι άʄʄɻ ʅια ʋοʐ ʋαʌοʐσιάɺɸι ʏοʆ ʋίʆαʃα ʅɸ ʏα sĐheduleƌ pools, όʏαʆ ʐʋάʌʖɸι 
ɸφαʌʅοɶή ʋοʐ βασίɺɸʏαι σɸ FAIR scheduling mode. 

 

Ǽδεσθα 2.8 ΚαλĲΫζα Stages 

 

Storage 

ɇʏɻʆ ʋαʌούσα ʃαʌʏέʄα ɸʅφαʆίɺοʆʏαι ʏα ʏʅήʅαʏα ʏοʐ RDD, ʃαθώς ʃαι ʏα ʅɸɶέθɻ ʋοʐ 
ʃαʏαʄαʅβάʆοʐʆ σʏɻʆ ʃύʌια ʅʆήʅɻ ʃαι σʏοʆ ɷίσʃο. 

https://jaceklaskowski.gitbooks.io/mastering-apache-spark/content/spark-taskscheduler-schedulingmode.html#FAIR
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Ǽδεσθα 2.9 ΚαλĲΫζα Storage 

 

Environment 

ɇʏɻʆ ʋαʌούσα ʃαʌʏέʄα ɸʅφαʆίɺοʆʏαι ʋʄɻʌοφοʌίɸς ɶια ʏɻʆ έʃɷοσɻ ʃαι ʏɻʆ «ɷιαɷʌόʅɻ» ʏɻς Jaǀa, 
SĐala ʃαι PǇthoŶ, ʃαθώς ʃαι ʃάʋοιɸς ιɷιόʏɻʏɸς ʏοʐ Spaƌk ;ʋʖ spaƌk.app.Ŷaŵe ʅɸ ʏιʅή «Spaƌk 
shell»Ϳ ʅɸ ʏις αʆʏίσʏοιʖɸς ʏιʅές ʏοʐς. 

 

Ǽδεσθα 2.10 ΚαλĲΫζα Enviroment 
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Executors 

ɇʏɻʆ ʃαʌʏέʄα αʐʏήʆ ɸʅφαʆίɺοʆʏαι οι ɸʆɸʌɶοί ʃαι οʄοʃʄɻʌʘʅέʆοι EǆeĐutoƌs ʃαθώς ʃαι 
ʋʄɻʌοφοʌίɸς ɶια αʐʏούς , όʋʘς ɶια ʋαʌάɷɸιɶʅα ʖʌόʆος ɸʃʏέʄɸσɻς. Ʌαʌέʖɸʏαι ʃαι ɻ ɷʐʆαʏόʏɻʏα 
αʆαɺήʏɻσɻς ʏοʐς, ɶια ʏɻʆ ɷιɸʐʃόʄʐʆσɻ ʏɻς ɸύʌɸσɻς ʏοʐς αʆ ɸίʆαι ʋοʄʐʋʄɻθɸίς. 

 

Ǽδεσθα 2.11 ΚαλĲΫζα Executors 

 

SQL 

ȵίʆαι ɻ ʏɸʄɸʐʏαία ʃαʌʏέʄα ʏοʐ Spaƌk Weď UI, ʃαι ʋαʌέʖɸι ʋʄɻʌοφοʌίɸς ɶια SQL ɸʌʘʏήʅαʏα όʋʘς 
ɶια ʋαʌάɷɸιɶʅα ʋɸʌιɶʌαφή ʏοʐ ɸʃάσʏοʏɸ ɸʌʘʏήʅαʏος, ɻʅɸʌοʅɻʆίας ʃαι ώʌα ʐʋοβοʄής ʃʄʋ. Ɉα 
ɸʌʘʏήʅαʏα ʖʘʌίɺοʆʏαι σɸ ʏʌɸις ʃαʏɻɶόʌιɸς: ʐʋο-ɸʃʏέʄɸσɻ ;RuŶŶiŶg QueƌiesͿ, οʄοʃʄɻʌʘʅέʆα 
;Coŵpleted QueƌiesͿ, ʃαι αʆɸʋιʏʐʖή;Failed QueƌiesͿ. 

 

Ǽδεσθα 2.12 ΚαλĲΫζα SQL 

 



Ʌʏʐʖιαʃή ɸʌɶασία ʏοʐ φοιʏɻʏή Ȼʘάʆʆɻ Αʋόʅαʖοʐ 

 

 29 αʋό 59 

 

ΚǼΦǹΛǹΙΟ 3 : Τζκπκέβıβ Ǽφαληκΰυθ ıİ Scala εαδ Python 

ǼΙ΢ǹΓΧΓΗ 

 

ɇɸ αʐʏό ʏο ʃɸφάʄαιο ʋαʌοʐσιάɺοʆʏαι οι ɷʐο ʋιο ɷɻʅοφιʄɸίς ɶʄώσσɸς ʋʌοɶʌαʅʅαʏισʅού ʋοʐ 
ʖʌɻσιʅοʋοιούʆʏαι ɶια ʏɻʆ ɷɻʅιοʐʌɶία ɸφαʌʅοɶώʆ σʏο Spark, ʋαʌάʄʄɻʄα ʅɸ ʏɻʆ σύɶʃʌισɻ ʏʘʆ 
ʋʄɸοʆɸʃʏɻʅάʏʘʆ ʏοʐς, ɶια ʏɻʆ ɷιɸʐʃόʄʐʆσɻ ʏɻς ɸʋιʄοɶής. Ɉέʄος ʋαʌοʐσιάɺɸʏαι ʏο 
ʋʌοɶʌαʅʅαʏισʏιʃό ʅοʆʏέʄο ʋοʐ αʃοʄοʐθɸίʏαι αʋό ʏο Spark. 

 

ΤΠΟΚǼΦǹΛǹΙΟ 3.1 Η ΰζυııα Scala 

 

Η Scala αʋοʏɸʄɸί ʅια ɶʄώσσα ʋʌοɶʌαʅʅαʏισʅού ɶɸʆιʃού σʃοʋού ʃαι ʋαʌέʖɸι ʋʄήʌɻ ʐʋοσʏήʌιʇɻ 
ɶια σʐʆαʌʏɻσιαʃό ʋʌοɶʌαʅʅαʏισʅό ;functional programmingͿ ʃαι αʆήʃɸι σʏις ɶʄώσσɸς ʋοʐ 
ʋαʌέʖοʐʆ ισʖʐʌό σʏαʏιʃό ʏύʋο ɷɸɷοʅέʆʘʆ. Έʖɸι σʖɸɷιασʏɸί, ώσʏɸ ʆα ɸίʆαι σʐʆοʋʏιʃή ʃαι 
ʋɸʌιɸʃʏιʃή ʃαθώς, οι ɸʋιʄοɶές ʋοʐ ʋάʌθɻʃαʆ ʃαʏά ʏɻʆ ɷιάʌʃɸια ʏοʐ σʖɸɷιασʅού ʏɻς ɸίʆαι 
ɸʅʋʆɸʐσʅέʆɸς αʋό ʏɻʆ ʃʌιʏιʃή ʋοʐ έʖɸι ασʃɻθɸί σʏɻʆ Java ɶια ʏις ɸʄʄɸίʗɸις ʏɻς. 

Ɉο όʆοʅα Scala ʋɻɶάɺɸι αʋό ʏοʆ σʐʆɷʐασʅό ʏʘʆ ʄέʇɸʘʆ ͞scalable͟ ʃαι ͞language͟, ɷɻʄώʆοʆʏας 
όʏι ɸίʆαι σʖɸɷιασʅέʆɻ ʆα  αʆαʋʏύσσɸʏαι ʅɸ βάσɻ ʏις αʆάɶʃɸς ʏʘʆ ʖʌɻσʏώʆ ʏɻς. Η Scala ɸίʆαι ʅια 
ʅοʆʏέʌʆα «multi-paradigm» ɶʄώσσα ʋʌοɶʌαʅʅαʏισʅού, σʖɸɷιασʅέʆɻ ʆα ɸʃφʌάɺɸι ʃοιʆά 
ʋʌοɶʌαʅʅαʏισʏιʃά ʋʌόʏʐʋα ʅɸ έʆαʆ σʐʆοʋʏιʃό, ʃοʅʗό ʃαι «type-safe» ʏʌόʋο. Η Scala 

ɷɻʅιοʐʌɶήθɻʃɸ αʋό ʏοʆ Martin Odersky ο οʋοίος ɷιέθɸσɸ ʏɻʆ ʋʌώʏɻ έʃɷοσή ʏɻς ʏο ϮϬϬϯ. Η Scala 

ɸʆσʘʅαʏώʆɸι ʅɸ ɸύʃοʄο ʏʌόʋο  ʏα ʖαʌαʃʏɻʌισʏιʃά ʃαι ʏις ɷʐʆαʏόʏɻʏɸς ʏʘʆ αʆʏιʃɸιʅɸʆοσʏʌαφώʆ 
ʃαι σʐʆαʌʏɻσιαʃώʆ ɶʄʘσσώʆ ʋʌοɶʌαʅʅαʏισʅού.  

Ο ʋɻɶαίος ʃώɷιʃας ʏɻς Scala ʋʌοοʌίɺɸʏαι ɶια ʆα ɶίʆɸι compile σɸ Java bytecode, ʅɸ αʋοʏέʄɸσʅα ο 
ʋαʌαɶόʅɸʆος ɸʃʏɸʄέσιʅος ʃώɷιʃας ʆα ʏʌέʖɸι ʋάʆʘ σɸ Java virtual machine. Οι βιβʄιοθήʃɸς ʏɻς  
Java ʅʋοʌούʆ ʆα ʖʌɻσιʅοʋοιɻθούʆ αʋɸʐθɸίας σɸ ʃώɷιʃα Scala όʋʘς ʃαι ʏο αʆʏίσʏʌοφο 

(language interoperability).  Ɉόσο ɻ Java, όσο ʃαι ɻ Scala ɸίʆαι αʆʏιʃɸιʅɸʆοσʏʌαφɸίς  ;object-

orientedͿ ʃαι ʖʌɻσιʅοʋοιούʆ σύʆʏαʇɻ ʅɸ αɶʃύʄɸς ;curly-braceͿ θʐʅίɺοʆʏας ʏɻʆ σύʆʏαʇɻ ʏɻς 
ʋʌοɶʌαʅʅαʏισʏιʃής ɶʄώσσας C. ɇɸ αʆʏίθɸσɻ ʅɸ ʏɻʆ Java, ɻ Scala έʖɸι ʃʄɻʌοʆοʅήσɸι 
ʖαʌαʃʏɻʌισʏιʃά/ɷʐʆαʏόʏɻʏɸς σʖɸσιαʃού ʋʌοɶʌαʅʅαʏισʅού αʋό ɶʄώσσɸς όʋʘς: 
Scheme,Standard ML ʃαι Haskell, including currying, type inference, immutability, lazy evaluation, 

and pattern matching. ȵʋίσɻς ʋαʌέʖɸι έʆα ʋʌοʖʘʌɻʅέʆο type system supporting algebraic data 

types, covariance ʃαι contravariance, higher-order types (αʄʄά όʖι higher-rank types), ʃαι 
anonymous types. Ɉέʄος, ʃάʋοια άʄʄα ʖαʌαʃʏɻʌισʏιʃά ʏɻς Scala ʏα οʋοία ɷɸʆ ɸʅφαʆίɺοʆʏαι σʏɻʆ 

Java ɸίʆαι : operator overloading, optional parameters, named parameters, raw strings, and no 

checked exceptions. (http://www.scala-lang.org/) 

 

ΤΠΟΚǼΦǹΛǹΙΟ 3.2 Η ΰζυııα Python 

 

Η Python ɸίʆαι ʅια ʐʗɻʄού ɸʋιʋέɷοʐ ɶʄώσσα ʋʌοɶʌαʅʅαʏισʅού ,ɻ οʋοία ɷɻʅιοʐʌɶήθɻʃɸ αʋό 
ʏοʆ Οʄʄαʆɷό ȳʃβίʆʏο βαʆ Ɇόσσοʐʅ ;Guido ǀaŶ RossuŵͿ ʏο 1990. Ⱦύʌιος σʏόʖος ʏɻς ,ɸίʆαι ɻ 
αʆαɶʆʘσιʅόʏɻʏα ʏοʐ ʃώɷιʃά ʏɻς ʃαι ɻ ɸʐʃοʄία ʖʌήσɻς ʏɻς. Ɉο σʐʆʏαʃʏιʃό ʏɻς ɸʋιʏʌέʋɸι σʏοʐς 
ʋʌοɶʌαʅʅαʏισʏές ʆα ɸʃφʌάσοʐʆ έʆʆοιɸς σɸ ʄιɶόʏɸʌɸς ɶʌαʅʅές ʃώɷιʃα αʋ'όʏι θα ήʏαʆ ɷʐʆαʏόʆ 
σɸ ɶʄώσσɸς όʋʘς ɻ C++ ή ɻ Java.  

https://el.wikipedia.org/wiki/%CE%93%CE%BB%CF%8E%CF%83%CF%83%CE%B1_%CF%85%CF%88%CE%B7%CE%BB%CE%BF%CF%8D_%CE%B5%CF%80%CE%B9%CF%80%CE%AD%CE%B4%CE%BF%CF%85
https://el.wikipedia.org/w/index.php?title=%CE%93%CE%BA%CE%B2%CE%AF%CE%BD%CF%84%CE%BF_%CE%B2%CE%B1%CE%BD_%CE%A1%CF%8C%CF%83%CF%83%CE%BF%CF%85%CE%BC&action=edit&redlink=1
https://el.wikipedia.org/wiki/1990
https://el.wikipedia.org/wiki/C%2B%2B
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Ʌαʌαʏίθɸʏαι έʆα αʋʄό ʋαʌάɷɸιɶʅα σύɶʃʌισɻς ʅɸʏαʇύ Java ʃαι Python, ɶια ʏο ʋόσɸς ɶʌαʅʅές 
ʃώɷιʃα ʖʌɸιάɺɸʏαι ɶια ʏɻʆ αʆάɶʆʘσɻ ʃαι ɸʃʏύʋʘσɻ ɸʆός αʌʖɸίοʐ txt: 

Ⱦώɷιʃας σɸ Java: 

Ⱦώɷιʃας σɸ Python: 

 

Ɉέʄος ɻ Python ʇɸʖʘʌίɺɸι, ʄόɶʘ ʏοʐ όʏι ɷιαθέʏɸι ʋοʄʄές βιβʄιοθήʃɸς ʋοʐ ɷιɸʐʃοʄύʆοʐʆ ιɷιαίʏɸʌα 
αʌʃɸʏές ɸʌɶασίɸς ,ʃαθώς ο ʖʌήσʏɻς ɷɸʆ αʆαʄώʆɸι ʏοʆ ʖʌόʆο ʏοʐ σɸ θέʅαʏα ʋοʐ αφοʌούʆ ʏο style 

ʃαι ʏɻʆ σʏοίʖισɻ ʏοʐ ʃώɷιʃα, ɷιόʏι σʏɻʆ Python ɷɸʆ ʖʌɻσιʅοʋοιούʆʏαι άɶʃισʏʌα ʋοʐ ʋɸʌιʃʄɸίοʐʆ 
ʃώɷιʃα. (http://www.programcreek.com/2012/04/java-vs-python-why-python-can-be-more-

productive)  

 

 

ΤΠΟΚǼΦǹΛǹΙΟ 3.3 Scala ά Python 

 

Όʋʘς ήɷɻ έʖɸι αʆαφɸʌθɸί ʏo Spaƌk ʐʋοσʏɻʌίɺɸι έʆα ʅɸɶάʄο ɸύʌος αʋό ɶʄώσσɸς 
ʋʌοɶʌαʅʅαʏισʅού όʋʘς: Jaǀa, PǇthoŶ, R, ʃαι SĐala. ȳια ʏɻʆ αʆάʋʏʐʇɻ ʏʘʆ ɸφαʌʅοɶώʆ έʖɸι 
ɸʋιʄɸʖʏɸί ɻ ɶʄώσσα ʋʌοɶʌαʅʅαʏισʅού Scala. Ʌαʌαʏίθɸʏαι έʆα σʐɶʃʌιʏιʃό αʆάʅɸσα σʏɻʆ Scala ʃαι 
ʏɻʆ Python ɸφόσοʆ ɸίʆαι οι ɷɻʅοφιʄέσʏɸʌɸς ɸʋιʄοɶές ɶια ʏɻʆ αʆάʋʏʐʇɻ ɸφαʌʅοɶώʆ ʅɸ ʏɻʆ ʖʌήσɻ 
ʏοʐ Spark. 
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Ǽδεσθα 3.1 ΠοıοıĲΪ χλάıβμ Ĳβμ İεΪıĲοĲİ ΰζυııαμ πλοΰλαηηαĲδıηοτ ηİ ίΪıβ Ĳβθ Ϋλİυθα Ĳου Databricks Ĳο 2015 

 

Scala ά Python ΰδα Ĳκ Apache Spark 

Η Scala ɸίʆαι ɶʌήɶοʌɻ, όσοʆ αφοʌά ʏο compile time,ʃαι ɸίʆαι ʅέʏʌιας ɷʐσʃοʄίας όσοʆ αφοʌά ʏɻʆ 

ɸʃʅάθɻσɻ ʃαι ʏɻʆ ʖʌήσɻ ʏɻς, ɸʆώ ɻ Python ɸίʆαι αʌɶή αʄʄά ʋάʌα ʋοʄύ ɸύʃοʄɻ σʏɻʆ ʖʌήσɻ. Η 
ʋʄαʏφόʌʅα ;framework) ʏοʐ Apache Spark ɸίʆαι ɶʌαʅʅέʆɻ σɸ Scala. ȳʆʘʌίɺοʆʏας ʏɻʆ 

ʋʌοɶʌαʅʅαʏισʏιʃή ɶʄώσσα Scala οι ʋʌοɶʌαʅʅαʏισʏές ɷɸɷοʅέʆʘʆ έʖοʐʆ ʏɻʆ ɷʐʆαʏόʏɻʏα ʆα 
ɸισέʄθοʐʆ σʏοʆ ʋɻɶαίο ʃώɷιʃα ʏοʐ Spark ʅɸ ɸʐʃοʄία, σɸ ʋɸʌίʋʏʘσɻ ʋοʐ ʃάʏι ɷɸʆ ʄɸιʏοʐʌɶɸί 
όʋʘς αʆαʅɸʆόʏαʆ ʋʌοʃɸιʅέʆοʐ ʆα ʏο ɷιοʌθώσοʐʆ.  

ɍʌɻσιʅοʋοιώʆʏας Python αʐʇάʆɸʏαι ɻ ʋιθαʆόʏɻʏα ʆα ɸʅφαʆισʏούʆ ʋɸʌισσόʏɸʌα ʋʌοβʄήʅαʏα ʃαι 
bugs, ʃαθώς ɻ ʅɸʏάφʌασɻ ʅɸʏαʇύ ɷʐο ɷιαφοʌɸʏιʃώʆ ɶʄʘσσώʆ ɸίʆαι ɷύσʃοʄɻ. ɍʌɻσιʅοʋοιώʆʏας 
ʄοιʋόʆ ʏɻʆ Scala ɶια ʏο Spark ʋαʌέʖɸʏαι ʋʌόσβασɻ σʏα ʋιο ʋʌόσφαʏα features ʏɻς ʋʄαʏφόʌʅας 
ʏοʐ Spark, ɷιόʏι ɸίʆαι ɷιαθέσιʅα ʋʌώʏα σɸ Scala ʃαι σʏɻʆ σʐʆέʖɸια ɶίʆοʆʏαι ɷιαθέσιʅα ;ported) 

σʏɻʆ Python. 

Αʋοφασίɺοʆʏας ɶια ʏο ɺήʏɻʅα Scala ή Python ɶια ʏο Spark, όʋʘς ɸίʆαι ɸʅφαʆές ʏα ʋɸʌισσόʏɸʌα 
ɸʇαʌʏώʆʏαι αʋό ʏα ʖαʌαʃʏɻʌισʏιʃά ʏɻς ʃάθɸ ɶʄώσσας ʃαι ʋʘς αʐʏά θα ʏαιʌιάʇοʐʆ ʃαʄύʏɸʌα σʏο 
ʃάθɸ project, ʃαθώς ɻ ʃάθɸ ʅια έʖɸι ʏα ɷιʃά ʏɻς ʋʄɸοʆɸʃʏήʅαʏα ʃαι ʅɸιοʆɸʃʏήʅαʏα. Ʌʌιʆ 
ɸʋιʄέʇοʐʅɸ ʋοία ʋʌοɶʌαʅʅαʏισʏιʃή ɶʄώσσα θα ʖʌɻσιʅοʋοιήσοʐʅɸ ɶια ʏο Apache Spark ɸίʆαι 
αʋαʌαίʏɻʏο οι ʋʌοɶʌαʅʅαʏισʏές ʆα ʅάθοʐʆ Scala ʃαι Python, ώσʏɸ ʆα οιʃɸιοʋοιɻθούʆ ʅɸ ʏα 
ʖαʌαʃʏɻʌισʏιʃά ʏɻς ʃάθɸ ʅιας. Όʏαʆ οι ʋʌοɶʌαʅʅαʏισʏές ʄοιʋόʆ, φʏάσοʐʆ σʏο σɻʅɸίο ώσʏɸ ʆα 
ɶʆʘʌίɺοʐʆ ʃαι Python ʃαι Scala, θα ɸίʆαι ʋοʄύ ɸύʃοʄο ʆα ʋάʌοʐʆ αʋόφασɻ ɶια ʏο ʋόʏɸ ɸίʆαι 
ʃαʏάʄʄɻʄɻ ɻ ɸʋιʄοɶή ʏɻς ʃάθɸ ɶʄώσσας ɶια ʏο Spark. Η ɸʋιʄοɶή ʏɻς ɶʄώσσας ʋʌοɶʌαʅʅαʏισʅού 
ɶια ʏο Apache Spark ɸʇαʌʏάʏαι ʃαθαʌά σʏο ʏι ʋʌοβʄήʅαʏα ʃαʄɸίʏαι ο ʃαθέʆας ʆα ʄύσɸι. 
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ΤΠΟΚǼΦǹΛǹΙΟ 3.3.1 Ǽυεκζέα İεηΪγβıβμ 

 

Η ʋʌοɶʌαʅʅαʏισʏιʃή ɶʄώσσα Scala ɷιαθέʏɸι αʌʃɸʏές σʐʆʏαʃʏιʃές ɸʐʃοʄίɸς ;sǇŶtaĐtiĐ sugaƌͿ όʏαʆ 
ʖʌɻσιʅοʋοιɸίʏαι ɶια ʏɻʆ ɷɻʅιοʐʌɶία ʋʌοɶʌαʅʅάʏʘʆ ɶια ʏο Apache Spark, ɶɸɶοʆός ʏο οʋοίο οι 
αʆαʄʐʏές big data ʋʌέʋɸι ʆα ɸίʆαι ɸʇαιʌɸʏιʃά ʋʌοσɸʃʏιʃοί. Οι ʋʌοɶʌαʅʅαʏισʏές ʋιθαʆόʏαʏα 
ʅʋοʌɸί ʆα βʌοʐʆ ʏο σʐʆʏαʃʏιʃό ʏɻς Scala ɶια ʏοʆ ʋʌοɶʌαʅʅαʏισʅό ɸφαʌʅοɶώʆ ιɷιαίʏɸʌα 

ɷύσʃοʄο οʌισʅέʆɸς φοʌές. ȿίɶɸς ɸίʆαι οι βιβʄιοθήʃɸς ʏɻς Scala, οι οʋοίɸς ɷʐσʃοʄɸύοʐʆ  σʏοʆ 
ʃαθοʌισʅό random symbolic operators ʃαι ʆα ɸίʆαι ʃαʏαʆοɻʏές αʋό ʋʌοɶʌαʅʅαʏισʏές ʅɸ ɸʄʄιʋή 

ɸʅʋɸιʌία. ȵίʆαι σɻʅαʆʏιʃό οι ʋʌοɶʌαʅʅαʏισʏές ʆα αφιɸʌώσοʐʆ ʖʌόʆο σ ʏɻʆ αʆαɶʆʘσιʅόʏɻʏα ʏοʐ 
ʃώɷιʃα. Η Scala, ʄοιʋόʆ ɸίʆαι ʅια ɸʃʄɸʋʏʐσʅέʆɻ ɶʄώσσα ʅɸ ɸʐέʄιʃʏɻς σύʆʏαʇɻ σɸ σʖέσɻ ʅɸ ʏɻʆ 
Java ή ʅɸ ʏɻʆ Python. ɉʋάʌʖɸι αʐʇɻʅέʆɻ ɺήʏɻσɻ ɶια ʋʌοɶʌαʅʅαʏισʏές ʋοʐ ɶʆʘʌίɺοʐʆ Scala, 

ɸʋɸιɷή οι ɸʏαιʌίɸς big data ɷίʆοʐʆ ʋʌοʏɸʌαιόʏɻʏα σʏοʐς ʋʌοɶʌαʅʅαʏισʏές ʋοʐ ʃαʏέʖοʐʆ ɸύʃοʄα 
(masterͿ ʅια ʋαʌαɶʘɶιʃή ʃαι  ɸύʌʘσʏɻς ɶʄώσσα ɶια αʆάʄʐσɻ ɷɸɷοʅέʆʘʆ ʃαι ɸʋɸʇɸʌɶασία σʏο 
Apache Spark. 

ɇɸ αʆʏίθɸσɻ ʅɸ ʏα ʋαʌαʋάʆʘ, ɻ Python ɸίʆαι ʋιο ʃαʏαʆοɻʏή ʃαι ɸύʃοʄɻ σʏɻʆ ʅάθɻσɻ, ɸιɷιʃά ɶια 
ʏοʐς ʋʌοɶʌαʅʅαʏισʏές ʋοʐ ɶʆʘʌίɺοʐʆ Java, ʄόɶʘ σύʆʏαʇɻς ʃαι ʖʌήσɻς ʋʌόʏʐʋʘʆ βιβʄιοθɻʃώʆ. 

Ʌαʌόʄα αʐʏά ɻ Python ɷɸʆ αʋοʏɸʄɸί ιɷαʆιʃή ɸʋιʄοɶή ɶια ʅɸɶάʄα ʋαʌάʄʄɻʄα ʃαι ʃʄιʅαʃʘʏά 
σʐσʏήʅαʏα όʋʘς ʏο SoundCloud ή ʏο Twitter. (https://www.dezyre.com/article/scala-vs-python-

for-apache-spark/213) 

 

ΤΠΟΚǼΦǹΛǹΙΟ 3.3.2 Ǽυεκζέα χλάıβμ 

 

Ɉόσο ɻ Scala όσο ʃαι ɻ Python ɸίʆαι ɸʇίσοʐ ɸʃφʌασʏιʃές ɶʄώσσɸς ʋʌοɶʌαʅʅαʏισʅού ɶια ʏɻʆ 
ɷɻʅιοʐʌɶία ʋʌοɶʌαʅʅάʏʘʆ σʏο Spark.ȳια ʏοʆ ʄόɶο αʐʏό ʖʌɻσιʅοʋοιώʆʏας ʅια αʋό ʏις ɷʐο αʐʏές 
ɶʄώσσɸς  ʅʋοʌούʅɸ ʆα ɷɻʅιοʐʌɶήσοʐʅɸ Spark content ʃαι ʆα ʃαʄούʅɸ functions, ώσʏɸ ʆα 
ʋɸʏύʖοʐʅɸ  ʏɻʆ θɸʅιʏή ʄɸιʏοʐʌɶιʃόʏɻʏα ʏοʐ ʃώɷιʃά ʅας. Η Python, ɸίʆαι ʋιο φιʄιʃή σʏοʆ ʖʌήσʏɻ 
αʋό όʏι ɸίʆαι ɻ Scala, ʃαθώς έʖɸι έʆας ʋιο «ʄαʃʘʆιʃό ʏʌόʋο έʃφʌασɻς», ʃαθισʏώʆʏας ʏɻʆ έʏσι 
ʋιο ɸύʃοʄɻ σʏɻʆ ɷɻʅιοʐʌɶία scripts ɶια ʏο Spark. Αʇίɺɸι ʆα σɻʅɸιʘθɸί, ʋʘς ɻ ɸʐʃοʄία ʖʌήσɻς 
ɸίʆαι έʆας ʐʋοʃɸιʅɸʆιʃός ʋαʌάɶοʆʏας ʃαθώς βασίɺɸʏαι σʏɻʆ ʋʌοσʘʋιʃή ʋʌοʏίʅɻσɻ ʏοʐ ʃάθɸ 
ʋʌοɶʌαʅʅαʏισʏή. (https://www.dezyre.com/article/scala-vs-python-for-apache-spark/213) 

 

 

ΤΠΟΚǼΦǹΛǹΙΟ 3.3.3 ΠλκβΰηΫθİμ įυθαĲσĲβĲİμ 
 

Η Scala έʖɸι ʋοʄʄαʋʄά existential types, macros ʃαι implicits. Ο ιɷιαίʏɸʌος ʏʌόʋος σύʆʏαʇής ʏɻς  
(arcane syntax), ʏɻʆ ʃαθισʏά ɷύσʃοʄɻ ʃαι ʋοʄʄές φοʌές ʄιɶόʏɸʌο ʃαʏαʆοɻʏή σʏοʐς 
ʋʌοɶʌαʅʅαʏισʏές ʋοʐ θα  ʋʌοσʋαθήσοʐʆ ʆα ʋɸιʌαʅαʏισʏούʆ, ʅɸ ʏις ʋʌοɻɶʅέʆɸς ɷʐʆαʏόʏɻʏές 
ʏɻς (advanced features). Ωσʏόσο, ʏο ʋʄɸοʆέʃʏɻʅα ʏɻς έɶʃɸιʏαι σʏο ɶɸɶοʆός όʏι οι ɷʐʆαʏόʏɻʏɸς 
ʏɻς ɸίʆαι ʋοʄύ σɻʅαʆʏιʃές σɸ ʋοʄʄά fƌaŵeǁoƌks ʃαι liďraries.  
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ȵʋɸʃʏɸίʆοʆʏας ʏα ʋαʌαʋάʆʘ, ɻ Scala ɷɸʆ ʋαʌέʖɸι ɸʋαʌʃή ɸʌɶαʄɸία ʃαι βιβʄιοθήʃɸς ɶια ʏɻʆ 
ɸʋισʏήʅɻ ɷɸɷοʅέʆʘʆ, όʋʘς ɸίʆαι ɻ ʅɻʖαʆιʃή ʅάθɻσɻ ʃαι ɻ ɸʋɸʇɸʌɶασία φʐσιʃής ɶʄώσσας 
(natural language processing), σɸ αʆʏίθɸσɻ ʅɸ ʏɻʆ Python. Η SparkMLib ;ɻ βιβʄιοθήʃɻ ʏοʐ Spark 

ɶια ʅɻʖαʆιʃή ʅάθɻσɻͿ ʋαʌέʖɸι ʅόʆο ɸʄάʖισʏοʐς ML algorithms οι οʋοιοί όʅʘς ɸίʆαι ιɷαʆιʃοί ɶια 
ʏɻʆ αʆάʄʐσɻ ʃαι ʏɻʆ ɸʋɸʇɸʌɶασία big data. Ɉέʄος ɻ Scala σʏɸʌɸίʏαι ʃαʄής οʋʏιʃοʋοίɻσɻς ʃαι 
ʅɸʏασʖɻʅαʏισʅού ʏοʋιʃώʆ ɷɸɷοʅέʆʘʆ. ɇʐʆοʗίɺοʆʏας, ɻ Scala ɸίʆαι αʆαʅφισβήʏɻʏα ɻ ʃαʄύʏɸʌɻ 
ɸʋιʄοɶή ɶια ʏο Spark Streaming, ɸʋɸιɷή ɻ αʆʏίσʏοιʖɻ ɸʋιʄοɶή σɸ Python ɷɸʆ ɸίʆαι ʏόσο 
ʋʌοɻɶʅέʆɻ ʃαι ώʌιʅɻ. (https://www.dezyre.com/article/scala-vs-python-for-apache-spark/213) 

ΤΠΟΚǼΦǹΛǹΙΟ 3.3.4 Performance 
 

Όσοʆ αφοʌά ʏɻʆ ʖʌήσɻ ʏοʐς σɸ αʆάʄʐσɻ ʃαι ɸʋɸʇɸʌɶασία ɷɸɷοʅέʆʘʆ ɻ Scala ɸίʆαι ϭϬ φοʌές 
ʏαʖύʏɸʌɻ σɸ σʖέσɻ ʅɸ ʏɻʆ PǇthoŶ,  ʄόɶο ʏοʐ JVM (Java Virtual Machine), σʏο οʋοίο βασίɺɸʏαι ɻ 
Scala. Οι ɸʋιɷόσɸις ʃαι ɻ ʏαʖύʏɻʏα ʏɻς Python ɸίʆαι ʄιɶόʏɸʌο ιʃαʆοʋοιɻʏιʃές, σʏɻʆ ʋɸʌίʋʏʘσɻ 
ʋοʐ σʏοʆ ʃώɷιʃα ʃάʆοʐʅɸ ʃʄήσɸις ʋʌος ʏις βιβʄιοθήʃɸς ʏοʐ Spark. Η ʃαʏάσʏασɻ ɷʐσʖɸʌαίʆɸι 
όσοʆ αφοʌά σʏɻʆ Python, σʏɻʆ ʋɸʌίʋʏʘσɻ ʋοʐ ʐʋάʌʖɸι ɻ αʆάɶʃɻ ɶια ɸʋɸʇɸʌɶασία ʋοʄʄώʆ 
ɶʌαʅʅώʆ ʃώɷιʃα ʃαι ɷɸɷοʅέʆʘʆ, ʃαθισʏώʆʏας ʏɻʆ έʏσι ʋοʄύ ʋιο αʌɶή σɸ σʖέσɻ ʅɸ ʏοʆ 
αʆʏίσʏοιʖο/ισοɷύʆαʅο ʃώɷιʃα σɸ Scala. Ο ɷιɸʌʅɻʆέας ;interpreter) PyPy ʏɻς Python έʖɸι in-built 

JIT (Just-In-Time) compiler, ο οʋοίος ɸίʆαι ʋοʄύ ɶʌήɶοʌος ʅɸʆ αʄʄά ɷɸʆ ʋαʌέʖɸι ʐʋοσʏήʌιʇɻ ɶια 

ʋοιʃίʄɸς ɸʋɸʃʏάσɸις ʏɻς Python C. ɇɸ ʏέʏοιɸς ʋɸʌιʋʏώσɸις, ο CPython interpreter ʋοʐ ʋαʌέʖɸι 
ʐʋοσʏήʌιʇɻ C extensions ɶια ʏις βιβʄιοθήʃɸς αʋοɷίɷɸι ʃαʄύʏɸʌα σɸ σʖέσɻ ʅɸ ʏοʆ PyPy 

interpreter. 

ɍʌɻσιʅοʋοιώʆʏας ʏɻʆ Python ɶια ʏο Apache Spark , ο ʋʌοɶʌαʅʅαʏισʏής ʋʌέʋɸι ʆα αʋοɷɸʖθɸί ʏο 
ʃόσʏος ʏοʐ overhead σɸ σʖέσɻ ʅɸ ʏɻʆ Scala άʄʄα  ʏο ɶɸɶοʆός αʐʏό ʏο οʋοίο έʖɸι ʏɸʄιʃά σɻʅασία 
ɸίʆαι ʏο ʏι αʃʌιβώς θέʄɸι ʆα ʐʄοʋοιήσɸι ο ʋʌοɶʌαʅʅαʏισʏής. Η Scala ʄοιʋόʆ, ɸίʆαι ʏαʖύʏɸʌɻ αʋό 
ʏɻʆ Python σʏɻʆ ʋɸʌίʋʏʘσɻ ʋοʐ ʐʋάʌʖοʐʆ ʄίɶοι ʋʐʌήʆɸς ;cores). Όσο ʄοιʋόʆ, ο αʌιθʅός ʏοʐς 

αʐʇάʆɸʏαι ʏο ʋʄɸοʆέʃʏɻʅα αʋόɷοσɻς ʏɻς Scala, αʌʖίɺɸι ʆα φθίʆɸι. ɇʏɻʆ ʋɸʌίʋʏʘσɻ ʋοʐ ʐʋάʌʖɸι ɻ 
ɷʐʆαʏόʏɻʏα ɶια ʏοʐς ʋʌοɶʌαʅʅαʏισʏές ʆα ɷοʐʄέʗοʐʆ ʅɸ ʋɸʌισσόʏɸʌοʐς ʋʐʌήʆɸς, ɻ «ɸʋίɷοσɻ» 

ɷɸʆ αʋοʏɸʄɸί  σɻʅαʆʏιʃό ʋαʌάɶοʆʏας ɶια ʏɻʆ ɸʋιʄοɶή ʏɻς ɶʄώσσας ʋʌοɶʌαʅʅαʏισʅού ɶια ʏο 

Apache Spark.  Η ʅόʆɻ ʋɸʌίʋʏʘσɻ όʋοʐ ɻ «ɸʋίɷοσɻ» ɸίʆαι σɻʅαʆʏιʃός ʋαʌάɶοʆʏας σʏο 
ʋαʌαʋάʆʘ σɸʆάʌιο, ɸίʆαι όʏαʆ ʖʌɸιαɺόʅασʏɸ σʋοʐɷαία ɸʋɸʇɸʌɶασʏιʃή ʄοɶιʃή, ɸʐʆοώʆʏας έʏσι 
ʏɻʆ ɸʋιʄοɶής ʏɻς Scala. (https://www.dezyre.com/article/scala-vs-python-for-apache-spark/213) 

ΤΠΟΚǼΦǹΛǹΙΟ 3.3.5 TypeSafety 

 

ɇʏοʆ ʏοʅέα ʏɻς ʋʄɻʌοφοʌιʃής, ʅɸ ʏοʆ όʌο TypeSafety ɸʆʆοούʅɸ, ʃαʏά ʏο ʋόσο ʅια ɶʄώσσα 

ʋʌοɶʌαʅʅαʏισʅού αʋοʏʌέʋɸι σφάʄʅαʏα ʏύʋʘʆ. Έʆα σφάʄʅα ʏύʋʘʆ ɸίʆαι ʅία ʄαʆθασʅέʆɻ ή ʅɻ 

ɸʋιθʐʅɻʏή σʐʅʋɸʌιφοʌά ʋʌοɶʌάʅʅαʏος ʋοʐ ʋʌοʃαʄɸίʏαι αʋό ʏɻʆ ασʐʅφʘʆία ʅɸʏαʇύ 

ɷιαφοʌɸʏιʃώʆ ʏύʋʘʆ ɷɸɷοʅέʆʘʆ. 

Οι ʋʌοɶʌαʅʅαʏισʏές ʏοʐ Apache Spark, ʋʌέʋɸι ʆα ʃάʆοʐʆ σʐʆɸʖώς re-factor ʏοʆ ʃώɷιʃα, ʅɸ βάσɻ 
ʏις ʆέɸς αʋαιʏήσɸις. Η Scala ɸίʆαι ʅια σʏαʏιʃού ʏύʋοʐ ɶʄώσσα (statically typed language), αʆ ʃαι 
φαιʆοʅɸʆιʃά ʅοιάɺɸι ʅɸ ɷʐʆαʅιʃού ʏύʋοʐ ɶʄώσσα (dynamically typed language) ʄόɶʘ ʏοʐ «classy 

type inference mechanism», ʃαθώς ʋαʌέʖɸι σʏοʆ  compiler ʏɻʆ ɷʐʆαʏόʏɻʏα ʆα βʌɸι compile time 

errors. Ⱦάʆοʆʏας refactoring ʏοʆ ʃώɷιʃα ʏοʐ ʋʌοɶʌάʅʅαʏος ʅιας statically typed ɶʄώσσας όʋʘς ɻ 

Scala, ɸίʆαι ʏʐʋιʃά ʋιο ɸύʃοʄο ʃαι ɷɸʆ αʋαιʏɸί ʃόʋο, σɸ αʆʏίθɸσɻ ʅɸ ʏο ʆα ʃάʆɸις refactoring ʏʘʆ 
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ʃώɷιʃα ʅιας dynamic language όʋʘς ɻ Python. Οι ʋʌοɶʌαʅʅαʏισʏές αʆʏιʅɸʏʘʋίɺοʐʆ σʐʖʆά 
ɷʐσʃοʄίɸς όʏαʆ ʏʌοʋοʋοιούʆ ʃώɷιʃα ɶʌαʅʅέʆο σɸ Python, ʃαθώς ɷɻʅιοʐʌɶούʆʏαι ʋɸʌισσόʏɸʌα 
bugs ʃαʏά ʏɻʆ ɸʋίʄʐσɻ ʏʘʆ ήɷɻ ʐʋαʌʖόʆʏʘʆ. ȳɸʆιʃόʏɸʌα, ɸίʆαι ʋʌοʏιʅόʏɸʌο ɶια ʃάʋοιοʆ ʆα 
ɶʌάφɸι ʅɸ ʋιο αʌɶό ʌʐθʅό αʄʄά ʆα ɸίʆαι ασφαʄής ʖʌɻσιʅοʋοιώʆʏας Scala ɶια ʏο Spark, ʋαʌά ʆα 
ʋʌοɶʌαʅʅαʏίɺɸι ʋιο ɶʌήɶοʌα αʄʄά ʆα ɸίʆαι ʋιο ɸʋιʌʌɸʋής σʏα ʄάθɻ ʖʌɻσιʅοʋοιώʆʏας Python ɶια 
ʏο Spark. 

 Η Python ɸίʆαι ʅια αʋοʏɸʄɸσʅαʏιʃή ʄύσɻ ɶια ʏο Spark ɶια ʅιʃʌόʏɸʌɻς ʃʄίʅαʃας ʋʌοβʄήʅαʏα, ʃαι 
ɻ αʋόɷοσɻ ʏɻς ɷʐσʖɸʌαίʆɸι όσο ʅɸɶαʄώʆɸι ʏο ʋʌόβʄɻʅα ʋοʐ ʃαʄɸίʏαι ʆα ɸʋιʄύσɸι. ɇʏοʆ 

αʆʏίʋοɷα, ɻ σʏαʏιʃού ʏύʋοʐ ɶʄώσσα Scala, ɸίʆαι ʃαʏάʄʄɻʄɻ ɶια ʏɻʆ ʋαʌαɶʘɶή ʅɸɶάʄʘʆ 

ʄοɶισʅιʃώʆ σʐσʏɻʅάʏʘʆ. (https://www.dezyre.com/article/scala-vs-python-for-apache-

spark/213) 

ΤΠΟΚǼΦǹΛǹΙΟ 3.4 The Spark Programming model 

 

Ɉο ʋʌώʏο βήʅα ɶια ʏοʆ ʋʌοɶʌαʅʅαʏισʅό σʏο Spark ʇɸʃιʆά ʅɸ έʆα σύʆοʄο ɷɸɷοʅέʆʘʆ , ή ʅɸʌιʃώʆ 

ɷɸɷοʅέʆʘʆ, σʐʆήθʘς αʋοθɻʃɸʐʅέʆʘʆ σɸ ʃάʋοια ʅοʌφή  ʃαʏαʆɸʅɻʅέʆɻς ʃαι ʅόʆιʅοʐ ʏύʋοʐ 
ʖώʌοʐ αʋοθήʃɸʐσɻς ;persistent storage, όʋʘς ɶια ʋαʌάɷɸιɶʅα Hard disk drives ʃαι solid-state 

drives ) όʋʘς ʏο Hadoop Distributed File System (HDFS) 

Η ɷɻʅιοʐʌɶία ɸʆός ʋʌοɶʌάʅʅαʏος ɶια ʏο Spark, σʐʆοʗίɺɸʏαι σʏα ʋαʌαʃάʏʘ βήʅαʏα: 

 Ⱦαθοʌισʅός ɸʆός σʐʆόʄοʐ ʅɸʏασʖɻʅαʏισʅώʆ, ʋοʐ αφοʌά σʏα ɸισαɶόʅɸʆα datasets. 

 Ɉɻʆ ɸʋίʃʄɻσɻ ɸʆɸʌɶɸιώʆ , οι οʋοίɸς θα ʋαʌάɶοʐʆ ʏα ʅɸʏασʖɻʅαʏισʅέʆα ɷɸɷοʅέʆα ʃαι θα 
ʏα αʋοθɻʃɸύσοʐʆ ɸίʏɸ σɸ persistent storage ɸίʏɸ σʏɻʆ ʏοʋιʃή ʅʆήʅɻ ʏοʐ driver 

ʋʌοɶʌάʅʅαʏος. 
 ȵʃʏέʄɸσɻ «ʏοʋιʃώʆ ʐʋοʄοɶισʅώʆ», οι οʋοίοι βασίɺοʆʏαι σɸ αʋοʏɸʄέσʅαʏα ʋοʐ έʖοʐʆ 

ʐʋοʄοɶισʏɸί ʅɸ «ɷιαʅοιʌασʅέʆο ʏʌόʋο». ɀɸ αʐʏόʆ ʏοʆ ʏʌόʋο οι ʋʌοɶʌαʅʅαʏισʏές 
αʋοφασίɺοʐʆ ʏι ʅɸʏασʖɻʅαʏισʅούς ʃαι ɸʆέʌɶɸιɸς θα αʆαθέσοʐʆ ɶια ʏα ɸʋόʅɸʆα βήʅαʏα. 

 

 

Ⱦαʏαʆοώʆʏας ʏο Spark ɸʆʆοούʅɸ , όʏι ο ʋʌοɶʌαʅʅαʏισʏής θα ʋʌέʋɸι ʆα αʆʏιʄαʅβάʆɸʏαι ʏο 
σɻʅɸίο ʏοʅής ʅɸʏαʇύ ʏʘʆ ɷʐο αφαιʌέσɸʘʆ ʋοʐ ʋʌοσφέʌɸι ʏο framework: αʋοθήʃɸʐσɻ ʃαι 
ɸʃʏέʄɸσɻ. Ɉο Spark «ʏαιʌιάɺɸι» ʅɸ έʆαʆ ʃοʅʗό ʏʌόʋο ʏις ɷʐο αʐʏές αφαιʌέσɸις , ɸʋιʏʌέʋοʆʏας 
οʐσιασʏιʃά ʏɻʆ αʋοθήʃɸʐσɻ σʏɻʆ ʅʆήʅɻ ʃάθɸ ɸʆɷιάʅɸσοʐ ʏʅήʅαʏος ɸʆός pipeline, ɶια 
ʅɸʄʄοʆʏιʃή ʖʌήσɻ.(Ryza, Laserson, Owen & Wills,2015:11) 

 

ΤΠΟΚǼΦǹΛǹΙΟ 3.4.1 Resilient Distributed Datasets (RDDs) εαδ DAG 

 

RDD 

Ɉο Spark ɸʅʋɸʌιέʖɸι ʏɻʆ ιɷέα ʏοʐ resilient distributed dataset (RDDͿ, ʏο οʋοίο ɸίʆαι ʅια σʐʄʄοɶή 
αʋό σʏοιʖɸία αʆθɸʃʏιʃά σʏα σφάʄʅαʏα, ʅɸ ʏɻʆ ɷʐʆαʏόʏɻʏα ɻ σʐʄʄοɶή ʆα ʄɸιʏοʐʌɶήσɸι σɸ 

ʋαʌαʄʄɻʄία. ɉʋάʌʖοʐʆ ʄοιʋόʆ ɷʐο ʏʌόʋοι ɶια ʏɻʆ ɷɻʅιοʐʌɶία RDDs: ʋαʌαʄʄɻʄίɺοʆʏας ʅια ήɷɻ 
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ʐʋάʌʖοʐσα σʐʄʄοɶή ʋοʐ βʌίσʃɸʏαι σʏο ʃʐʌίʘς ʋʌόɶʌαʅʅα ʏοʐ ʖʌήσʏɻ ;dƌiǀeƌ pƌogƌaŵͿ ή ʆα 
ɶίʆɸι αʆαφοʌά σɸ ʃάʋοιο dataset ʋοʐ βʌίσʃɸʏαι σɸ ʃάʋοιο ɸʇʘʏɸʌιʃό  σύσʏɻʅα αʋοθήʃɸʐσɻς, 
όʋʘς ʏα HDFS, HBase ή οʋοιαɷήʋοʏɸ ʄύσɻ ʋοʐ ʐʋοσʏɻʌίɺɸι  Hadoop IŶputFoƌŵat. 

Ɉο Resilient Distributed Dataset ɸίʆαι ʅια έʆʆοια βαθιά ʌιɺʘʅέʆɻ σʏɻʆ ʃαʌɷιά ʏοʐ Spark. ȵίʆαι 
σʖɸɷιασʅέʆο ʆα ʐʋοσʏɻʌίɺɸι αʋοθήʃɸʐσɻ ɷɸɷοʅέʆʘʆ σʏɻʆ ʃύʌια ʅʆήʅɻ, ɻ οʋοία ʃαʏαʆέʅɸʏαι σɸ 
όʄɻ ʏɻʆ σʐσʏάɷα ;cluster), ʅɸ ʏέʏοιο ʏʌόʋο ώσʏɸ ʆα ɸίʆαι αʋοɷɸɷɸιɶʅέʆα αʆɸʃʏιʃός σɸ σφάʄʅαʏα 
ʃαι ʏαʐʏόʖʌοʆα ʋιο αʋοɷοʏιʃός. Η αʆɸʃʏιʃόʏɻʏα σʏα σφάʄʅαʏα ɸʋιʏʐɶʖάʆɸʏαι ɸʆ ʅέʌɻ σʏɻʆ 
ʋαʌαʃοʄούθɻσɻ ʏɻς ʋɻɶής ʏʘʆ ʅɸʏασʖɻʅαʏισʅώʆ ʋοʐ ɸφαʌʅόɺοʆʏαι σʏα ɷɸɷοʅέʆα. Ɉα 
ɷɸɷοʅέʆα έʖοʐʆ ʏɻʆ ʅοʌφή coarse-grained . ɀɸ ʏοʆ όʌο coarse-grained ,ʋɸʌιɶʌάφοʐʅɸ έʆα 
σύσʏɻʅα ʏο οʋοίο αʋοʏɸʄɸίʏαι αʋό ʅɸɶάʄα ʐʋο-σʐσʏήʅαʏα. 

Η αʋοɷοʏιʃόʏɻʏα ɸʋιʏʐɶʖάʆɸʏαι ʅέσʘ ʏɻς ʋαʌαʄʄɻʄισʅού ʏɻς ɸʋɸʇɸʌɶασίας σɸ ʋοʄʄαʋʄούς 
ʃόʅβοʐς ʅιας σʐσʏάɷας ʃαι ʏɻς ɸʄαʖισʏοʋοίɻσɻς  ʏɻς αʆʏιɶʌαφής ʏʘʆ ɷɸɷοʅέʆʘʆ αʆάʅɸσα σɸ 
αʐʏούς ʏοʐς ʃόʅβοʐς. 

Ɉɻʆ σʏιɶʅή ʋοʐ ʏα ɷɸɷοʅέʆα φοʌʏʘθούʆ σɸ έʆα RDD, ɸίʆαι ɷʐʆαʏό ʆα ɷιɸʇαʖθούʆ ɷʐο ʅοʌφές 
ɸʌɶασίας: 

 ɀɸʏασʖɻʅαʏισʅοί ;TransformationsͿ, όʋοʐ ɷɻʅιοʐʌɶɸίʏαι έʆα ʆέο RDD ʅɸʏασʖɻʅαʏίɺοʆʏας 
ʏο ʋʌʘʏόʏʐʋο, ʅέσα αʋό ɷιɸʌɶασίɸς ʃαι ʅɸθόɷοʐς όʋʘς mapping, filtering, ʃαι άʄʄα. 

 ȵʆέʌɶɸιɸς ;AĐtioŶsͿ, σʏις οʋοίɸς ɸʋισʏʌέφɸʏαι ʅια ʏιʅή σʏο driver ʋʌόɶʌαʅʅα ʅɸʏά αʋό 
ʃάʋοια ʋʌάʇɻ ή ʐʋοʄοɶισʅό σʏο dataset ʖʘʌίς ʆα ɶίʆɸι αʄʄαɶή σɸ αʐʏό. Έʆα ʏέʏοιο 
ʋαʌάɷɸιɶʅα ɸίʆαι ʃαι οι ʅɸʏʌήσɸις. 

 

Ɉο ʋʌʘʏόʏʐʋο RDD ʋαʌαʅέʆɸι ʃαθ͛όʄɻʆ ʏɻʆ ɷιάʌʃɸια ʏɻς ɷιαɷιʃασίας αʅɸʏάβʄɻʏο. Οι 
ʅɸʏασʖɻʅαʏισʅοί αʋό ʏο RDDϭ ʅέʖʌι ʃαι ʏο RDDn ɸίʆαι ʃαʏαɶɸɶʌαʅʅέʆοι, ʃαι ʅʋοʌούʆ ʆα 
ɸʋαʆαʄɻφθούʆ σɸ ʋɸʌίʋʏʘσɻ ʋοʐ ʐʋάʌʇɸι αʋώʄɸια ɷɸɷοʅέʆʘʆ ή βʄάβɻ σɸ ʃάʋοιο ʃόʅβο ʏɻς 
σʐσʏάɷας. 

Οι ʅɸʏασʖɻʅαʏισʅοί αʐʏοί ɸίʆαι ʘς ɶʆʘσʏόʆ «lazily evaluated». ɀɸ ʏοʆ όʌο αʐʏό ɸʆʆοɸίʏαι όʏι οι 
ʅɸʏασʖɻʅαʏισʅοί ɷɸʆ θα ɸʃʏɸʄɸσʏούʆ ʅέʖʌι  ʅια ʅɸʏαɶɸʆέσʏɸʌɻ ɸʆέʌɶɸια, ʆα έʖɸι αʆάɶʃɻ ʏο 
αʋοʏέʄɸσʅά ʏοʐς. Ο σʐɶʃɸʃʌιʅέʆος ʏʌόʋος ʄɸιʏοʐʌɶίας έʖɸι ʘς αʋοʏέʄɸσʅα ʏɻʆ αύʇɻσɻ ʏʘʆ 
ɸʋιɷόσɸʘʆ, ʃαθώς αʋοʏʌέʋɸʏαι ɻ αʆάɶʃɻ ʏɻς ɸʋɸʇɸʌɶασίας ɷɸɷοʅέʆʘʆ ʋοʐ ɷɸʆ ʖʌɸιάɺοʆʏαι ʏɻʆ 
σʐɶʃɸʃʌιʅέʆɻ ʖʌοʆιʃή σʏιɶʅή. ɇɸ ʅɸʌιʃές ʋɸʌιʋʏώσɸις βέβαια, ʐʋάʌʖɸι ʋιθαʆόʏɻʏα ʆα 
ʋαʌοʐσιασʏɸί bottleneck, αʆαɶʃάɺοʆʏας ʅɸ αʐʏόʆ ʏοʆ ʏʌόʋο ʏις ɸφαʌʅοɶές ʆα αʆαβάʄʄοʆʏαι,  
ʃαθώς αʆαʅέʆοʐʆ ʏɻʆ ɸʋɸʇɸʌɶασία ʃαι ʏο αʋοʏέʄɸσʅα ʅια ʋʌάʇɻς ʆα οʄοʃʄɻʌʘθɸί. Ɉέʄος, όʋοʐ 
ɸίʆαι ɷʐʆαʏόʆ ʏα RDDs ʋαʌαʅέʆοʐʆ σʏɻʆ ʅʆήʅɻ, αʐʇάʆοʆʏας σɸ ʅɸɶάʄο βαθʅό ʏɻʆ σʐʆοʄιʃή 
ɸʋίɷοσɻ ʏοʐ cluster, ιɷιαιʏέʌʘς σɸ ʋɸʌιʋʏώσɸις ʖʌήσɻς όʋοʐ ʐʋάʌʖɸι ɻ αʆάɶʃɻ ɶια 
ɸʋαʆαʄɻʋʏιʃά ɸʌʘʏήʅαʏα ή ɷιɸʌɶασίɸς.(Scott,2015:18-19) 

 
DAG 

Αʆαφɸʌόʅɸʆοι σʏο DAG (directed acyclic graph) ɸʆʆοούʅɸ έʆα «ʃαʏɸʐθʐʆόʅɸʆο άʃʐʃʄο 
ɶʌάφɻʅα», ʏο οʋοίο αʋοʏɸʄɸίʏαι αʋό έʆα ʋɸʋɸʌασʅέʆο ʋʄήθος ʃόʅβʘʆ ʃαι αʃʅώʆ, ʅɸ ʏɻʆ ʃάθɸ 
αʃʅή ʏοʐ ɶʌαφήʅαʏος ʆα σʐʆɷέɸʏαι ʅɸ ʏοʐς ʐʋόʄοιʋοʐς ʃόʅβοʐς, ʅɸ ʏέʏοιοʆ ʏʌόʋο ώσʏɸ ʆα ʅɻʆ 
ʐʋάʌʖɸι ʅοʆοʋάʏι, ʏο οʋοίο ʆα ʇɸʃιʆά αʋό ʏοʆ ʃόʅβο ͚v͛ , ʆα ɷιαʋɸʌʆά ʅια αʄʄɻʄοʐʖία άʄʄʘʆ 
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ʃόʅβʘʆ ʃαι ʆα ʃαʏαʄήɶɸι σɸ ʇαʆά ʋίσʘ σʏοʆ ʃόʅβο ͚v͛. Ɉο DAG θɸʘʌɸίʏαι ʃαʏɸʐθʐʆόʅɸʆο ɸʋɸιɷή 
ʏɻʌɸί ʏοʋοʄοɶιʃή σɸιʌά, ɷɻʄαɷή ɻ αʃοʄοʐθία ʏʘʆ ʃόʅβʘʆ έʖɸι ʃαʏɸύθʐʆσɻ αʋό ʏοʐς ʆɸώʏɸʌοʐς 
ʋʌος ʏοʐς ʋαʄαιόʏɸʌοʐς. (http://mathworld.wolfram.com/AcyclicDigraph.html) 

 

Ǽδεσθα 3.2 ΠαλαįİέΰηαĲα ΰδα Ĳδ γİωλİέĲαδ DAG 

 

Ɉο Spark έʖɸι ʏɻʆ ɷʐʆαʏόʏɻʏα ʆα ɷɻʅιοʐʌɶήσɸι έʆα DAG ʅɸ βάσɻ ɷʐο ɷιαθέσιʅοʐς 
ʅɸʏασʖɻʅαʏισʅούς, ʏοʐς narrow transformation and wide transformation, οι οʋοίοι 
ɸφαʌʅόɺοʆʏαι σʏα RDDs. ɀɸ ʏοʆ narrow transformation, ʏα ɷɸɷοʅέʆα ɷɸʆ ʖʌɸιάɺοʆʏαι ʆα 
ʅοιʌασʏούʆ σɸ όʄα ʏα partitions, όʋʘς ɶια ʋαʌάɷɸιɶʅα οι ʄɸιʏοʐʌɶίɸς  Map, filter ʃʏʄ. . Αʆʏίθɸʏα, 
σʏοʆ ʅɸʏασʖɻʅαʏισʅό wide transformation ʏα ɷɸɷοʅέʆα ʖʌɸιάɺɸʏαι ʆα ʅοιʌασʏούʆ, όʋʘς ɶια 
ʋαʌάɷɸιɶʅα σʏɻʆ ʄɸιʏοʐʌɶία reduceByKey. 

ɇʏο Spark, όʏαʆ σʏο ʐʗɻʄόʏɸʌο ɸʋίʋɸɷο ʏοʐ ʅια ɸʆέʌɶɸια ʃαʄɸίʏαι ɶια έʆα RDD, ʏόʏɸ 
ɷɻʅιοʐʌɶɸίʏαι έʆα DAG ʏο οʋοίο ʐʋοβάʄʄɸʏαι σʏοʆ DAG scheduler. Ο DAG scheduler ʅɸ ʏɻʆ 
σɸιʌά ʏοʐ ɷιαʖʘʌίɺɸι ʏο ʃαʏοʖʐʌʘʅέʆο DAG σɸ σʏάɷια αʋοʏɸʄούʅɸʆα αʋό ɷιɸʌɶασίɸς 
(operatorsͿ, οι οʋοίɸς βασίɺοʆʏαι σʏα ɸισαɶόʅɸʆα ɷɸɷοʅέʆα . Ʌαʌαɷɸίɶʅαʏος ʖάʌιʆ, ʋοʄʄές 
ɷιɸʌɶασίɸς ʏύʋοʐ Map ʅʋοʌούʆ ʆα ʋʌοɶʌαʅʅαʏισʏούʆ σɸ έʆα ʅόʆο βήʅα ;stage). Ɉο ʏɸʄιʃό 
αʋοʏέʄɸσʅα ʏοʐ DAG scheduler ɸίʆαι έʆα σύʆοʄο αʋό βήʅαʏα. ɇʏɻʆ σʐʆέʖɸια αʐʏά ʏα βήʅαʏα, 

αʋοσʏέʄʄοʆʏαι σʏοʆ Task Scheduler,ο οʋοίος ʏα ɸʋɸʇɸʌɶάɺɸʏαι ʅέσʘ ɸʆός cluster manager (Spark 

Standalone, Yarn, Mesos). Ο Task Scheduler ɷɸʆ έʖɸι ɶʆώσɻ αʆ ʏα βήʅαʏα αʐʏά έʖοʐʆ ʃάʋοια 
ɸʇάʌʏɻσɻ ;dependenciesͿ ʅɸʏαʇύ ʏοʐς. Ɉέʄος ο Worker ɸʃʏɸʄɸί ʏα ʋαʌαʋάʆʘ βήʅαʏα σʏο slave 

node. (http://stackoverflow.com/questions/25836316/how-dag-works-under-the-covers-in-rdd) 
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Ǽδεσθα 3.3 Σο Scheduling Process Ĳου Spark 

 

ΤΠΟΚǼΦǹΛǹΙΟ 3.4.2 Parallel Operations 

 

Οι ʋαʌάʄʄɻʄɸς ɸʌɶασίɸς ʋοʐ ʅʋοʌούʆ ʆα ɸʃʏɸʄɸσʏούʆ ʋάʆʘ σʏα RDDs ɸίʆαι οι ɸʇής: 

 Reduce: ɇʐʆɷʐάɺɸι ʏα  σʏοιʖɸία ɸʆός dataset, ʖʌɻσιʅοʋοιώʆʏας ʅια associative function 

ʅɸ σʃοʋό ʆα ʋαʌάɶɸι έʆα αʋοʏέʄɸσʅα σʏο driver program. 

 Collect: ɇʐʄʄέɶɸι ʃαι σʏέʄʆɸι όʄα ʏα σʏοιʖɸία ɸʆός dataset σʏο driver program.  

 Foreach: Ɉʌοʋοʋοιɸί ʃάθɸ σʏοιʖɸίο ɸʆός dataset, ʅɸ βάσɻ ʅια σʐʆάʌʏɻσɻ (function) 

ɷɻʅιοʐʌɶɻʅέʆɻ αʋό ʏοʆ ʖʌήσʏɻ.  

 

Αʇίɺɸι ʆα σɻʅɸιʘθɸί όʏι ʏο Spark ɸʋί ʏοʐ ʋαʌόʆʏος ɷɸʆ ʐʋοσʏɻʌίɺɸι ʅια οʅαɷοʋοιɻʅέʆɻ ɸʌɶασία 
ʏύʋοʐ reduce. Ɉα αʋοʏɸʄέσʅαʏα ʏɻς reduce σʏο MapReduce σʐʄʄέɶοʆʏαι ʅόʆο αʋό ʏο driver 

ʋʌόɶʌαʅʅα. ɉʋάʌʖοʐʆ σʖέɷια ɶια ʏο ʅέʄʄοʆ ώσʏɸ ʆα ʐʋάʌʇɸι ʐʋοσʏήʌιʇɻ ɶια «grouped 

reductions», ʖʌɻσιʅοʋοιώʆʏας ʅια ͞shuffle transformation͟ ɸʋί ʏʘʆ ɷιαʆɸʅόʅɸʆʘʆ datasets. 

Ωσʏόσο, ɻ ʖʌήσɻ ɸʆός ʃαι ʅόʆο reducer ɸίʆαι αʌʃɸʏή ɶια ʆα ʐʄοʋοιɻθούʆ ʋοιʃίʄοι αʄɶόʌιθʅοι. 
(Zaharia, Chowdhury, Franklin, Shenker & Stoica,2010:2)  

ΤΠΟΚǼΦǹΛǹΙΟ 3.4.3 Shared Variables 

 

Οι ʋʌοɶʌαʅʅαʏισʏές ɸʋιʃαʄούʆʏαι ʄɸιʏοʐʌɶίɸς όʋʘς ʏο map, ʏο filter ʃαι ʏο reduce ʅɸ ʏο 
ʋέʌασʅα ʏοʐς σɸ closures (functions) σʏο Spark. ȳɸʆιʃά ɸίʆαι σύʆɻθɸς σʏοʆ functional 

ʋʌοɶʌαʅʅαʏισʅό, αʐʏά ʏα closures ʆα αʆαφέʌοʆʏαι σɸ ʅɸʏαβʄɻʏές σʏο ʋɸɷίο όʋοʐ 
ɷɻʅιοʐʌɶούʆʏαι. Ɉʐʋιʃά, όʏαʆ ʏο Spark ʏʌέʖɸι έʆα closure σɸ έʆα worker node, οι ʅɸʏαβʄɻʏές 
αʐʏές αʆʏιɶʌάφοʆʏαι σɸ αʐʏό. Ωσʏόσο, ʏο Spark ɷίʆɸι ʏɻʆ ɷʐʆαʏόʏɻʏα σʏοʐς ʋʌοɶʌαʅʅαʏισʏές ʆα 
ɷɻʅιοʐʌɶήσοʐʆ ɷʐο restricted types ʏʘʆ shared variables, ɶια ʏɻʆ ʐʋοσʏήʌιʇɻ ɷʐο αʋʄώʆ αʄʄά 
ʃοιʆώʆ ʋʌοʏύʋʘʆ ʖʌήσɻς ;usage patterns): 
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• Broadcast variables: ɇɸ ʋɸʌιʋʏώσɸις ʋοʐ, έʆα ʅɸɶάʄο ʏʅήʅα ɷɸɷοʅέʆʘʆ ʅόʆο ɶια αʆάɶʆʘσɻ 
(read-onlyͿ , όʋʘς ɶια ʋαʌάɷɸιɶʅα ʏο lookup table, ʖʌɻσιʅοʋοιɸίʏαι σɸ ʋοʄʄαʋʄές ʋαʌάʄʄɻʄɸς 
ɸʌɶασίɸς, ɸίʆαι ʋʌοʏιʅόʏɸʌο ʆα ɷιαʅοιʌασʏɸί ʅια φόʌα σʏοʐς workers σɸ σʖέσɻ ʅɸ ʏο ʆα 
ɷιαʆέʅɸʏαι ʅɸ ʃάθɸ ɷιɸʌɶασία ;task). Ɉο Spark ɸʋιʏʌέʋɸι σʏοʐς ʋʌοɶʌαʅʅαʏισʏές ʆα 
ɷɻʅιοʐʌɶήσοʐʆ ʅια «broadcast variable» ,ɻ όʋοια αʆαʄαʅβάʆɸι ʆα ʅɸʏαφέʌɸι ʃαι ʆα αʆʏιɶʌάφɸι 
ʏα ɷɸɷοʅέʆα σʏοʐς workersʅɸ έʆα ʋέʌασʅα. Ɉέʄος, ʏο Spark ɷιαʅοιʌάɺɸι αʐʏόʅαʏα ʏα ʃοιʆά 
σʏοιʖɸία ʋοʐ ɸίʆαι αʆαɶʃαία ɶια ʏις ɷιɸʌɶασίɸς, σɸ ʃάθɸ σʏάɷιο. 
 

• Accumulators: Οι ʅɸʏαβʄɻʏές αʐʏές ʅʋοʌούʆ ʆα ʋʌοσʏɸθούʆ ʅόʆο σɸ ʋʌοσɸʏαιʌισʏιʃού ʏύʋοʐ 

ɸʆέʌɶɸια ;associative operationͿ, ɸʋιʏʐɶʖάʆοʆʏας αʋοʏɸʄɸσʅαʏιʃή ʐʋοσʏήʌιʇɻ ʋαʌαʄʄɻʄίας. Ɉɻʆ 
ɷʐʆαʏόʏɻʏα ʏɻς ʋʌοσθήʃɻς έʖοʐʆ ʅόʆο οι workers, ɸʆώ ɻ αʆάɶʆʘσɻ ʋʌαɶʅαʏοʋοιɸίʏαι αʋό ʏο 
driver ʋʌόɶʌαʅʅα. ɇʐʆήθʘς,  ʖʌɻσιʅοʋοιούʆʏαι ɶια ʏɻʆ ʐʄοʋοίɻσɻ «ʅɸʏʌɻʏώʆ», ʃαι σʏɻʆ 
ʋαʌοʖή ɸʆός ʋιο αʐσʏɻʌού σʐʆʏαʃʏιʃού ɶια ʋαʌάʄʄɻʄα αθʌοίσʅαʏα. Ɉέʄος ,ʏο Spark 

ʐʋοσʏɻʌίɺɸι ɸɶɶɸʆώς accumulators αʌιθʅɻʏιʃού ʏύʋοʐ ʃαι οι ʋʌοɶʌαʅʅαʏισʏές έʖοʐʆ ʏɻʆ 
ɷʐʆαʏόʏɻʏα ʆα ʋʌοσθέσοʐʆ ʃαι άʄʄοʐς ʏύʋοʐς ɷɸɷοʅέʆʘʆ. Οι ʏύʋοι ɷɸɷοʅέʆʘʆ ʋοʐ 
ɷɻʅιοʐʌɶήθɻʃαʆ αʋό ʏοʐς ʋʌοɶʌαʅʅαʏισʏές ɸʅφαʆίɺοʆʏαι σʏο UI ʏοʐ Spark, ʃαθισʏώʆʏας ʏο 
ʖʌήσιʅɻ ʄɸιʏοʐʌɶία ɶια ʏɻʆ ʃαʏαʆόɻσɻ ʏɻς ʋʌοόɷοʐ ʏʘʆ ɸʆɸʌɶώʆ σʏαɷίʘʆ. (Zaharia, Chowdhury, 

Franklin, Shenker & Stoica,2010:2) 
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ΚǼΦǹΛǹΙΟ 4 : ǹζΰσλδγηκδ ηβχαθδεάμ ηΪγβıβμ ίαıδασηİθκδ ıĲδμ ίδίζδκγάεİμ 
ML εαδ MLLIB 

 

ǼΙ΢ǹΓΧΓΗ 

 

Ɉο ʃɸφάʄαιο αʐʏό ɸίʆαι αφιɸʌʘʅέʆο σʏɻʆ ʋαʌοʐσίασɻ ʃαι ʋɸʌιɶʌαφή ʏʘʆ ɷʐʆαʏοʏήʏʘʆ ʏɻς 
ʅɻʖαʆιʃής ʅάθɻσɻς, ʃαθώς ʃαι αʆάʄʐσɻ ʏʘʆ αʄɶοʌίθʅʘʆ ʋοʐ ʖʌɻσιʅοʋοιήθɻʃαʆ ɶια ʏɻʆ 
ɷɻʅιοʐʌɶία ʏʘʆ ɸφαʌʅοɶώʆ. 

 

ΤΠΟΚǼΦǹΛǹΙΟ 4.1 Μβχαθδεά ΜΪγβıβ εαδ ML lib 

 

Η βιβʄιοθήʃɻ ʏοʐ Spark ʋοʐ αφοʌά ʏɻʆ ʃʄιʅαʃʘʏή ʅɻʖαʆιʃή ʅάθɻσɻ ;scalable machine learning) 

οʆοʅάɺɸʏαι MLlib, ʃαι ʐʄοʋοιɸί ʅια σɸιʌά αʋό σʐʖʆά ʖʌɻσιʅοʋοιούʅɸʆοʐς αʄɶοʌίθʅοʐς 
ʅɻʖαʆιʃής ʅάθɻσɻς ʃαθώς ʃαι σʏαʏιʃούς αʄɶοʌίθʅοʐς. Ɉα ʋαʌαʋάʆʘ, σʐʅʋɸʌιʄαʅβάʆοʐʆ 

correlations and hypothesis testing, classification and regression, clustering, and principal 

component analysis. ȳɸʆιʃά ɻ ʅɻʖαʆιʃή ʅάθɻσɻ ʅʋοʌɸί ʆα ɷιαʖʘʌισʏɸί σɸ ɷʐο ʏύʋοʐς 
αʄɶοʌίθʅʘʆ: ʅɸ ɸʋίβʄɸʗɻ ʃαι ʖʘʌίς ɸʋίβʄɸʗɻ. Οι αʄɶόʌιθʅοι ʅɸ ɸʋίβʄɸʗɻ ʖʌɻσιʅοʋοιούʆ ʏα 
ʋʌόʏʐʋα ɸισόɷοʐ ʅαɺί ʅɸ ʏɻʆ ʃʄάσɻ σʏɻʆ οʋοία αʆήʃοʐʆ, σɸ αʆʏίθɸσɻ ʅɸ ʏοʐς αʄɶοʌίθʅοʐς 

ʖʘʌίς ɸʋίβʄɸʗɻ όʋοʐ ʖʌɻσιʅοʋοιούʆ ʅόʆο ʏα ʋʌόʏʐʋα ɸισόɷοʐ ʖʘʌίς ʆα ɶʆʘʌίɺοʐʆ σɸ ʋοια 
ʃʄάσɻ αʆήʃɸι ʏο ʃαθέʆα. Οι ʋιο ʃοιʆές ʃαʏɻɶοʌίɸς ʏɸʖʆιʃώʆ ʅɻʖαʆιʃής ʅάθɻσɻς ɸίʆαι ʏʌɸις : 
ClassifiĐatioŶ, ClusteƌiŶg ʃαι RegƌessioŶ ʃαι ʋαʌοʐσιάɺοʆʏαι αʆαʄʐʏιʃά ʅαɺί ʅɸ ʏοʐς αʄɶοʌίθʅοʐς 
όʋοʐ ʖʌɻσιʅοʋοιήθɻʃαʆ ɶια ʏɻʆ ʐʄοʋοίɻσɻ ʏʘʆ ɸφαʌʅοɶώʆ σʏα ʋαʌαʃάʏʘ ʃɸφάʄαια. 

 

 Η βιβʄιοθήʃɻ MLlib ʋʌοσφέʌɸι ʄɸιʏοʐʌɶιʃόʏɻʏα ʃαι ʐʋοσʏήʌιʇɻ σʏα ʋαʌαʃάʏʘ: 

 Ɉαʇιʆόʅɻσɻ σɸ ʃʄάσɸις ;Classification) 

 Αʆαɷʌοʅή ;Regression) 

 Collaborative Filtering ;Ɉɸʖʆιʃή ʏʘʆ σʐσʏɻʅάʏʘʆ ʋοʐ ʋʌοʏɸίʆοʐʆ ʋʌοϊόʆʏαͿ 
 ɇʐσʏάɷɸς ʐʋοʄοɶισʏώʆ ;Clustering) 

 Dimensionality Reduction ;ȴιαɷιʃασία ɻ οʋοία ʅɸιώʆɸι ʏις ʏʐʖαίɸς ʅɸʏαβʄɻʏές αʋό έʆα 
σύʆοʄο ʅɸʏαβʄɻʏώʆ ʋοʐ ʄαʅβάʆοʐʅɸ ʐʋόʗɻͿ 

 ȵʇαɶʘɶή ʖαʌαʃʏɻʌισʏιʃώʆ ;Feature Extraction) ;ʋʖ αʋό έʆα ʋʌόσʘʋο ή έʆα αʆʏιʃɸίʅɸʆοͿ 
 ȵʇόʌʐʇɻ ʋʌοʏύʋʘʆ ;Frequent Pattern MiningͿ ;ʋαιɷί ʏɻς ɸʇόʌʐʇɻς ɷɸɷοʅέʆʘʆͿ 
 Ȳɸʄʏισʏοʋοίɻσɻ ;Optimization) (Frampton,2015:3) 
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Ǽδεσθα 4.1 Αζΰσλδγηοδ Ĳβμ ηβχαθδεάμ ηΪγβıβμ 

 

 

 

ǻδΪφκλİμ ηİĲαιτ ML εαδ MLlib 

Αʌʃɸʏοί ʆέοι ʋʌοɶʌαʅʅαʏισʏές έʖοʐʆ ʏɻʆ αʋοʌία, ɶιαʏί ʐʋάʌʖοʐʆ ɷʐο ʐʄοʋοιήσɸις ʅɻʖαʆιʃής 
ʅάθɻσɻς ɶια ʏο Spark (ML ʃαι MLlib)  ʃαι ʋοίɸς ɸίʆαι οι ʃύʌιɸς ɷιαφοʌές ʏοʐς. ɀɸ βάσɻ ʏο 
documentation ʏοʐ Spark ɻ ʐʋοσʏήʌιʇɻ ɶια Machine Learning ʖʘʌίɺɸʏαι σɸ ɷʐο ʋαʃέʏα: 

 

 spark.mllib, ʏο οʋοίο ʋɸʌιέʖɸι ʏο ʋʌʘʏόʏʐʋο API ͞ʖʏισʅέʆο͟ ʅɸ βάσɻ ʏα RDDs. 

 

 spark.ml , ʏο οʋοίο ʋαʌέʖɸι έʆα ʐʗɻʄού ɸʋιʋέɷοʐ API ͞ʖʏισʅέʆο͟ ʅɸ βάσɻ 
ʏα DataFrames ɶια ʏɻʆ ʃαʏασʃɸʐή ML pipelines. 

 

ȳɸʆιʃά ɸίʆαι ʋʌοʏιʅόʏɸʌο ʆα ʖʌɻσιʅοʋοιɸίʏαι  ʏο spark.ml, ɶιαʏί ʅɸ ʏα DataFrames ʏο API ɸίʆαι 
ʋɸʌισσόʏɸʌο versatile ʃαι flexible. Ȳέβαια, θα σʐʆɸʖίɺɸι ʆα ʐʋάʌʖɸι ʐʋοσʏήʌιʇɻ ɶια ʏο spark.mllib 

ɶια ʏο άʅɸσο ʅέʄʄοʆ, ʋαʌάʄʄɻʄα ʅɸ ʏɻʆ αʆάʋʏʐʇɻ ʏοʐ spark.ml, ʃαι οι ʖʌήσʏɸς θα ʆιώθοʐʆ 
ασφάʄɸια ʅɸ ʏɻʆ ʖʌήσɻ ʏοʐ ʃαθώς θα ɶίʆοʆʏαι ɷιαθέσιʅα ʆέɸς ʄɸιʏοʐʌɶίɸς. ȳɸʆιʃά ʏο Spark ML 

ʋαʌέʖɸι σʏοʐς ʋʌοɶʌαʅʅαʏισʏές έʆα σύʆοʄο αʋό ɸʌɶαʄɸία ɶια ʏɻʆ ɷɻʅιοʐʌɶία pipelines 

ɷιαφόʌʘʆ ʅɸʏασʖɻʅαʏισʅώʆ ʅɻʖαʆιʃής ʅάθɻσɻς ʋοʐ θα ʋʌαɶʅαʏοʋοιɻθούʆ ʋάʆʘ σʏα 
ɷɸɷοʅέʆα. ȳια ʋαʌάɷɸιɶʅα, ʃαθισʏά ɸύʃοʄο ʏο ʆα ɸʆʘθούʆ ɻ ɸʇαɶʘɶή ʖαʌαʃʏɻʌισʏιʃώʆ ;feature 

extractionͿ, ɻ ʅɸίʘσɻ ʏοʐ αʌιθʅού ʏʘʆ ʏʐʖαίʘʆ ʅɸʏαβʄɻʏώʆ ʋοʐ έʖοʐʅɸ ʐʋόʗɻʆ ;dimensionality 

reductionͿ ʃαι ɻ ɸʃʋαίɷɸʐσɻ ʏοʐ ʏαʇιʆοʅɻʏή ;classifier) σɸ έʆα ʃαι ʅόʆο ʅοʆʏέʄο, ʅɸ ʏɻʆ 
ɷʐʆαʏόʏɻʏα ʆα ʖʌɻσιʅοʋοιɻθɸί σʏɻʆ σʐʆέʖɸια ɶια classification. Ʌαʌόʄα αʐʏά ʏο MLlib ɸίʆαι 
ʋαʄαιόʏɸʌο ʃαι ɸίʆαι ʐʋό αʆάʋʏʐʇɻ ɶια ʋɸʌισσόʏɸʌο ɷιάσʏɻʅα ʅɸ ɸʋαʃόʄοʐθο ʆα έʖɸι 
ʋɸʌισσόʏɸʌα features. 

 

http://spark.apache.org/docs/latest/mllib-guide.html#data-types-algorithms-and-utilities
http://spark.apache.org/docs/latest/programming-guide.html#resilient-distributed-datasets-rdds
http://spark.apache.org/docs/latest/ml-guide.html
http://spark.apache.org/docs/latest/sql-programming-guide.html#dataframes
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ȵʆ σʐʆʏοʅία: 

ML 

 Ɂɸόʏɸʌο 

 Pipelines 

 Dataframes 

 ȵʐʃοʄόʏɸʌο σʏɻʆ ʃαʏασʃɸʐή ɸʆός ʋʌαʃʏιʃού pipeline ɶια ʏɻʆ ʖʌήσɻ σʏɻʆ ʅɻʖαʆιʃή 
ʅάθɻσɻ. 
 

MLlib 

 Ʌαʄαιόʏɸʌο 

 RDD's 

 Ʌɸʌισσόʏɸʌɸς ʄɸιʏοʐʌɶίɸς ʃαι ɷʐʆαʏόʏɻʏɸς 

 

ɇʏɻʆ ʋʌάʇɻ, ɸίʆαι ʖʌɻσιʅόʏɸʌο ɶια ʏɻʆ ώʌα ʆα ʖʌɻσιʅοʋοιούʆʏαι ʃαι ʏα ɷʐο ʋαʃέʏα. ɀɸ ʏο 
ʋέʌασʅα ʏοʐ ʖʌόʆοʐ, οι ɸʋιʋʄέοʆ ʄɸιʏοʐʌɶίɸς ʏοʐ MLlib θα ʅɸʏαφɸʌθούʆ σʏο ML, ʅɸ 
αʋοʏέʄɸσʅα ʏο MLlib ʆα ʃαʏαʌɶɻθɸί. 
 

 

ΤΠΟΚǼΦǹΛǹΙΟ 4.2 Kmeans (Clustering) 

 

Ʌʌόʃɸιʏαι ɶια ʅία ʅέθοɷο οʅαɷοʋοίɻσɻς ʅɻ ɸʋοʋʏɸʐόʅɸʆɻς ʅάθɻσɻς. H ʅέθοɷος βʌίσʃɸι ʃέʆʏʌα 
ɶια οʅάɷɸς ʋʌοʏύʋʘʆ ;Đlusteƌ centers ή αʄʄιώς ĐeŶtƌoidsͿ. Ⱦάθɸ ʋʌόʏʐʋο αʆήʃɸι σʏɻʆ οʅάɷα 

;ĐlusteƌͿ ʅɸ ʏο ʃοʆʏιʆόʏɸʌο ʃέʆʏʌο ʃαι ʃάθɸ ʃέʆʏʌο ɸίʆαι ɻ ʅέσɻ ʏιʅή ʏʘʆ ʋʌοʏύʋʘʆ ʋοʐ αʆήʃοʐʆ 
σʏɻʆ αʆʏίσʏοιʖɻ οʅάɷα.  
 

Ο αʄɶόʌιθʅος ɷέʖɸʏαι ʘς ɸισόɷοʐς P ʋʌόʏʐʋα 𝒙ሺ1ሻ, 𝒙ሺ𝟐ሻ, … , 𝒙ሺ𝑃ሻʃαι ʏο ʋʄήθος K ʏʘʆ ʃʄάσɸʘʆ 
ʋοʐ αʆήʃοʐʆ αʐʏά ʏα ʋʌόʏʐʋα, ʏο οʋοίο ισούʏαι ʅɸ ʏοʆ αʌιθʅό ʏʘʆ ʃέʆʏʌʘʆ. ɇʏɻʆ οʐσία, 
αʆαɺɻʏάɸι  έʆα ɷιάʆʐσʅα αʆʏιʋʌόσʘʋο ɶια ʃάθɸ ʃʄάσɻ. Έʏσι ʇɸʃιʆάɸι ʅɸ ʏʐʖαία αʌʖιʃά 
ɷιαʆύσʅαʏα ʃέʆʏʌʘʆ ʃαι αʐʏά ɷιαʅοʌφώʆοʆʏαι βάσɻ ɷύο ʃαʆόʆʘʆ: 

1. ȳια ʃάθɸ i= 1,…,K,ɻ ʃʄάσɻ 𝜒௜  αʋοʏɸʄɸίʏαι αʋό ʏα ʋʌόʏʐʋα 𝑥ሺ𝑝ሻʏα οʋοία βʌίσʃοʆʏαι ʋιο 
ʃοʆʏά σʏο ɷιάʆʐσʅα 𝑐௜σɸ σʖέσɻ ʅɸ όʄα ʏα άʄʄα ɷιαʆύσʅαʏα 𝑐௝, i≠j, ɷɻʄαɷή  ‖𝒙ሺ𝑃ሻ − 𝒄௜‖ = ݉𝑖݊‖𝒙ሺ𝑃ሻ − 𝒄௝‖      (4.1) 

2. ȳια ʃάθɸ i= ϭ,…,K,ʏο ɷιαʆύσʅαʏα 𝑐௜ɸίʆαι ο ʅέσος όʌος ʏʘʆ ʋʌοʏύʋʘʆ ʋοʐ αʆήʃοʐʆ σʏɻʆ 
ʃʄάσɻ 𝜒௜, ɷɻʄαɷή 𝒄௜ =  1|𝑋𝑖| ∑ 𝒙ሺ𝑃ሻ𝑝∈𝜒𝑖       (4.2) 

Όʋοʐ |𝜒𝜄| ɸίʆαι ʏο ʋʄήθος ʏʘʆ ʋʌοʏύʋʘʆ ʏɻς ʃʄάσɻς. Ɉο ɷιάʆʐσʅα 𝑐௜ , ʄέɶɸʏαι ʃέʆʏʌο ʏɻς 
ʃʄάσɻς. 

Ο αʄɶόʌιθʅος αʐʏός ɸίʆαι ɸʋαʆαʄɻʋʏιʃός ʃαι σʏαʅαʏάɸι όʏαʆ ɷɸʆ ʅɸʏαβʄɻθɸί ʏο ʃέʆʏʌο έσʏʘ ʃαι 
ʅίας οʋοιασɷήʋοʏɸ ʃʄάσɻς. Ο αʄɶόʌιθʅος ɷοʐʄɸύɸι ʅɸ ʏοʆ ίɷιο ʏʌόʋο ʃαι σʏο Spark ʃαι σʏο 
Scikit.(Ʌαʋαɷοʋούʄοʐ,ϮϬϭϲ:ϯϮ-33) 
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ΤΠΟΚǼΦǹΛǹΙΟ 4.3 SVM (Classification) 

 

SPARK 
 

Η ʋιο ʃοιʆή ʅέθοɷος ɶια ʏɻʆ ɸʋίʄʐσɻ ʅɸɶάʄɻς ʃʄίʅαʃας ʋʌοβʄɻʅάʏʘʆ ʏαʇιʆόʅɻσɻς 
(classificationͿ ɸίʆαι ɻ linear SVM. ȵίʆαι ʅια ɶʌαʅʅιʃή ʅέθοɷος ʃαι ʋɸʌιɶʌάφɸʏαι αʋό ʏɻʆ ɸʇής 
ɸʇίσʘσɻ: 
 

(4.3) 

Ο ʐʋοʄοɶισʅός ʏɻς σʐʆάʌʏɻσɻς «αʋʘʄɸιώʆ», ɷίʆɸʏαι ʅɸ βάσɻ ʏο «hinge loss»: 

L(w;x,y):=max{0,1−ywTx}.L(w;x,y):=max{Ϭ,ϭ−ywTx}. 

Ɉʐʋιʃά, ɻ ʅέθοɷος linear SVM ɸʃʋαιɷɸύɸʏαι ʅɸ «LϮ ƌegulaƌizatioŶ» αʄʄά ɻ ʐʋάʌʖɸι ɻ ʐʋοσʏήʌιʇɻ 
ɶια « Lϭ ƌegulaƌizatioŶ.». Ɉο αʋοʏέʄɸσʅα ʏɻς ʅɸθόɷοʐ linear SVM ɸίʆαι έʆα SVM ʅοʆʏέʄο. 

SCIKIT 
Οι ʅɻʖαʆές ɷιαʆʐσʅάʏʘʆ ʐʋοσʏήʌιʇɻς ʏɻς ʏαʇιʆόʅɻσɻς, SVC, NuSVC ʃαι LinearSVC ʄαʅβάʆοʐʆ ʘς 
ɸίσοɷο ɷύο σɸιʌές: ʅια σɸιʌά ɍ ʅɸɶέθοʐς [n_samples, n_features], ʋοʐ ʃαʏέʖοʐʆʏα ɷɸίɶʅαʏα 

ɸʃʋαίɷɸʐσɻς, ʃαθώς ʃαι ʅια σɸιʌά yɸʏιʃɸʏώʆ ʃαʏɻɶοʌίας;ʖοʌɷές ή αʃέʌαιοι), 
ʅɸɶέθοʐς[n_samples]. Ɉα ɷɸɷοʅέʆα αʐʏά ʅʋοʌούʆ ʆα  ɸίʆαι ʏόσο ʋʐʃʆά όσο ʃαι αʌαιά. 

ɇɸ σύɶʃʌισɻ αʐʏώʆ ʏʘʆ ʅοʆʏέʄʘʆ, ʏα ɶʌαʅʅιʃά ʅοʆʏέʄα LiŶeaƌSVC ;Ϳ ʃαι SVC ;keƌŶel = 
«ɶʌαʅʅιʃή»Ϳ αʋοɷίɷοʐʆ ɸʄαφʌώς ɷιαφοʌɸʏιʃά όʌια αʋόφασɻς. Ɉο LiŶeaƌSVC ɸʄαʖισʏοʋοιɸί ʏο 
ʏɸʏʌαɶʘʆιʃό σφάʄʅα, ɸʆώ SVC ɸʄαʖισʏοʋοιɸί ʏο ʏαʃʏιʃό σφάʄʅα. Ⱦαι ʏα ɷύο αʐʏά ʅοʆʏέʄα, 
όʅʘς, έʖοʐʆ ɶʌαʅʅιʃά όʌια αʋόφασɻς σɸ αʆʏίθɸσɻ ʅɸʏα ʅɻ-ɶʌαʅʅιʃά ʅοʆʏέʄα ʋʐʌήʆα 
;ʋοʄʐʘʆʐʅιʃή ή GaussiaŶ RBFͿ ʏα οʋοία έʖοʐʆ ʋιο ɸʐέʄιʃʏα ʅɻ ɶʌαʅʅιʃά όʌια αʋόφασɻς ʅɸ 
σʖήʅαʏα ʋοʐ ɸʇαʌʏώʆʏαι αʋό ʏο ɸίɷος ʏοʐ ʋʐʌήʆα ʃαι ʏις ʋαʌαʅέʏʌοʐς ʏοʐ. 

Αʋό ʏɻʆ άʄʄɻ ʏο ʅοʆʏέʄο NuSVC ɸίʆαι ʋαʌόʅοιο ʅɸ ʏο ʅοʆʏέʄο SVC όʅʘς ɷιαφέʌοʐʆ σʏο όʏι 
ɷέʖοʆʏαι ɸʄαφʌώς ɷιαφοʌɸʏιʃά σύʆοʄα ʋαʌαʅέʏʌʘʆ ʃαι έʖοʐʆ ɷιαφοʌɸʏιʃά ʅαθɻʅαʏιʃά 
σʃɸʐάσʅαʏα. ȴɸɷοʅέʆοʐ ʏο όʏι ʏο LinearSVC ɷɸʆ ɷέʖɸʏαι ʋʐʌήʆα ʄέʇɻ-ʃʄɸιɷί, ʏο NuSVC ɸίʆαι ʅια 
άʄʄɻ ɸφαʌʅοɶή SVM ʏɻς Linear SVC ɶια ʏɻʆ ʋɸʌίʋʏʘσɻ ɸʆός ɶʌαʅʅιʃού 

ʋʐʌήʆα.;Ʌαʋαɷοʋούʄοʐ,ϮϬϭϲ:ϰϭ-42) 

 

ΤΠΟΚǼΦǹΛǹΙΟ 4.4 Regression 

 

SPARK 

 

Ο σʐʖʆόʏɸʌος ʏʌόʋος ɸʋίʄʐσɻς ʋʌοβʄɻʅάʏʘʆ ʋαʄιʆɷʌόʅɻσɻς ;regressionͿ ɸίʆαι ʅɸ ʏɻʆ ʖʌήσɻ ʏɻς 
«linear least squares» φόʌʅοʐʄας. ȵίʆαι ʅια ɶʌαʅʅιʃή ʅέθοɷος ʃαι ʋɸʌιɶʌάφɸʏαι αʋό ʏɻʆ ɸʇής 
ɸʇίσʘσɻ: 
 

(4.4) 
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ɉʋάʌʖοʐʆ ʋοιʃίʄɸς ʅέθοɷοι ʋαʄιʆɷʌόʅɻσɻς ʋοʐ ʋʌοέʌʖοʆʏαι ʅɸ ʏɻʆ ʖʌήσɻ ɷιαφοʌɸʏιʃώʆ ʏύʋʘʆ 
«regularization»: 

 No Regularization, ʋοʐ ʖʌɻσιʅοʋοιɸί ɻ « linear least squares» 

 L2 Regularization, ʋοʐ ʖʌɻσιʅοʋοιɸί ɻ «ridge regression» ʃαι σɸ αʐʏήʆ έʖɸι βασισʏɸί ɻ 
ʐʄοʋοίɻσɻς ʏɻς ɸφαʌʅοɶής ʅɸ βάσɻ ʏɻʆ ʋαʄιʆɷʌόʅɻσɻ ;ʐʋοʃɸφάʄαιο ϱ.ϱͿ. 

 L1 Regularization, ʋοʐ ʖʌɻσιʅοʋοιɸί ɻ «lasso» 

ȳια όʄα ʏα ʋαʌαʋάʆʘ ʅοʆʏέʄα, ʏο ʅέσο σφάʄʅα   (4.5) ɸίʆαι 
ɶʆʘσʏό ʃαι ʘς «mean squared error» 

SCIKIT 

ɇʏο Scikit ʖʌɻσιʅοʋοιήθɻʃɸ ʏο ʅοʆʏέʄο  «ridge regression», ʋοʐ αʆαφέʌαʅɸ ʋαʌαʋάʆʘ ʅɸ ʏɻʆ 
ɷιάφοʌα, όʏι ɷɸʆ ɶίʆɸʏαι ɻ ʖʌήσɻ ʏοʐ «Stochastic gradient descent» όʋʘς σʐʅβαίʆɸι σʏο Spark. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

http://en.wikipedia.org/wiki/Linear_least_squares_(mathematics)
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ΚǼΦǹΛǹΙΟ 5 : ǻβηδκυλΰέα Ǽφαληκΰυθ 

 

ǼΙ΢ǹΓΧΓΗ 

 

ɇɸ αʐʏό ʏο ʃɸφάʄαιο ɶίʆɸʏαι ʋɸʌιɶʌαφή ʏοʐ ʏʌόʋοʐ σʃέʗɻς ʏʘʆ ɸʋισʏɻʅόʆʘʆ ʏɻς αʆάʄʐσɻς 
ɷɸɷοʅέʆʘʆ, ʋαʌάʄʄɻʄα ʅɸ ʏɻʆ ʋαʌοʐσίασɻ ʏʘʆ ʋʌοʃʄήσɸʘʆ ʋοʐ θα ʃʄιθούʆ ʆα ʄύσοʐʆ. Ɉέʄος 

,ʐʋάʌʖɸι αʆαʄʐʏιʃή ʋαʌοʐσίασɻ ʏʘʆ ɸφαʌʅοɶώʆ ʋοʐ ɷɻʅιοʐʌɶήθɻʃαʆ ɶια ʏα ʋʄαίσια ʏɻς 
ʋʏʐʖιαʃής ɸʌɶασίας. 

 

ΤΠΟΚǼΦǹΛǹΙΟ 5.1 Analyzing Big Data 

 

Ʌʌιʆ αʋό ϱ ή ϭϬ ʖʌόʆια ήʏαʆ αɷύʆαʏο ʆα ʋʌαɶʅαʏοʋοιɻθούʆ ɸʌɶασίɸς αʆάʄʐσɻς big data όʋʘς: 

 ȴɻʅιοʐʌɶία ɸʆός ʅοʆʏέʄοʐ, όʋοʐ θα αʆαʃαʄύʋʏɸι αʋάʏɸς ʅɸ ʋισʏʘʏιʃές ʃάʌʏɸς, 
ʖʌɻσιʅοʋοιώʆʏας  ʖιʄιάɷɸς ʖαʌαʃʏɻʌισʏιʃά ʃαι ɷισɸʃαʏοʅʅύʌια σʐʆαʄʄαɶώʆ. 

 ɀɸ έʇʐʋʆο ʏʌόʋο ʆα ʋʌοʏɸίʆοʆʏαι, ɸʃαʏοʅʅύʌια ʋʌοϊόʆʏα σɸ ɸʃαʏοʅʅύʌια ʖʌήσʏɸς . 
 ȵʃʏίʅɻσɻ ʏοʐ ʖʌɻʅαʏοοιʃοʆοʅιʃού ʃιʆɷύʆοʐ ʅέσʘ ʋʌοσοʅοιώσɸʘʆ. 
 Ɂα ʋʌαɶʅαʏοʋοιɸίʏαι ʅɸ ɸʐʃοʄία ɻ αʆίʖʆɸʐσɻ ασθɸʆɸιώʆ ʅέσʘ ʏɻς αʆάʄʐσɻς ʖιʄιάɷʘʆ 

αʆθʌʘʋίʆʘʆ ɶοʆιɷιʘʅάʏʘʆ.   
 

ɀɸ αʐʏόʆ ʏοʆ ʏʌόʋο, όʏαʆ οι άʆθʌʘʋοι αʆαφέʌοʆʏαι σʏο όʏι ɺούʅɸ σʏɻʆ ɸʋοʖή ʏʘʆ «big data», 

ɸʆʆοούʆ όʏι ʋʄέοʆ έʖοʐʅɸ ʏα ɸʌɶαʄɸία ɶια ʏɻʆ σʐʄʄοɶή, αʋοθήʃɸʐσɻ ʃαι ɸʋɸʇɸʌɶασία ʏɻς 
ʋʄɻʌοφοʌίας σɸ ʅɸɶέθɻ ʋοʐ ʋʌοɻɶοʐʅέʆʘς ήʏαʆ αʆήʃοʐσʏα. Ⱦάʋοʐ ɸɷώ ɸʅφαʆίσʏɻʃαʆ 
ɸφαʌʅοɶές αʆοιʃʏού ʃώɷιʃα, ʃαʏέʖοʆʏας όʄɸς ʏις ʋαʌαʋάʆʘ ιʃαʆόʏɻʏɸς ʃαι ʄɸιʏοʐʌɶίɸς, όʋʘς ʏο 
Hadoop ʃαι ο αʋόɶοʆος ʏοʐ ʏο Spark, ʃαι έʖοʐʆ ɷɸʖθɸί ɸʐʌɸία ʐʋοσʏήʌιʇɻ αʋό οʌɶαʆισʅούς 
σʖɸɷόʆ σɸ ʃάθɸ ʏοʅέα. ɉʋάʌʖɸι βέβαια, έʆα ʃɸʆό όʋοʐ ɻ ȵʋισʏήʅɻ ɷɸɷοʅέʆʘʆ (data science) 

ʃαʄɸίʏαι  ʆα ʏο ʃαʄύʗɸι. Ɉο ʃɸʆό σʐʆαʆʏάʏαι αʆάʅɸσα σʏοʆ ʖɸιʌισʅό όʄʘʆ αʐʏώʆ ʏʘʆ ɸʌɶαʄɸίʘʆ 

ʃαι ɷɸɷοʅέʆʘʆ, ʃαι  σʏɻʆ αʇιοʋοίɻσɻ ʏοʐς ɶια ʏɻʆ ʋαʌαɶʘɶή ʃάʏι ʖʌήσιʅοʐ. Η ɸʋισʏήʅɻ 
ɷɸɷοʅέʆʘʆ ʄοιʋόʆ, ɸίʆαι ɻ ʋʌαʃʏιʃή ʏɻς ʅɸʏαʏʌοʋής ʏʘʆ ɸʌɶαʄɸίʘʆ ʃαι ʏʘʆ raw data σɸ 
ʋʄɻʌοφοʌία, ɻ οʋοία ɸίʆαι αʆαɶʆώσιʅɻ ʃαι σɻʅαʆʏιʃή ɶια ʏοʐς ʅɻ-ɸʋισʏήʅοʆɸς. (Ryza, Laserson, 

Owen & Wills,2015:1-2) 

 

Οδ πλκεζάıİδμ πκυ αθĲδηİĲωπέαİδ β ǼπδıĲάηβ ǻİįκηΫθωθ 
 

Αʌʖιʃά, ɻ σʐʆʏʌιʋʏιʃή ʋʄɸιοʗɻφία ʏʘʆ ɸʋιʏʐʖɻʅέʆʘʆ αʆαʄύσɸʘʆ έɶʃɸιʏαι σʏɻʆ ʋʌο-ɸʋɸʇɸʌɶασία 
ʏʘʆ ɷɸɷοʅέʆʘʆ, ʃαθώς σʐʆήθʘς αʐʏά ʋαʌοʐσιάɺοʆʏαι σɸ «αʃαʏάσʏαʏɻ» ʅοʌφή. ȵιɷιʃόʏɸʌα, 
ʅɸɶάʄα data sets ɷɸʆ ɸʋιɷέʖοʆʏαι άʅɸσɻ ɸʇέʏασɻ αʋό αʆθʌώʋοʐς, ʃαθώς ʅʋοʌɸί ʆα αʋαιʏούʆʏαι 
ʐʋοʄοɶισʏές ʅέθοɷοι ʋοʐ ʆα ʅɻʆ έʖοʐʆ αʆαʃαʄʐφθɸί αʃόʅα, ɶια ʏɻʆ ɷιαʋίσʏʘσɻ ʏʘʆ βɻʅάʏʘʆ 
ʏɻς ʋʌο-ɸʋɸʇɸʌɶασίας ʋοʐ αʋαιʏɸίʏαι. ȵʋίσɻς, όʏαʆ έʌθɸι ɻ σʏιɶʅή ʏɻς βɸʄʏισʏοʋοίɻσɻς ʏʘʆ 
ɸʋιɷόσɸʘʆ ɸʆός ʅοʆʏέʄοʐ, ʅια ʏʐʋιʃή data pipeline έʖɸι ʋɸʌισσόʏɸʌο αʆάɶʃɻ σʏɻʆ αφιέʌʘσɻ 
ʖʌόʆοʐ ɶια «featuƌe eŶgiŶeeƌiŶg ʃαι seleĐtioŶ» σɸ σʖέσɻ ʅɸ ʏɻʆ ɸʋιʄοɶή ή ʏɻς ɷɻʅιοʐʌɶίας 
αʄɶοʌίθʅʘʆ. ȳια ʋαʌάɷɸιɶʅα, όʏαʆ οι ɸʋισʏήʅοʆɸς θέʄοʐʆ ʆα ɷɻʅιοʐʌɶήσοʐʆ έʆα ʅοʆʏέʄο ʏο 
οʋοίο θα αʆιʖʆɸύɸι ɷόʄιɸς αɶοʌές σɸ ʅια ισʏοσɸʄίɷα, θα ʋʌέʋɸι ʆα ɸʋιʄέʇοʐʆ αʋό ʅια ʅɸɶάʄɻ 
ʋοιʃιʄία ʋιθαʆώʆ ʖαʌαʃʏɻʌισʏιʃώʆ, όʋʘς «IP loĐatioŶ iŶfo», «logiŶ tiŵes» ʃαι «ĐliĐk logs». 
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Ⱦαθέʆα αʋό αʐʏά έʌʖɸʏαι ʅɸ ʏις ɷιʃές ʏοʐ ʋʌοʃʄήσɸις ɶια ʏɻʆ ʅɸʏαʏʌοʋή ʏοʐ σɸ ɷιαʆύσʅαʏα 
;ǀeĐtoƌsͿ ɶια ʆα ɸʋɸʇɸʌɶασʏɸί αʋό αʄɶοʌίθʅοʐς ʅɻʖαʆιʃή ʅάθɻσɻς. 

 

ȴɸύʏɸʌοʆ, ɻ ɸʋαʆάʄɻʗɻ ;iterationͿ ɸίʆαι έʆα θɸʅɸʄιώɷɸς ʅέʌος ʏɻς ɸʋισʏήʅɻς ɷɸɷοʅέʆʘʆ, 
ʃαθώς ɻ ʅοʆʏɸʄοʋοίɻσɻ ʃαι ɻ αʆάʄʐσɻ αʋαιʏούʆ ʋοʄʄά ʋɸʌάσʅαʏα ʋάʘ αʋό ʏα ίɷια ɷɸɷοʅέʆα. 
ɀια ʋʏʐʖή αʐʏού, βʌίσʃɸʏαι ʅέσα σʏοʐς αʄɶοʌίθʅοʐς ʅɻʖαʆιʃής ʅάθɻσɻς ʃαι σʏις σʏαʏισʏιʃές 
ɷιαɷιʃασίɸς. ȴɻʅοφιʄής ɷιαɷιʃασίɸς βɸʄʏισʏοʋοίɻσɻς όʋʘς ɻ «stochastic gradient descent» ʃαι ɻ 
«expectation maximization» ʋɸʌιʄαʅβάʆοʐʆ ɸʋαʆαʄαʅβαʆόʅɸʆɸς σαʌώσɸις σʏα ɸισαɶόʅɸʆα 
ɷɸɷοʅέʆα ɶια ʏɻʆ ɸʋίʏɸʐʇɻ σύɶʃʄισɻς. ȵʋίσɻς, ɻ ɸʋαʆάʄɻʗɻ έʖɸι σɻʅασία ɶια ʏɻʆ ʌοή ɸʌɶασίας 
ʏοʐ ɸʃάσʏοʏɸ ɸʋισʏήʅοʆα ɷɸɷοʅέʆʘʆ. Όʏαʆ οι ɸʋισʏήʅοʆɸς ɷɸɷοʅέʆʘʆ, αʌʖιʃά ɷιɸʌɸʐʆούʆ ʃαι 
ʋʌοσʋαθούʆ ʆα ʋάʌοʐʆ ʅια ιɷέα ɶια έʆα σύʆοʄο ɷɸɷοʅέʆʘʆ, σʐʆήθʘς ʏα αʋοʏɸʄέσʅαʏα ɸʆός 
ɸʌʘʏήʅαʏος ɷίʆοʐʆ αʌʃɸʏές ʋʄɻʌοφοʌίɸς ɶια ʏο ʋιο θα ʋʌέʋɸι ʆα ɸίʆαι ʏο ɸʋόʅɸʆο ɸʌώʏɻʅα. 
Ⱦαʏά ʏɻʆ ʃαʏασʃɸʐή ʅοʆʏέʄʘʆ, οι ɸʋισʏήʅοʆɸς ɷɸɷοʅέʆʘʆ ɷɸʆ ʋʌοσʋαθούʆ ʆα ʏο 
οʄοʃʄɻʌώσοʐʆ σɸ ʅια ʅόʆο ʋʌοσʋάθɸια ή ɷοʃιʅή. ȵʋιʄέɶοʆʏας ʏα σʘσʏά ʖαʌαʃʏɻʌισʏιʃά, ʏοʐς 
σʘσʏούς αʄɶοʌίθʅοʐς ʃαι ʅɸʏαβʄɻʏές, ʃαι ɸʃʏɸʄώʆʏας σɻʅαʆʏιʃά ʏɸσʏ αʋαιʏɸίʏαι 
ʋɸιʌαʅαʏισʅός. Αʆ έʆα framework έʖɸι αʆάɶʃɻ ʆα ɷιαβάɺɸι ʏα ίɷια ɷɸɷοʅέʆα αʋό ʏοʆ ɷίσʃο όʏαʆ 
ʏα ʖʌɸιαɺόʅασʏɸ, ʋʌοσʏίθɸʏαι ʃαθʐσʏέʌɻσɻ ʋοʐ ʅʋοʌɸί ʆα ɸʋιβʌαɷύʆɸι ʏɻʆ ɷιαɷιʃασίας ʏɻς 
ɸʇɸʌɸύʆɻσɻς ʃαι ʆα ʋɸʌιοʌίσɸι ʏʘʆ αʌιθʅό ʏʘʆ ʋʌαɶʅάʏʘʆ ʋοʐ ʅʋοʌούʆ ʆα ɷοʃιʅασʏούʆ.  

Ɉέʄος, ʏο έʌɶο ʏʘʆ ɸʋισʏɻʅόʆʘʆ ɷɸɷοʅέʆʘʆ ɷɸʆ έʖɸι οʄοʃʄɻʌʘθɸί όʏαʆ έʖɸι ɷɻʅιοʐʌɶɻθɸί έʆα 
αʋοɷοʏιʃό ʅοʆʏέʄο. ȵάʆ ο σʃοʋός ʏɻς ɸʋισʏήʅɻς ɷɸɷοʅέʆʘʆ ήʏαʆ ʅόʆο ɻ ʋαʌοʖή ʋʄɻʌοφοʌίας 
σɸ ʅɻ-ɸʋισʏήʅοʆɸς, ʃαι ɻ αʋοθήʃɸʐσɻ ʏοʐ ʅοʆʏέʄοʐ ʘς ʅια ʄίσʏας «ƌegƌessioŶ ǁeights» σɸ έʆα 
αʌʖɸίο ʏόʏɸ ο σʏόʖος ɷɸʆ έʖɸι ɸʋιʏɸʐʖθɸί ʋʌαɶʅαʏιʃά.  Οι ʖʌήσɸις ʏʘʆ ʅɻʖαʆώʆ σύσʏασɻς 
ʋʌοϊόʆʏʘʆ ʃαι ʏʘʆ σʐσʏɻʅάʏʘʆ ʋοʐ αʆαʃαʄύʋʏοʐʆ αʋάʏɸς σɸ ʋʌαɶʅαʏιʃό ʖʌόʆο, ʃοʌʐφώʆɸʏαι 
όʏαʆ ʖʌɻσιʅοʋοιούʆʏαι σɸ ɸφαʌʅοɶές. ɇɸ αʐʏές ʏις ɸφαʌʅοɶές, ʏα ʅοʆʏέʄα ɶίʆοʆʏαι ʅέʌος ʅιας 
ʐʋɻʌɸσίας, ʅɸ ʏɻʆ ʋιθαʆόʏɻʏα ʆα ʖʌɸιασʏɸί ʆα ʇαʆαʖʏισʏɸί ʋɸʌιοɷιʃά ή αʃόʅɻ ʃαι σɸ ʋʌαɶʅαʏιʃό 
ʖʌόʆο.  ɇɸ αʐʏές ʏις ʋɸʌιʋʏώσɸις, ɸίʆαι ʖʌήσιʅο ʆα ɶίʆɸι ɷιάʃʌισɻ ʅɸʏαʇύ ʏʘʆ aŶalǇtiĐs ʏʘʆ 
ɸʌɶασʏɻʌιώʆ ʃαι ʏʘʆ aŶalǇtiĐs  σʏɻʆ αɶοʌά. ɇʏο ɸʌɶασʏήʌιο, οι ɸʋισʏήʅοʆɸς ɷɸɷοʅέʆʘʆ 
ɸʆασʖοʄούʆʏαι ʅɸ ɸʇɸʌɸʐʆɻʏιʃά analytics ,ʋʌοσʋαθούʆ ʆα ʃαʏαʆοήσοʐʆ ʏɻʆ φύσɻ ʏʘʆ 
ɷɸɷοʅέʆʘʆ ʃαι ʆα ʏα οʋʏιʃοʋοιήσοʐʆ, ʃαθώς ʃαι ʆα ʋɸιʌαʅαʏίɺοʆʏαι ʅɸ ʋοιʃίʄɸς ʃʄάσɸις 
ʖαʌαʃʏɻʌισʏιʃώʆ. ɇʏɻʆ αɶοʌά, ɶια ʏɻʆ ɷɻʅιοʐʌɶία ʅιας ɸφαʌʅοɶής, οι ɸʋισʏήʅοʆɸς ɷɸɷοʅέʆʘʆ 
ɸʆασʖοʄούʆʏαι ʅɸ «opeƌatioŶal aŶalǇtiĐs». ɀɸʏαʏʌέʋοʐʆ ʏα ʅοʆʏέʄα σɸ ʐʋɻʌɸσίɸς , οι οʋοίɸς 
ɷίʆοʐʆ ʋʄɻʌοφοʌίɸς ɶια ʏɻʆ ʄήʗɻ αʋοφάσɸʘʆ σʏοʆ ʋʌαɶʅαʏιʃό ʃόσʅο. ȵʋίσɻς, οι ɸʋισʏήʅοʆɸς 
ɷɸɷοʅέʆʘʆ ʋαʌαʃοʄοʐθούʆ ʏɻʆ αʋόɷοσɻ ʏʘʆ ʅοʆʏέʄʘʆ σɸ βάθος ʖʌόʆοʐ, ʃαι σʃέφʏοʆʏαι ɶια ʏο 
ʋώς ʆα ʏα ʃάʆοʐʆ ʋιο αʋοʏɸʄɸσʅαʏιʃά ʃαι αʃʌιβή. (Ryza, Laserson, Owen & Wills,2015:2-3) 

 

ΤΠΟΚǼΦǹΛǹΙΟ 5.2 Scikit 

 

Ɉο Scikit-learn ɸίʆαι έʆα module ʏɻς Python, ʏο οʋοίο ɸʆσʘʅαʏώʆɸι έʆα ʅɸɶάʄο ɸύʌος αʋό ʏοʐς 
ʋιο ʋʌόσφαʏοʐς ;state-of-the-art)  αʄɶοʌίθʅοʐς ʏɻς ʅɻʖαʆιʃής ʅάθɻσɻς, ʅɸ σʃοʋό ʏɻʆ ʖʌήσɻ 

ʏοʐς σɸ ʅɸσαίοʐ ʅɸɶέθοʐς ʋʌοβʄɻʅάʏʘʆ ɸίʏɸ ʅɸ ɸʋίβʄɸʗɻ ɸίʏɸ ʖʘʌίς ɸʋίβʄɸʗɻ (supervised ʃαι 
unsupervised problems). Ɉο Scikit-learn ɸσʏιάɺɸι σʏο ʆα φέʌɸι ʃοʆʏά σʏοʐς ʅɻ-ɸʇɸιɷιʃɸʐʅέʆοʐς 
ʋʌοɶʌαʅʅαʏισʏές σʏɻʆ ʅɻʖαʆιʃή ʅάθɻσɻ,  ʅέσʘ ʏɻς ʖʌήσɻς ʅιας ʐʗɻʄού ɸʋιʋέɷοʐ ʃαι ɶɸʆιʃού 
σʃοʋού ɶʄώσσας ʋʌοɶʌαʅʅαʏισʅού. ȴίʆɸʏαι έʅφασɻ σʏɻʆ ɸʐʃοʄία ʖʌήσɻς, ʏɻʆ ɸʋίɷοσɻ, ʏɻʆ 
ʏɸʃʅɻʌίʘσɻ, ʃαι σʏɻʆ σʐʆοʖή ʏοʐ API. Ɉέʄος, ʐʋάʌʖοʐʆ ɸʄάʖισʏα dependencies ʃαι ɷιαʆέʅɸʏαι 
ʃάʏʘ αʋό ʏɻʆ «simplified BSD» άɷɸια, ɸʆθαʌʌύʆοʆʏας έʏσι ʏɻʆ ʖʌήσɻ ʏόσο σɸ αʃαɷɻʅαϊʃό όσο 
ʃαι σɸ ɸʅʋοʌιʃό ɸʋίʋɸɷο. 
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ΤΠΟΚǼΦǹΛǹΙΟ 5.3 Spark vs Scikit 

 

Ɉο Scikit-Learn έʖɸι ʃαʄύʏɸʌɸς ʐʄοʋοιήσɸις ʏʘʆ ʋιο «ώʌιʅʘʆ» αʄɶοʌίθʅʘʆ, ʃαθώς ʋαʌέʖɸι 
ʅɸɶαʄύʏɸʌɻ ɸʐʃοʄία ʖʌήσɻς ʃαι αʆάʋʏʐʇɻς ʃώɷιʃα σɸ αʐʏό. Ɉο ML Lib ʏοʐ Spark, ʅɸ ʏɻʆ σɸιʌά 
ʏοʐ έʖɸι ɸʋαʌʃɸίς αʄɶοʌίθʅοʐς ɶια ʆα ʅʋοʌούʆ ʆα ɷοʐʄέʗοʐʆ οι ʋʌοɶʌαʅʅαʏισʏές, αʄʄά 

αʋοɷίɷοʐʆ ʃαʄʐʏέʌα όʏαʆ βασίɺοʆʏαι ʋάʆʘ σɸ ʃάʋοιο cluster (distributed setting). Όʏαʆ έʌθɸι ɻ 
σʏιɶʅή όʋοʐ έʆας ʋʌοɶʌαʅʅαʏισʏής ʋʌέʋɸι ʆα ɸʋιʄέʇɸι αʆάʅɸσα σɸ Spark ή Scikit, ɻ αʋόφασɻ 
ʏοʐ ʋʌέʋɸι ʆα βασισʏɸί σʏο ʅέɶɸθος ʏʘʆ datasets ʋοʐ ɸʋιθʐʅɸί ʆα αʆαʄύσɸι. Αʆ ʏα datasets 

έʖοʐʆ ʅɸɶέθɻ ʏɻς ʏάʇɻς ʏʘʆ Gigabytes ή Terabyte, ʏο Spark ML lib ɸίʆαι ʃαʄύʏɸʌο ɶια ʏɻʆ 
ɸʋɸʇɸʌɶασία ʏʘʆ ɷɸɷοʅέʆʘʆ. Αʆʏίθɸʏα αʆ ʏα datasets ʅʋοʌούʆ ʆα φοʌʏʘθούʆ σʏɻʆ ʃύʌια ʅʆήʅɻ 
ɸʆός ʅɻʖαʆήʅαʏος ʏο Scikit ɸίʆαι ʃαʄύʏɸʌɻ ɸʋιʄοɶή ɶιαʏί αʋοφɸύɶοʆʏαι ʃάʋοιɸς ɷʐσʃοʄίɸς ʋοʐ 
έʌʖοʆʏαι ʅαɺί ʅɸ ʏο ML Lib όʋʘς ʏɻς ɷɻʅιοʐʌɶίας cluster ή ʏɻς αɷʐʆαʅίας ʆα οʋʏιʃοʋοιɻθούʆ ʏα 
αʋοʏɸʄέσʅαʏα ʅɸ ɸʐʃοʄία (https://www.quora.com/Which-is-the-best-tool-for-machine-

learning-MlLib-Apache-Spark-or-scikit-learn) 

ɇʏα ɸʋόʅɸʆα ʐʋο-ʃɸφάʄαια ʋαʌοʐσιάɺοʆʏαι οι αʄɶόʌιθʅοι, ʋʄɻʌοφοʌίɸς ɶια ʏα dataset ʃαθώς 
ʃαι οι ʃώɷιʃɸς ʏʘʆ ɸφαʌʅοɶώʆ ʋοʐ ʐʄοʋοιήθɻʃαʆ ɶια ʏɻʆ ʋʏʐʖιαʃή αʐʏή. Ɉέʄος, σɸ ʃάθɸ ʐʋο-

ʃɸφάʄαιο βʌίσʃοʆʏαι αʆαʄʐʏιʃοί ʋίʆαʃɸς ʅɸ ʏοʐς ʖʌόʆοʐς ɸʃʏέʄɸσɻς όʄɻς ʏɻς ɸφαʌʅοɶής ;Total 

TimeͿ ʃαι ʅɸ ʏοʐς ʖʌόʆοʐς ɶια ʏɻʆ ʅάθɻσɻ ʃαι ʋʌόβʄɸʗɻ ;Run/Predict Time). 

 

ΤΠΟΚǼΦǹΛǹΙΟ 5.4 ǼφαληκΰΫμ Kmeans 

 

Ɉο ɸʋιʄɸɶʅέʆο dataset ʅɸ όʆοʅα «KDDCUP04Bio» ʖʌɻσιʅοʋοιήθɻʃɸ ɶια ʋʌώʏɻ φοʌά ʏο ϮϬϬϰ σɸ 
έʆαʆ ɸʏήσιο ɷιαɶʘʆισʅό ɸʇόʌʐʇɻς ɷɸɷοʅέʆʘʆ ʃαι βασίɺɸʏαι σɸ ʋɸιʌάʅαʏα σύɶʃʌοʐσɻς ʐʗɻʄής 

ɸʆέʌɶɸιας, ʃαι έʖɸι ϭϰϱϳϱϭ ɸɶɶʌαφές ʅɸ ϳϰ ʖαʌαʃʏɻʌισʏιʃά ɻ ʃάθɸ ʅια. Ɉέʄος, αʇίɺɸι ʆα 
αʆαφɸʌθɸί ʋʘς ʖʌɻσιʅοʋοιήθɻʃαʆ ʏα ίɷια ϮϬ ʃέʆʏʌα ʃαι σʏοʐς ɷʐο ʃώɷιʃɸς, ɶια ʏɻʆ ɷίʃαιɻ 
σύɶʃʌισή ʏοʐς ;σʏοʆ ʃώɷιʃα ʏοʐ Spark ɸʅφαʆίɺοʆʏαι ʅόʆο ʏʌία , ʅɸ σʃοʋό ʏοʆ ʋɸʌιοʌισʅό ʏοʐ 
ʅɸɶέθοʐς ʏοʐͿ. 

Πέθαεαμ 1 ΢υΰελδĲδεσ ΰδα Ĳοθ αζΰσλδγηο Kmeans 

 Max-iterations Clusters Run/Predict Time Total Time 

SPARK 1000 20 5,437 sec 8,487 sec 

SCIKIT 1000 20 12,379 sec 19,507 sec 

 

Κυįδεαμ Spark 

import org.apache.spark.mllib.clustering.{KMeans, KMeansModel} 

import org.apache.spark.mllib.linalg.Vectors 

 

val starttime = System.currentTimeMillis 

 

// Load and parse the data 

val data = sc.textFile("CupBio.txt") 
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val parsedData = data.map(s => Vectors.dense(s.split(' ').map(_.toDouble))).cache() 

 

 

val loadcenters = Array( 

 Vectors.dense (52,32.69,0.3,2.5,20,1256.8,-0.89,0.33,11,-55,267.2,0.52,0.05,-

2.36,49.6,252,0.43,1.16,-2.06,-33,-123.2,1.6,-0.49,-6.06,65,296.1,-0.28,-0.26,-3.83,-22.6,-

170,3.06,-1.05,-3.29,22.9,286.3,0.12,2.58,4.08,-33,-178.9,1.88,0.53,-7,-44,1987,-5.41,0.95,-4,-

57,722.9,-3.26,-0.55,-7.5,125.5,1547.2,-0.36,1.12,9,-37,72.5,0.47,0.74,-11,-8,1595.1,-1.64,2.83,-

2,-50,445.2,-0.35,0.26,0.76), 

 Vectors.dense(58,33.33,0,16.5,9.5,608.1,0.5,0.07,20.5,-52.5,521.6,-1.08,0.58,-0.02,-

3.2,103.6,-0.95,0.23,-2.87,-25.9,-52.2,-0.21,0.87,-1.81,10.4,62,-0.28,-0.04,1.48,-17.6,-

198.3,3.43,2.84,5.87,-16.9,72.6,-0.31,2.79,2.71,-33.5,-11.6,-1.11,4.01,5,-57,666.3,1.13,4.38,5,-

64,39.3,1.07,-0.16,32.5,100,1893.7,-2.8,-0.22,2.5,-28.5,45,0.58,0.41,-19,-6,762.9,0.29,0.82,-3,-

35,140.3,1.16,0.39,0.73), 

 ……………..  
 Vectors.dense(88,25.26,1.72,52,-51,453.7,0.89,0.46,3.5,-65.5,419.5,-0.49,-0.27,-1.65,-

4.4,43.4,0.41,-0.5,-0.24,-15.1,-107.5,0.92,1.27,4.35,2.1,77.1,0.01,-0.42,-0.69,-11.2,-

138.2,2.48,0.8,3.7,4.7,100.8,-0.43,3.05,1.14,-12.8,13.9,-1.69,0.4,-2,-5,480.3,-1.24,3.64,0,-22,-

6.2,0.71,2.08,43.5,-20.5,522.6,0.93,0.08,-1.5,-38.5,272.6,-0.29,1.59,19,-28,393.4,0.55,0.93,11,-

41,315.6,-0.5,0,-0.7) 

) 

 

 

 

val defaultcenters = new KMeansModel(clusterCenters = loadcenters) 

 

val starttime2 = System.currentTimeMillis 

val clusters = new KMeans() 

clusters.setK(20) 

clusters.setInitialModel(defaultcenters) 

clusters.setInitializationSteps(1000) 

val model = clusters.run(parsedData) 

 

 

model.predict(parsedData).coalesce(1,true).saveAsTextFile("Sparkoutput") 

val partialtime = System.currentTimeMillis - starttime2 

println("Elapsed run/predict time: %1d ms".format(partialtime)) 

 

 

val totalTime = System.currentTimeMillis - starttime 

println("Elapsed time: %1d ms".format(totalTime)) 

 

Κυįδεαμ Scikit 

import time 

import numpy as np 

from sklearn.cluster import KMeans 

from sklearn.metrics import mean_squared_error 

from numpy import * 
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start_time=time.time() 

np.set_printoptions(threshold=np.inf) 

 

 

X = loadtxt("CupBio.txt") 

centers = loadtxt("CupBioCenters.txt") 

 

 

start_time2=time.time() 

kmeans = KMeans(n_clusters = 20, n_init = 1000 , init = centers) 

kmeans.fit(X) 

predictions = kmeans.predict(X) 

elapsed_time2=time.time() - start_time2 

 

print(predictions) 

 

 

np.savetxt('scikit.txt',predictions) 

 

elapsed_time = time.time() - start_time 

print(elapsed_time) 

print(elapsed_time2) 

 

ΤΠΟΚǼΦǹΛǹΙΟ 5.5 ǼφαληκΰΫμ SVM 

 

Ο σʐɶʃɸʃʌιʅέʆος αʄɶόʌιθʅος βασίɺɸʏαι σʏο «Susy» dataset ʏο οʋοίο σɻʅαίʆɸι «SuperSymmetry» 

ʃαι αʋοʏɸʄɸίʏαι αʋό ϭϬϬ,ϬϬϬ ɸɶɶʌαφές ʅɸ ʏɻʆ ʃάθɸ ʅια ʆα ʃαʏέʖɸι ϭϴ ʖαʌαʃʏɻʌισʏιʃά (ʏο dataset 

ɸίʆαι σɸ LIBSVM format). Οι ɸɶɶʌαφές ɸίʆαι ʐʋο-αʏοʅιʃά σʘʅαʏίɷια ʋοʐ θɸʘʌούʆʏαι ɸίʏɸ 
ʅʋοɺόʆια ;bosonsͿ ɸίʏɸ φɸʌʅιόʆια ;fermionsͿ .Ο αʄɶόʌιθʅος ʄοιʋόʆ, ʃαʄɸίʏαι ʆα ɷιαʖʘʌίσɸι ʅɸ 
βάσɻ ʏα ʖαʌαʃʏɻʌισʏιʃά σɸ ʋοια ʃʄάσɻ αʆήʃɸι ɻ ʃάθɸ ɸɶɶʌαφή. Ɉο ϲϬ% dataset αφιɸʌώʆɸʏαι ɶια 
ʏɻʆ ɸʃʋαίɷɸʐσɻ ʏοʐ αʄɶοʌίθʅοʐ ɸʆώ ʏο ʐʋόʄοιʋο ϰϬ% ɶια ʏοʆ έʄɸɶʖο ʏοʐ . ɇʏο ʏέʄος ʏʘʆ ɷʐο 
ʐʄοʋοιήσɸʘʆ ɸʅφαʆίɺɸʏαι ɻ ʅɸʏʌιʃή Aƌea uŶdeƌ ROC , ɻ οʋοία όσο ʋιο ʃοʆʏά ɸίʆαι σʏο «ϭ» ʏόσο 
ʋιο αʋοɷοʏιʃός ʃαι αʇιόʋισʏος ɸίʆαι ο αʄɶόʌιθʅος. Αʆ ɻ ʏιʅή ήʏαʆ ʃοʆʏά σʏο «Ϭ,ϱ» αʐʏό θα 
σήʅαιʆɸ όʏι ο αʄɶόʌιθʅος ɸʋιʄέɶɸι ʏɻʆ ʃʄάσɻ ʅιας ɸɶɶʌαφής σʖɸɷόʆ σʏɻʆ ʏύʖɻ. 

(Pentreath,2015:38) 

Πέθαεαμ 2 ΢υΰελδĲδεσ ΰδα Ĳοθ αζΰσλδγηο SVM 

 Number of 

iterations 

Run/Predict 

time 

Total Time Area under 

ROC 

SPARK 2000 5,381 sec 10,859 sec 0,8387 

SCIKIT - 208,359 sec 210,404 sec 0,7926 

 

Κυįδεαμ Spark 

import org.apache.spark.mllib.classification.{SVMModel, SVMWithSGD} 

import org.apache.spark.mllib.evaluation.BinaryClassificationMetrics 
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import org.apache.spark.mllib.util.MLUtils 

 

val starttime = System.currentTimeMillis 

 

// Load training data in LIBSVM format. 

val data = MLUtils.loadLibSVMFile(sc, "SUSYCo100k") 

 

// Split data into training (60%) and test (40%). 

val splits = data.randomSplit(Array(0.6, 0.4), seed = 11L) 

val training = splits(0).cache() 

val test = splits(1) 

 

// Run training algorithm to build the model 

val numIterations = 2000 

val trainpredicttime = System.currentTimeMillis 

val model = SVMWithSGD.train(training, numIterations) 

 

// Clear the default threshold. 

model.clearThreshold() 

 

// Compute raw scores on the test set. 

val scoreAndLabels = test.map { point => 

  val score = model.predict(point.features) 

  (score, point.label) 

} 

val trainpredictstoptime = System.currentTimeMillis - trainpredicttime 

// Get evaluation metrics. 

val metrics = new BinaryClassificationMetrics(scoreAndLabels) 

val auROC = metrics.areaUnderROC() 

 

println("Area under ROC = " + auROC) 

 

 

val totalTime = System.currentTimeMillis - starttime 

println("Elapsed time: %1d ms".format(totalTime)) 

println("Elapsed Train/Predict time: %1d ms".format(trainpredictstoptime)) 

 

Κυįδεαμ Scikit 

import numpy as np 

import time 

 

from sklearn import svm 

from sklearn.cross_validation import train_test_split 

from sklearn.metrics import roc_auc_score 

 

start_time=time.time() 

 

A = np.loadtxt(fname = "Susy100k", delimiter = ",") 

 

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(A[:,1:18], A[:,0] ,test_size=0.4, random_state=0) 
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start_time2=time.time() 

y_train= y_train.astype(int) 

y_test= y_test.astype(int) 

 

svc1 = svm.SVC().fit(X_train,y_train) 

svc1.score(X_test,y_test) 

 

auROC = roc_auc_score(y_test, svc1.predict(X_test)) 

 

print(auROC) 

elapsed_time2 = time.time() - start_time2 

elapsed_time = time.time() - start_time 

print(elapsed_time) 

print(elapsed_time2) 

 

ΤΠΟΚǼΦǹΛǹΙΟ 5.6 ǼφαληκΰΫμ Regression 

 

Ο σʐɶʃɸʃʌιʅέʆος ʃώɷιʃας βασίɺɸʏαι σɸ έʆα ʏɸʖʆɻʏό dataset ʋοʐ ɷɻʅιοʐʌɶήθɻʃɸ αʋό ʏοʆ J. 
Friedman, ʃαι έʖɸι ϰϬϳϲϴ ɸɶɶʌαφές ʅɸ ϭϬ ʖαʌαʃʏɻʌισʏιʃά σʏɻʆ ʃάθɸ ɸɶɶʌαφή. Οι ɸɶɶʌαφές 
ɷɻʅιοʐʌɶήθɻʃαʆ ʅɸ βάσɻ ʏɻʆ ɸʇής ɸʇίσʘσɻ: 

 (5.1) 

 

Πέθαεαμ 3 ΢υΰελδĲδεσ ΰδα Ĳοθ αζΰσλδγηο Regression 

 Number of 

iterations 

Run/Predict time Total Time MSE 

SPARK 1000 1,824 sec 5,013 sec 0,33351 

SCIKIT 1000 0,067 sec 0,5245 sec - 

 

Κυįδεαμ Spark 

 

import org.apache.spark.mllib.regression.LabeledPoint 

import org.apache.spark.mllib.regression.LinearRegressionModel 

import org.apache.spark.mllib.regression.LinearRegressionWithSGD 

import org.apache.spark.mllib.linalg.Vectors 

 

val starttime = System.currentTimeMillis 

 

// Load and parse the data 

val data = sc.textFile("fried_delve.data") 

val parsedData = data.map { line => 

  val parts = line.split(',') 

  LabeledPoint(parts(0).toDouble, Vectors.dense(parts(1).split(' ').map(_.toDouble))) 
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}.cache() 

 

 

 

// Building the model 

val numIterations = 1000 

val step = 0.0000001 

val algorithm = new LinearRegressionWithSGD() 

algorithm.setIntercept(true) 

algorithm.optimizer.setNumIterations(numIterations) 

algorithm.optimizer.setStepSize(step) 

val runandpredicttime = System.currentTimeMillis 

val model = algorithm.run(parsedData) 

 

 

// Evaluate model on training examples and compute training error 

val valuesAndPreds = parsedData.map { point => 

  val prediction = model.predict(point.features) 

  (point.label, prediction) 

} 

val runandpredicttotaltime = System.currentTimeMillis - runandpredicttime 

 

val MSE = valuesAndPreds.map{case(v, p) => math.pow((v - p), 2)}.mean() 

println("training Mean Squared Error = " + MSE) 

 

 

val totalTime = System.currentTimeMillis - starttime 

println("Elapsed time: %1d ms".format(totalTime)) 

println("Run And Predict time: %1d ms".format(runandpredicttotaltime)) 

 

Κυįδεαμ Scikit 

from sklearn.linear_model import Ridge 

import numpy as np 

from numpy import * 

import time 

 

start_time=time.time() 

 

y =loadtxt("fried_delvefirstcol") 

X =loadtxt("fried_delverestcol",delimiter=',') 

 

start_fit_time=time.time() 

ridge = Ridge(alpha = 1.0,max_iter = 1000) 

ridge.fit(X, y) 

elapsed_fit_time = time.time() - start_fit_time 

 

elapsed_time = time.time() - start_time 

print(elapsed_time) 

print(elapsed_fit_time) 
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΢ΤΜΠǼΡǹ΢ΜǹΣǹ 

ɀɸ ʏɻʆ ʋαʌούσα ʋʏʐʖιαʃή ɸʌɶασία έɶιʆɸ ʅια οʄοʃʄɻʌʘʅέʆɻ ʃαι αʆʏιʃɸιʅɸʆιʃή ʋαʌοʐσίασɻ ʏοʐ 
Spaƌk ʃαι ʏʘʆ ɷʐʆαʏοʏήʏʘʆ ʏοʐ. Η ʋʄαʏφόʌʅα ʏοʐ Spaƌk ɸίʆαι σɸ θέσɻ ʆα ʋʌοσφέʌɸι ʋοʄʄές 
ɷʐʆαʏόʏɻʏɸς ɶια ʏɻʆ ɸʋɸʇɸʌɶασία "ďig data" ʃαι ɻ ιɷέα ʏɻς αʆοιʃʏής ɷιαʃίʆɻσɻς ʄοɶισʅιʃού ʋοʐ 
ʐʋοσʏɻʌίɺɸι ʋʌοσφέʌɸι ɸʄɸʐθɸʌία ʃαι ʏο αʋαʌαίʏɻʏο ʃίʆɻʏʌο ʋʌος ʏοʐς ʋʌοɶʌαʅʅαʏισʏές ʆα 
ασʖοʄɻθούʆ ʅɸ αʐʏό. ȵʋίσɻς, ɷιαʋισʏώθɻʃɸ ɻ ʏαʖύʏɻʏα ʋοʐ ɸʋɸʇɸʌɶάɺɸʏαι ʏα ɷɸɷοʅέʆα σɸ 
σʖέσɻ ʅɸ ʏοʆ άʅɸσο αʆʏαɶʘʆισʏή ʏοʐ σʏɻʆ ʅɻʖαʆιʃή ʅάθɻσɻ, όʋοʐ ʏο Spaƌk ήʏαʆ ʅɸ ɷιαφοʌά ʏο 
ʏαʖύʏɸʌο. ɀɸ ʏο ʋέʌασʅα ʏοʐ ʖʌόʆοʐ, οʄοέʆα ʃαι ʋɸʌισσόʏɸʌοι αʄɶόʌιθʅοι θα ɸίʆαι ɷιαθέσιʅοι, 
ʃαθισʏώʆʏας ʏο ʋιθαʆά σʏɻʆ ʃοʌʐφή ʏʘʆ ɷιαθέσιʅʘʆ ʋʄαʏφόʌʅʘʆ ɶια ʏɻʆ ɸʋɸʇɸʌɶασία "ďig 
data". Ɉέʄος, ɻ σʐɶɶʌαφή ʏοʐ ʃώɷιʃα έɶιʆɸ ʅɸ ɶʆώʅοʆα ʏɻʆ αʋʄόʏɻʏα ʃαι ʏɻʆ ʋʄɻʌόʏɻʏα, ʅɸ 
σʃοʋό ʏɻʆ ʋαʌοʐσίασɻ ʃάʋοιʘʆ βασιʃώʆ αʄɶοʌίθʅʘʆ ʏɻς ʅɻʖαʆιʃής ʅάθɻσɻς.   
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ΠǹΡǹΡΣΗΜǹΣǹ  

 

 

Σκ παλΪįİδΰηα SparkPi 

 

Γδα θα İεĲİζΫıκυηİ Ĳκθ ευįδεα, ĲλΫιαηİ Ĳβθ İθĲκζά: 

/Desktop/spark-1.6.1-bin-hadoop2.6/bin$ ./run-example SparkPi 10 

Όʋʘς βʄέʋοʐʅɸ , ο αʌιθʅός ϭϬ αʆʏιʋʌοσʘʋɸύɸι ʏοʆ αʌιθʅό ʏʘʆ ʏʅɻʅάʏʘʆ ʋοʐ έʖɸι 
ɷɻʅιοʐʌɶήσɸι ʏο  ʋʌόɶʌαʅʅα ʏοʐ Spark. Η ɷοʐʄɸιά ɶια ʏοʆ ʐʋοʄοɶισʅό ʏοʐ Pi έʖɸι ɷιαιʌɸθɸί σɸ 
10 ɷιɸʌɶασίɸς. Ɉο Pi ʐʋοʄοɶίɺɸʏαι ʅέσʘ ɸʆός ɸʋαʆαʄɻʋʏιʃού αʄɶοʌίθʅοʐ. 

Έʇοɷος: 

Pi is roughly 3.141216 

http://www.scala-lang.org/
http://mathworld.wolfram.com/AcyclicDigraph.html
http://stackoverflow.com/questions/25836316/how-dag-works-under-the-covers-in-rdd
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ΟǻΗΓΟ΢ ΥΡΗ΢Η΢ ΛΟΓΙ΢ΜΙΚΟΤ 

 

 

ǼΰεαĲΪıĲαıβ Ĳκυ VirtualBox Ĳβμ Oracle εαδ įβηδκυλΰέα Virtual Machine 

 

 

 

 

 

 

Αʋό ʏο ɸʋίσɻʅο site ʏɻς oracle https://www.virtualbox.org/ ʃαʏɸβάɺοʐʅɸ ʏο VirtualBox ϱ.ϭ . ȳια 
ʏɻʆ ɸɶʃαʏάσʏασɻ ʏοʐ ɷɸʆ ʖʌɸιάɺοʆʏαι ιɷιαίʏɸʌɸς οɷɻɶίɸς. 

ȳια ʏɻʆ ɷɻʅιοʐʌɶία Viƌtual MaĐhiŶe αʃοʄοʐθούʅɸ ʏα ɸʇής βήʅαʏα: 

1. Ʌαʏάʅɸ σʏο ʃοʐʅʋί New ʃαι οʌίɺοʐʅɸ έʆα όʆοʅα ɶια ʏο ʅɻʖάʆɻʅά ʅας ʃαι ʋαʏάʅɸ Next.  

2. ɇɸ αʐʏό ʏο βήʅα οʌίɺοʐʅɸ ʏο ʅέɶɸθος ʏɻς RAM. ȵίʆαι σʐʆɸʏό ʆα οʌίσοʐʅɸ ʏο ʅέɶɸθος σʏο 
ʅέɶισʏο ɷʐʆαʏό ͞ʋʌάσιʆο͟ ʃαι ʋαʏάʅɸ Next. 

3. ȵʋιʄέɶοʐʅɸ ʏɻʆ ɸʋιʄοɶή ͞Cƌeate a ǀiƌtual haƌd disk Ŷoǁ͟ ʃαι ʋαʏάʅɸ Create. 

4. ȵʋιʄέɶοʐʅɸ ʏɻʆ ɸʋιʄοɶή ͞VDI (VirtualBox Disk ImageͿ͟ ʃαι ʋαʏάʅɸ Next. 

5. ȵʋιʄέɶοʐʅɸ ʏɻʆ ɸʋιʄοɶή ͞Dynamically allocated͟ ɻ οʋοία έʖɸι σαʆ αʋοʏέʄɸσʅα ʏο ʅɻʖάʆɻʅα 
ʋοʐ θα ɷɻʅιοʐʌɶήσοʐʅɸ ʆα αʐʇάʆɸι ɷʐʆαʅιʃά ʏοʆ ʖώʌο ʋοʐ ʃαʏαʄαʅβάʆɸι σʏοʆ ɷίσʃο. 
Ʌαʏάʅɸ Next. 

6. ɇɸ αʐʏό ʏο βήʅα οʌίɺοʐʅɸ ʏο αʌʖιʃό ʅέɶɸθος ʏοʐ ɷίσʃοʐ. Έʆα ιʃαʆοʋοιɻʏιʃό ʅέɶɸθος ɸίʆαι 
20-30 GB. Ʌαʏάʅɸ Create. 

7. ȵʋιʄέɶοʐʅɸ ʏο ʅɻʖάʆɻʅα ʋοʐ ɷɻʅιοʐʌɶήσαʅɸ ʃαι ʋαʏάʅɸ Start. 

8. ɇʏο ʋʄαίσιο ʋοʐ ɸʅφαʆίɺɸʏαι ɷιαʄέɶοʐʅɸ ʏο ISO αʌʖɸίο ʏοʐ ʄɸιʏοʐʌɶιʃού σʐσʏήʅαʏος ʋοʐ 
θέʄοʐʅɸ ʆα ʃάʆοʐʅɸ ɸɶʃαʏάσʏασɻ. ɇʏα ʋʄαίσια ʏɻς ʋʏʐʖιαʃής ʖʌɻσιʅοʋοιήθɻʃɸ Ubuntu 15 

ʃαι ʏο ISO ʅʋοʌɸί ʆα βʌɸθɸί ɸɷώ: https://www.ubuntu.com/download/desktop 

9. Αʃοʄοʐθούʅɸ ʏα βήʅαʏα ʏοʐ ʄɸιʏοʐʌɶιʃού ʋοʐ ɷιαʄέʇαʅɸ ɶια ʏɻʆ οʄοʃʄήʌʘσɻ ʏɻς 
ɸɶʃαʏάσʏασɻς. 

10. Ɉέʄος ʅɸʏά ʏɻʆ οʄοʃʄήʌʘσɻ ʏɻς ɸɶʃαʏάσʏασɻς ʏοʐ ʄɸιʏοʐʌɶιʃού θα ʋʌέʋɸι ʆα ʋʌοσθέσοʐʅɸ 
ʏα ʄɸɶόʅɸʆα ͞Guest additions͟. ɇʏo Ubuntu ɶίʆοʆʏαι ʅɸ ʏɻʆ ɸʆʏοʄή :  sudo apt-get install 

virtualbox-guest-dkms 

Εγκατάσταση Python 2.7 (με anaconda) 

Αʋό ʏο site ʏɻς Continuum Analytics https://www.continuum.io/downloads ʃαʏɸβάɺοʐʅɸ ʏοʆ 

iŶstalleƌ ͞PǇthoŶ Ϯ.ϳ ǀeƌsioŶ͟. Όʏαʆ ʃαʏέβɸι ʏο αʌʖɸίο ʏʌέʖοʐʅɸ ʏɻʆ ɸʆʏοʄή bash Anaconda-

latest-Linux-x86_64.sh 

https://www.virtualbox.org/
https://www.ubuntu.com/download/desktop
https://www.continuum.io/downloads
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Εγκατάσταση Scikit 

ɇɸ έʆα terminal ʏʌέʖοʐʅɸ ʏɻʆ ɸʆʏοʄή: ĐoŶda iŶstall sĐikit-learn 

 

ǼΰεαĲΪıĲαıβ Spark 

 

Αʋό ʏο ɸʋίσɻʅο site ʏοʐ Apache Spark http://spark.apache.org/downloads.html ɸʋιʄέɶοʐʅɸ : ϭͿ 
1.6.3 2)Pre-built for Hadoop Ϯ.ϲ ʃαι σʏɻʆ σʐʆέʖɸια ʃάʆοʐʅɸ ʃʄιʃ σʏο link ʅɸ όʆοʅα spaƌk-1.6.3-

bin-hadoop2.6.tgz 

 

 

Οįβΰέİμ ΰδα Ĳκ setup Ĳωθ cluster manager ıĲκ Spark 

 
Ρτγηδıβ Ĳκυ Mesos ΰδα Ĳκ Spark 

 

ȳια ʏɻʆ ɸɶʃαʏάσʏασɻ ʏοʐ Apache Mesos ʖʌɸιάɺɸʏαι ʆα ɶίʆɸι Download ʅιας έʃɷοσɻς ʏοʐς αʋό ʏο 

http://mesosphere.io/downloads/. ȳια οʋοιοɷήʋοʏɸ άʄʄο σύσʏɻʅα ʐʋάʌʖοʐʆ ʄɸʋʏοʅɸʌɸίς 
οɷɻɶίɸς ɸɶʃαʏάσʏασɻς ɸɷώ : http://mesos.apache.org/gettingstarted/ 

ȵʋιʋʌόσθɸʏα, ɶια ʆα ʅʋοʌέσɸι ʏο Mesos ʆα ɷοʐʄέʗɸι σʏο Spark, ʏο binary package ʏοʐ Spark θα 
ʋʌέʋɸι ʆα ɸίʆαι αʋοθɻʃɸʐʅέʆο σɸ έʆαʆ ʖώʌο ʋʌοσβάσιʅο αʋό ʏο Mesos, ʃαθώς ʃαι ʆα ɶίʆοʐʆ οι 
αʋαʌαίʏɻʏɸς ʌʐθʅίσɸις σʏο driver ʋʌόɶʌαʅʅα. 
 

ȳια ʏɻʆ ʖʌήσɻ ʏοʐ Mesos σɸ «cluster mode» ;ʐʋάʌʖɸι ɷιαθέσιʅο ʃαι σαʆ client modeͿ, θα ʋʌέʋɸι 
ʆα ɶίʆɸι ɸʃʃίʆɻσɻ σʏο cluster ʏο «MesosClusterDispatcher». ȳια ʆα ʋʌαɶʅαʏοʋοιɻθɸί αʐʏό ʋʌέʋɸι 
ʆα ɸʃʏɸʄɸσʏɸί ʏο sbin/start-mesos-dispatcher.sh script. ɉʋάʌʖɸι ɻ ɷʐʆαʏόʏɻʏα ʋʌοσθήʃɻς 
ʋαʌαʅέʏʌʘʆ ɶια ʏοʆ οʌισʅό ʏʘʆ Mesos master URL ʃαι ʏɻς ʋʌοɸʋιʄɸɶʅέʆɻς ʋύʄɻς. Όʏαʆ 
ɸʃʏɸʄɸσʏɸί ʏο script , έʖɸι ʇɸʃιʆήσɸι ʏο MesosClusterDispatcher σαʆ  «daemon» σʏο host 

ʅɻʖάʆɻʅα. 
 

Αʋό έʆα client ʅɻʖάʆɻʅα, ʅʋοʌούʅɸ ʆα οʌίσοʐʅɸ ʅια ɷιɸʌɶασία ;jobͿ ɶια ʏο cluster ʏοʐ Mesos 

ɸʃʏɸʄώʆʏας spark-submit ʃαι ʋʌοσɷιοʌίɺοʆʏας ʏο master URL ɶια ʏο MesosClusterDispatcher (ʋʖ: 

mesos://dispatcher:7077).  

 
ȳια ʋαʌάɷɸιɶʅα: 

./bin/spark-submit \ 

  --class org.apache.spark.examples.SparkPi \ 

  --master mesos://207.184.161.138:7077 \ 

  --deploy-mode cluster \ 

http://spark.apache.org/downloads.html
http://mesosphere.io/downloads/
http://mesos.apache.org/gettingstarted/
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  --supervise \ 

  --executor-memory 20G \ 

  --total-executor-cores 100 \ 

  http://path/to/examples.jar \ 

  1000 

 

Ɉέʄος ʐʋάʌʖɸι ɻ ɷʐʆαʏόʏɻʏα ʋʌοβοʄής ʏɻς ʃαʏάσʏασɻς ʏʘʆ  driver ʅέσʘ ʏοʐ Spark cluster Web 

UI. Ʌɸʌισσόʏɸʌɸς ʋʄɻʌοφοʌίɸς: http://spark.apache.org/docs/latest/running-on-mesos.html 

 

 

Πωμ θα λυγηέıİδμ Ĳκ Mesos θα įκυζİτİδ ηİ Ĳκ YARN 

 

Αʌʖιʃά, θα ʋʌέʋɸι ʆα ɸʇασφαʄισʏɸί όʏι ʏο HADOOP_CONF_DIR ή ʏο YARN_CONF_DIR έʖɸι 
ʋʌόσβασɻ σʏοʆ φάʃɸʄο ʋοʐ ʋɸʌιέʖɸι ʏα configuration files ɶια ʏο Hadoop cluster. Αʐʏά ʏα 
configuration files ʖʌɻσιʅοʋοιούʆʏαι ɶια ʆα ɶίʆɸʏαι ɸɶɶʌαφή ɷɸɷοʅέʆʘʆ σʏο HDFS, ʃαθώς ʃαι ɶια 
ʏɻʆ σύʆɷɸσɻ ʅɸ ʏοʆ YARN ResourceManager. Ɉο configuration αʌʖɸίο, θα ɷιαʆɸʅɻθɸί σʏοʆ YARN 

cluster ʅɸ σʃοʋό όʄα ʏα ʐʋοσʐσʏήʅαʏα ʏɻς ɸφαʌʅοɶής ʆα βασίɺοʆʏαι σʏο ίɷιο αʌʖɸίο. ɇʏɻʆ 
ʋɸʌίʋʏʘσɻ ʋοʐ ʏο αʌʖɸίο αʐʏό ʋɸʌιέʖɸι «Java system properties» ή «environment variables», ʏα 
οʋοία ɷɸʆ ɷιαʖɸιʌίɺοʆʏαι αʋό ʏο YARN, θα ʋʌέʋɸι ʆα οʌισʏούʆ ʅέσα σʏο Spark application͛s 

configuration (driver, executors, ʃαθώς ʃαι σʏο AM όʏαʆ ɸʌɶαɺόʅασʏɸ σɸ client mode). 

  

ɉʋάʌʖοʐʆ ɷʐο ʏʌόʋοι ɶια ʏɻʆ αʆάʋʏʐʇɻ ɸφαʌʅοɶώʆ Spaƌk ʋοʐ ʆα βασίɺοʆʏαι σʏο YaƌŶ: ʏο 
cluster ŵode ʃαι ʏο client mode.  

 

ȳια ʏɻʆ ɸʃʏέʄɸσɻ ʅιας ɸφαʌʅοɶής σɸ cluster mode: 

$ ./bin/spark-submit --class path.to.your.Class --master yarn --deploy-mode cluster [option

s] <app jar> [app options] 

ȳια ʋαʌάɷɸιɶʅα: 

$ ./bin/spark-submit --class org.apache.spark.examples.SparkPi \ 

    --master yarn \ 

    --deploy-mode cluster \ 

    --driver-memory 4g \ 

    --executor-memory 2g \ 

    --executor-cores 1 \ 

    --queue thequeue \ 

    lib/spark-examples*.jar \ 

    10 

http://spark.apache.org/docs/latest/running-on-mesos.html
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ȳια ʏɻʆ ɸʃʏέʄɸσɻ ɸφαʌʅοɶώʆ σɸ client mode, ʃάʆοʐʅɸ ʏο ίɷιο ʅɸ ʏα ʋαʌαʋάʆʘ,ʅɸ ʏɻʆ ɷιαφόʌα 
ʋʘς ʋʌέʋɸι ʆα αʆʏιʃαʏασʏήσοʐʅɸ ʏο «cluster» ʅɸ ʏο «client». Αʆ θέʄοʐʅɸ ʆα ɸʃʏɸʄέσοʐʅɸ ʏο 
«spark-shellin client mode», ʏόʏɸ ɸʃʏɸʄούʅɸ ʏο ʋαʌαʃάʏʘ: 
$ ./bin/spark-shell --master yarn --deploy-mode client 

Ʌɸʌισσόʏɸʌɸς ʋʄɻʌοφοʌίɸς: http://spark.apache.org/docs/latest/running-on-yarn.html 
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