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ΠΡΟΛΟΓΟ 

 

Π ΡΙΛΗΦΗ 

 

Η α ούσα ια ή ασία α οσ ο ί σ  α ο σίασ  ο  ο έ ο  αι ο  ό ο  
ι ο ίας ο  Spark,  α ο σίασ   ο οφι ώ  ι ο ώ  ια  σ αφή ώ ι α 

αι  σύ ισή ο   ο  ά σο α α ισ ή ο  ια  ο οί σ  φα ο ώ  α ι ής 
άθ σ ς ο Scikit-learn . έ ος, α ο σιά ο αι οι φα ο ές ο  ο οιήθ α , οι ο οί ς 

βασί ο αι σ ο ς α ο ίθ ο ς: K-means, Regression αι SVM. Η ασία α α ο οιήθ  
α ό ο  ά  Α ό α ο, φοι ή ο  Α ά ιο  ο ο ι ού ύ α ος σσα ο ί ς  

ιβ έ ο α αθ ή ο  ύ ιο σ α ί ο ια α ά α. 

 

έ ις ι ιά: Spark, Hadoop, Machine Learning, Analyzing Big Data, K-means, Regression, SVM, 

Scala 
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ABSTRACT 

 

The present thesis aims to p ese t Spa k s odel a d to e plai  ho  its su -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. 
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ΤΥ ΡΙΣΙ   

 

α ήθ α α α ισ ήσ  θ ά ο  αθ ή . σ α ί ο ια α ά α ια  αθο ή σ  
ο  ο  όσφ  σ  ό σ  ς ια ής ο  ασίας, ό ς ίσ ς αι ια  
ο ύ ι  βοήθ ια ο  ια  ί σ  ιαφό  θ ά . 

ίσ ς, θα ήθ α α α ισ ήσ   οι ο έ ιά ο  ια ις α έ ς θ σί ς ο  
α α ο οί σα  ό α α ά α ό ια, ο ι έ ο  α ο  ασφα ίσο  ο ι αί α σ  

άθ σ . 

έ ος θα ήθ α α α ισ ήσ   α αβ ιασ ι ιά ο , ό  αι ό ο ς ο ς σ α έ φο ς 

αι φί ο ς ο  ί α  ύ  α ίσ  αι α σ ασ ώ. 
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Ι ΓΧΓΗ 

 

ο ίο  α ι ής άθ σ ς αι ς α ά σ ς «big data» α ο ί ο οέ α αι ιο ισ ό 
ό ο έ ς ι ού ιαφέ ο ος σ  ο ό   ισ ο ι ή οι ό α. Η ισ ή  

α ά σ ς «big data» α ί αι α α α ήσ ι σ  σύ θ α οβ ή α α ς σύ ο ς ο ής, 
ο ός ο ο οίο ι  α ό ι ά ό ια ή α  α ύ α ο. οβ ή α α ό ς  ιο ία ός 

ο έ ο , ό ο  θα α α α ύ ι α ά ς  ισ ι ές ά ς α αι ού  έ ς ισ ο ι ές 
οσ ίσ ις αι ίας ς ά ς ο ο ό ας αι ο  ά ο  έθο ς  ο έ . 

 α ούσα ασία οσ ί ο  ις ισ ή ς α ές   α ά σ  ο ς σ  βάθος 
, αθώς αι  ιο ία α ι οσ ι ώ  φα ο ώ . 

 

Οι σ ό οι σ ο ς ο οίο ς α οσ ο ί  σ ι έ  ια ή ασία ο ού  α σ ο ισ ού  
α α ά  αι αφο ού  : 

 

  ι ύ σ   α ο ή  αι  α ο ώ  ς α φό ας ο  Spark, 

αθώς αι  α ά σ   ο ι ώ  σ οι ί  ο . 
  ο ο έ  αι α ι ι ι ή σύ ισ   ο ο ιώ  αι  σσώ  

ο α α ισ ού ο  α α ί ο  ο  ο έα ς α ι ής άθ σ ς. 
  ή  αι οσ ι ή α α αφή ά  ο  οέ α  ,ώσ  α 

α ο έσ ι ήσι ο αι ο ο έ ο αι ι ό ι ό ια ο οιο ή ο  
σ ο ασ ή ο  θα α οφασίσ ι α ασ ο θ ί  ο ί ιο ή α φ ές θέ α. 

Η ασία ο  α ο ο θ ί α ο ί αι α ό έ  φά αια. 

ο ώ ο φά αιο α ο σιά αι ια ισ ο ι ή α α ο ή, αθώς αι βασι ές οφο ί ς ια 
ο Spark, ό ς ί αι οι ι ώσ ις ήσ ς ο  αι ια οιο ς οο ί αι. 

ο ύ ο φά αιο α ο σιά αι α α ι ά  σ έσ  ο  Spark  ο Hadoop , αθώς αι ο 
α ι ο ι ό ο έ ο αι ό ος ι ο ίας ο  Spark. ι έο  ί αι α ά σ  ό   
ο ο ή  ο  σ θέ ο   «σ σ ά α» ο  Spark, ό ς ια α ά ι α Spark SQL αι 
GraphX.  

ο ί ο φά αιο α ο σιά ο αι οι ο ιο οφι ίς ώσσ ς ο α α ισ ού ο  
σι ο οιού αι α ό ο Spark ια  ιο ία ο  driver ο ά α ος, αθώς αι ής 

σ ο ιασ ός αι σύ ισ   α α ισ ι ώ   ο α ώ  σσώ  Scala αι Python). 

έ ος, ί αι α ο σίασ  ο  ο α α ισ ι ού ο έ ο  ο  Spark. 

ο έ α ο φά αιο ί αι α αφο ά σ ο ς ις α ο ίθ ο ς α ι ής άθ σ ς, α ή 
Kmeans, SVM αι Regression, ο  σι ο οιήθ α  ια  ια ή α ή. 

ο έ ο αι αίο φά αιο ς ια ής α ο σιά ο αι οι ο ήσ ις ο  
α ι ί ι  ισ ή  ο έ , αθώς αι έ α ές σ ι ι ό α ά σα σ ο Spark αι 
σ ο Scikit Learn, ο ο οίο ί αι ο ά σος α α ισ ής ο  Spark σ ο  ο έα ς α ι ής 

άθ σ ς. έ ος, α ο σιά αι ο ώ ι ας αι α datasets ο  σι ο οιήθ α  ια  
ο οί σ   φα ο ώ  α ί  α α ι ούς ί α ς ι ώ  αι ό ,  άσ ο  

φα ο ώ . 
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Κ Φ Λ ΙΟ 1 :  α δεΪ χαλαε βλδ δεΪ κυ Spark 

 

Ι ΓΧΓΗ 

 

ο φά αιο α ό α ι ά, α ο σιά αι  ισ ο ι ή α α ο ή ο  Spark αι α α ο οι ί αι  
ια ής α ά σ   ύ ι  α α ισ ι ώ  αι σιώ  ο . ίσ ς, α ο σιά αι ο 

σ ο ός αι οι σ ό οι ο  ό ι αι α ώσ ι , αθώς αι ο οι ό ια ο ο οίο α οσ ο ί . 

 

ΤΠΟΚ Φ Λ ΙΟ 1.1 Ι κλδεά αθα λκηά 

 

ο Spark ί σ  ο  , ς έ ο ο  ασ ίο  AMPLab ο  α ισ ίο  Berkeley ς 
α ιφό ια. Οι ές ο  ασ ίο  ο ο έ ς ούσα  ο MapReduce ο  

Hadoop αι α α ή σα  ς α ό ή α  α α ά ο ια α α α βα ό ς αι ια ασ ι ές 
ο ο ισ ι ές ι ασί ς, ό ο  έ α σύ ο ο ο έ  α α σι ο οι ί αι σ  ιάφο ς 
α α ή ις. ιο σ ι έ α, ο έ ο  ιο ήθ   ό  ς α α αιό ας α ί ι 

α ιο ό σ  ο  οσύσ α ο  cluster manager  ο ό α ι  «Mesos» , ο ο οίο ίσ ς 
ιο ήθ  σ ο AMPLab. Η ώ  ίσ  α αφο ά έ ι  σ  ισ ο ι ό ά θ ο  ί ο 

«Mesos: A Platform for Fine-Grained Resource Sharing in the Data Center»  Benjamin 

Hindman, Andy Konwinski αι Matei Zaharia .   

 

ο Spark έ ι  έο , α α όσ ασ ο ο ά ι ο  Apache Software Foundation ο , αι σ ις 
α ές ο   έφ ασ  α ί αι έ α α ό α ο φαία αι ιο ά projects ο  ι ύ α ος, 
έ ο ας σ ο α ι ό ς ια άσ ια οι ό α ,  ο οία α ο ί αι όσο α ό ο έ α 
ά ο α ο  σ ισφέ ο   ις ι έ ς ο ς όσο αι α ό φο ίς , ί ο ας έ σι ά α 
ο ό α α ο  ί ο ς   α ο έ σ α α ύο  σ ο project. ι ι ά α α ί α α 
α ο ού   IBM,  Databricks αι  Huawei. 

Ο α ιθ ός  σ ό  ο  σ ισφέ ο   α ά αι α αία  άθ  αι ού ια 
έ οσ , αθώς   οι ό α σ ί ι α οσφέ ι α αβαθ ισ έ ς όσ ις ο  Spa k  
σ αθ ό θ ό. α ά ι α  σ  ώ  έ οσ  Spa k .  ή α  ά  α ό  ο α ι οί 
σ έ ο ς. (Scott,2015:7) 

 

ΤΠΟΚ Φ Λ ΙΟ 1.2 Πζ κθ ε άηα α Spark 

 

α ο ή α α ο  Spark σ ο ί ο αι σ ο ς α α ά   ά ο ς:  

 Α ό η α. Οι α ό ς ο  Spa k ί αι οσβάσι ς έσ  α ό ιας σ ι άς α ό APIs. 
α APIs ί αι σ ιασ έ α ι ι ά ώσ  α α ι ού  ή ο α αι  ο ία σ  

ά ο  ό ο  ο έ α. α APIs ί αι ο ύ α ά ι έ α αι ο έ α  
α ο έ σ α οι α α ές ο έ   αι οι ο α α ισ ές α ο ού  α 

σι ο οιού  ο ύ ή ο α αι α ο σ α ι ά ο Spa k. 
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 αχύ η α. ο Spa k έ ι σ ιασ ί ώσ  α ι ού ι  α ύ α α, ι ο ώ ας όσο 

σ  ή  όσο αι σ ο  σ ό ίσ ο. ο  ο  Spa k σ ί  σ ο  ια ισ ό 

 ό ο α «Daytona Gray Sort benchmarking challenge»  ό ο  άσ  100 

te a tes ο έ α, α ο οία ή α  α οθ έ α σ  ίσ ο ς SSD σ  ό ις  ά 

ί ο ας έ σι  ώ  θέσ .  Α ί ι α σ ι θ ί ό ι ο ο ού ο ό  ο 
α ί  ο MapRedu e ο  Hadoop  ό ο  ά σι ο οιώ ας  σ σ ά ς 

ο ο ισ ώ  clusters , α α ι ύο ας ο  ι ό ό ο ο  Spark  ό ο  
άσ   φο ές ο ό α α ο έ α   φο ές ι ό ο ς  clusters.  Οι 

ι όσ ις ο  Spa k ο ού  α ί ο  α ό α α ύ ς ό α  σι ο οι ί αι ια 
ια ασ ι ά ή α α σ  ο έ α i te a ti e ue ies  ο  ί αι α οθ έ α σ  

ή .  
 

 οσ ή ι η.  To Spark οσ ί ι έ α ά ο ύ ος α ό ώσσ ς ο α α ισ ού 
ό ς: Ja a, P tho , R, αι S ala. Α  αι ο Spa k σ σ ί αι σ ά  ο « α ώ ο 
σύσ α α οθή σ ς» u de l i g sto age s ste  ο  Ha doop ο HDFS 

(White,2015:43), ο Spa k ι α βά ι ή οσ ή ι  ια σ ά σ  (tight 

integration  σ  ά ο α ιθ ό ύσ  α οθή σ ς όσο α ό ο οι οσύσ α ο  
Handoop όσο αι ιαφό  ά  σ σ ά . ι όσθ α ,  οι ό α ο  Apa he 
Spa k ί αι ής, ασ ή ια αθώς αι ι θ ής.. ια α α σσό  ο ά α α ό 

ο ι ούς ο θ ές σ ι α βα ο έ   Databricks, IBM, αθώς αι ά  
βασι ώ  ο θ ώ  ο   Hadoop , α α ί ο  ια ι ι ή οσ ή ι  ια 

φα ο ές  αι ύσ ις ο  βασί ο αι σ ο Spa k. (Scott,2015:8) 

 

ΤΠΟΚ Φ Λ ΙΟ 1.3  Κζα δεΫμ π λδπ υ δμ χλά βμ Spark 

 

Οι ασσι ές ι ώσ ις ήσ ς  ο  Spark σ ο ί ο αι σ ο ς α α ά   ά ο ς: 

 Ε ασία οώ  ο έ ω . Α ό α ία α α αφώ  σ βά  έ ς αι ο έ α ο  
οέ ο αι α ό αισθ ή ς, οι ο α α ισ ές φα ο ώ  ό ο αι ισσό ο  

έ ο αι α ι έ οι  οές ο έ . Α ά α  ο έ α α αφθά ο  σ  ια σ αθ ή 
οή, σ ά α ό ιαφο ι ές ές α ό ο α. ήθ ς, α  αι ί αι φι ό α ές οι οές 

ο έ  α α οθ ού  σ ο  ίσ ο αι α α α θού  σ  βάθος ό ο , ί αι 
ο ι ό ο ή α ό α αι σ ο αιό ο α ί ι  ασία αι α α θού  οι 

α ά ς α οφάσ ις α ά  ιά ια ο  α ο έ α α αφθά ο .  Οι οές 
ο έ  ο  αφο ού  ια α ά ι α οι ο ο ι ές σ α α ές, έ ι α 

ασ ού  σ  α α ι ό ό ο, έ σι ώσ  α α α ισ ού  αι α α ο ιφ ού   
ιθα ές ισφα ίς σ α α ές. 

 

 Μηχα ι ή άθηση. αθώς ο σύ ο ο  ο έ  α ά αι ια ώς, οι οσ ίσ ις  
βάσ   α ι ή άθ σ  ί ο αι ιο α ι ές αι ιο α ιβ ίς   ά ο ο ο  

ό ο . ο ο ισ ι ό ο ί α αι ί ώσ  α α α ί ι α ο έ α, α α 
ά αι αι α ί α ά α αί ο ας  α ά ο  α όφασ . Η αί σ  
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α α ο οι ί αι σι ο οιώ ας σ ά ό α. ά  αί σ  ο ο ισ ι ό 
ί αι σ  θέσ  α σι ο οι θ ί σ  α ό οι ς ύσ ις αι ού ι  α ά α ώσ  

ο ύ . Η ι α ό α ο  Spark α α οθ ύ ι ο έ α σ  ή  αι σ  σ έ ια 
α α α ο οι ί σ ώς ή α α queries)  ά  σ  α ά, ο αθισ ά ι α ι ό ια 

άθ σ  α ο ίθ  α ι ής άθ σ ς. Α ί ι α σ ι θ ί ς ό α  
α α ο οιού αι α ό οια ή α α σ ώς, σ  ί α α, ιώ ο  ασ ι ά ο  
ό ο ο  ιά αι ια α ο θού  έσα σ  ια σ ι ά α ό ύσ ις  έ σι ώσ  α 
ι έ ο  ο  ιο α ο σ α ι ό α ό ιθ ο. 

 

 Interactive analytics.  Οι οι ο ο ι οί/ ι ι α ι οί α α ές αι οι ισ ή ο ς 
ιά ο αι ό ο αι ισσό ο α ήσο  α ο έ α ο ς ασ ώ ας ισσό ο 

ι ι έ ς ήσ ις, α β έ ο  ο α ο έ σ α αι έ ι α α ο ο οιού  έσ  αι 
ά ισ α  α ι ή ώ σ   σ ο ό α ι ισ ύσο  ισσό ο σ α ο έ α ο ς, 

ώσ  α ιο ήσο  έ ς οφο ί ς ό  ο φή ι ά  . ια α ά ι α οι 
ί α ς ο ί α βασί ο αι σ ις ήσ ις , σ ις α ές α α ής ή α ό α αι σ ις 
ι ές  α ο ώ . Ό   α α ά  ια ι ασία α α ο οι ί αι   ήσ  
ια ασ ι ώ  ά  αι ί αι ο ι ό  ια οφα ής ό ο ς , σ  σ έσ    
ήσ  ο αθο ισ έ  ά . α ια ασ ι ά ή α α ιά ο αι σ σ ή α α 

ο  ι ο ού  ό ς ο Spa k έ σι ώσ  α ί αι σ  θέσ  α α α ο ί ο αι αι α 
οσα ό ο αι ιο ή ο α. 

 

 Data integration. α ο έ α ο  έ ο  α α θ ί α ό ιαφο ι ές ές ιας 
ι ί σ ς, ί αι σ α ί ς άθα α ή σ ή έ σι ώσ  α σ ασ ού   α ό αι 

ύ ο ο ό ο, ώσ  α α α θ ί ια α αφο ά ή ια α ά σ . Η ό  ,  α ο ή αι 
ο «φό α» Extract, Transform, Load ) -α ό  αι σ ο ής θα α αφέ αι ς  ETL - ί αι 
ι ασί ς ο  σι ο οιού αι σ ά ια α « ο θού » α ο έ α α ό ις 
ιάφο ς ές, αθα ά αι ο οι έ α, ώσ  ά α φο θού  σ  ά οια 

ο ο ισ ι ά σ σ ή α α  σ ο ό α α α θού . ο Spark σι ο οι ί αι ο οέ α αι 
ισσό ο  σ ο ό α ι θ ί ο όσ ος αι ο ό ος ο  ιά αι ια  ια ι ασία 

ETL. (Scott,2015:10) 

 

ΤΠΟΚ Φ Λ ΙΟ 1.4  Γδα πκδκυμ πλκκλέα αδ 
 

Έ α ά ο ύ ος ώ  ς ο ο ίας, έσ σα  α οσ ί ο  ο Spark, 

α α ί ο ας  αι ία α ί ο  α ή  ά ο α οϊό α «big data» σ  ο ίς 
ό ς α ια ασ ι ά ή α α (interactive querying  αι  α ι ή άθ σ  machine 

learning  ο ού ο Spark ί ι, ί ο ας έ σι  α α ι ή ο  α ία. 

σ ές ι ι ήσ ις/ο α ισ οί ό ς  IBM αι  Huawei έ ο  ύσ ι σ α ι ά οσά 
σ  ο ο ία ο  Spark, αθώς ίσ ς αι έ α α α ό ος α ιθ ός α ό startup αι ί ς 
βασί ο αι σ  α ό, ί  ο ο ή ο  ί  ς έ α έ ος ο ς. ια α ά ι α ο   ο ά α 
Berkeley Team, ο  ί αι ύθ  ια  ιο ία ο  Spark , ιού σ   Databricks, 

α έ ο ας έ σι, ια ο ο έ  αι α ό ο  end-to-end) α φό α βασισ έ  σ ο 

Spark. Η αι ία,  ο οία έ ι ούσια α ο ό σ , έ ι άβ ι  α ο ύ ια ο ά ια 
έσα σ  ο ιό ο ς ύσ  , ο  αι ο  , αι οι ά οι ς Databricks 

σ ί ο  α ια α α ί ο  έ α  ιφα ή ό ο σ  β ί σ  αι σ  έ ασ  ο  
α οι ού ώ ι α ο  Apache Spark project. 
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Οι βασι οί ια ο ίς ο  Hadoop, σ ι α βα ο έ   MapR, Cloudera αι Hortonworks 

έ ο  σ α σ έ ια ο ς  οσ ή ι  ς ος ο Spark α ά α  ις ό οι ς σί ς 
ο  α έ ο . 

έ ος ι ές Web-based αι ί ς ό ς  ι έ ι  α ή α α ή σ ς Baidu, e-commerce 

operation Alibaba Taobao, αι  social networking Tencent ό ς ασί ς ί αι βασισ έ ς σ ο 

Spark (Spark-based operations) σ  ί α α. ια α ά ι α  Tencent έ ι  α ο ύ ια 
ούς ήσ ς, οι ο οίοι σ φώ α  οφο ί ς α ά ο  σί ς TB ο έ  

ια ασία σ  έ α cluster α ο ού ο α ό  compute nodes. ι έο  ια 
φα α ι ή αι ία ο οσσός  ό ο α Novartis βασί αι σ ο Spark,  σ ο ό  ί σ  
ο  ό ο  ο  ιά αι ια α α α θού  «modeling data» σ α έ ια  ώ , 
ια ώ ας α ά α θι ά αι αφ ιο α ι ά (contractual safeguards) ή α α, όσο  

αφο ά α σ βό αια α ύ αι ιώ .(Scott,2015:9) 

 

 

ΤΠΟΚ Φ Λ ΙΟ 1.5 Σκ ηΫζζκθ κυ Spark (Spark 2) 

 

ο Apache Spark 2.0.0 α ο ί  ώ  έ οσ  ς σ ι άς .x . α βασι ά α α ισ ι ά ς 
έ οσ ς α ής ί αι API usability, SQL 2003 support, β ιώσ ις σ  α ό οσ , structured 

streaming, R UDF support, αθώς αι ι ο ι ές β ιώσ ις. ι έο , α ή  έ οσ  
ι α βά ι  patches α ό   ιαφο ι ούς σ ισφέ ο ς. ( 

https://0x0fff.com/apache-spark-future/) 
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Κ Φ Λ ΙΟ 2 : λχδ ε κθδεσ ηκθ Ϋζκ εαδ λσπκμ ζ δ κυλΰέαμ 

Ι ΓΧΓΗ 

 

ο έ ο  φά αιο, ί αι α ο σίασ  ο  ο έ ο  Hadoop , αθώς αι ς σ έσ ς ο   
ο Spark. ι έο  , ί αι α α ι ή α ο σίασ  ό   ά  ο  α α ί ο  ο 

Spark, α ί  ο  ό ο ι ο ίας ο ς. 

ΤΠΟΚ Φ Λ ΙΟ 2.1 Π λδΰλαφά κυ ηκθ Ϋζκυ Hadoop 

 

ο Apache Hadoop, ί αι ια α φό α α οι ού ώ ι α ια α α έ ο α οθ ι ό 
ώ ο αι ασία ά ο  ό ο  ο έ  ά  σ  ια σ ι ά α ό clusters (σ σ ά ς) , 

φ ια έ ς α ό α ού όσ ο ς hardware , ι ι έ ο α ί ο ές α ά α  

(commodity hardware ). Ό α α ή α α ο  Hadoop ί αι σ ιασ έ α έ ο ας σα  θ ιώ  
ώσ  ό ι ο hardware ά οια σ ι ή θα άθ ι β άβ  α ή θα «ασ ο ήσ ι»  ο ός ο 

ο οίο, θα έ ι α  ι ισθ ί ο ο ισ ι ό.  

Ο ή ας ο  Apache Hadoop α α ί αι α ό ο ή α α: έ α ο  ι ο ί ς ώ ος 
α οθή σ ς, σ ό αι ς Hadoop Distributed File System (HDFS  αθώς αι ά ο έ α ή α 

ύθ ο ια  ασία ο έ  ο  ο ο ά αι  MapReduce. ο Hadoop, ιασ ά α 
α ία σ  ά α ή α α αι α ια έ ι σ  ό βο ς odes  ο  α ή ο  σ  έ α luste . ια 
α α α ο οι θ ί  ασία  ο έ , ο Hadoop αφέ ι α ία ύ ο  Ja  

(packaged code)  σ ο ς ό βο ς ,σ ο ς ό οιο ς  ασία α α ο οι ί αι α ά α.  Ο 
σ ι έ ος ό ος οσέ ισ ς, έ ι ο ο έ α ό ι οι ό βοι ά ο αι 

ο έ α, σ α ο οία έ ο  όσβασ  ο ι ά ι ή ο  data locality),  ι έ ο ας α 

ο έ α α α ασ ού  ιο ή ο α αι ιο α ο σ α ι ά σ  σ έσ   ιο 
σ βα ι ές α ι ο ι ές έ - ο ο ισ ώ , ό ο  βασί ο αι σ  έ α σύσ α α οθή σ ς, 

α ο ού ο α ό ια ο ισ ές (servers) .  α   α ι ο ή οι ο ί ς/ ο ο ισ οί 
(computation) αι α ο έ α ια οι ά ο αι έσ  ός ι ύο  ής α ύ ας.  

ο Hadoop framework ί αι ο οι έ ο α ά ό  σ  ο α α ισ ι ή ώσσα Java , 

αθώς αι σ  έ α ι ό οσοσ ό σ  ώσσα C ,  ο οία α έ ι command line utilities ο  
σι ο οιού αι ς shell scripts. Α  αι σ ο MapReduce ο ώ ι ας σ  Java ί αι  σ θισ έ ος 

,ο οια ή ο  ο α α ισ ι ή ώσσα ο ί α σι ο οι θ ί α ί  ο "Hadoop 

Streaming" ια α σ α ώσ ι α ή α α "map" αι "reduce" ο  ο ά α ος ο  ήσ . 
(http://hadoop.apache.org/) 

 

ΤΠΟΚ Φ Λ ΙΟ 2.2 Σκ Spark  χΫ β η  κ MapReduce κυ Hadoop 

 

Α ό  α ή, ο Spa k ή α  β ισ ο οι έ ο, ο ι έ ο  α έ ι σ  ή  RAM , 
βο θώ ας  α ό  ο  ό ο  ασία ο έ  α α α ο οι ί αι ο ύ ιο 

ή ο α σ  σ έσ   α α ι ές οσ ίσ ις ό ς ο MapReduce ο  Hadoop, ο ο οίο 
ί ι α άφ ι ο έ α α ό αι ος ο  σ ό ίσ ο ός ο ο ισ ή, σ  άθ  σ ά ιο ς 

ασίας.  

Οι οσ ι ές ο  Spark ισ ί ο αι ς ο Spark ί αι  φό ς α ύ ο ό α  σι ο οι ί 
ο έ α ο  β ίσ ο αι σ ο  σ ό ίσ ο σ  σ έσ   ο MapReduce ο  Hadoop. Α  ο 

https://en.wikipedia.org/w/index.php?title=Data_locality&action=edit&redlink=1
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ό α α έ ι σ  ή  RAM) , α ό α ό ο ο  Spark,  ό  ο Spark ί αι  
φο ές ιο ή ο ο. 

 έβαια  σύ ισ   ύο ο ο ιώ   ί αι ώς ί αι  ια ί  ά σ  ο ο ισ ι ή 
ύ α  ί ι α ί αι ιο σ α ι ή σ ις ασι ές  ι ώσ ις ήσ ς ο  Spark σ  σ έσ   

 ι ή ασίας ο  batch processing, α ή  έ σ  ιας σ ι άς α ό ι ασί ς 
ός ο ά α ος ίς  ι ο ί  α έ βασ  ο  ήσ  ό ο  οι ι ασί ς 

ο α ο οιού αι  σ ο ό α έ ο  ο α ές ισό ο ς ο έ ,   σ  ο οία οι ύσ ις 
ύ ο  MapReduce ού   ιαφο ά. 

ο Spark ια ί  α ι ή ι ά σ  αι  α ο ή σ α σφά α α ό ς αι ο 
MapReduce, α ά α ί ι  ις ιαφο ι ούς ό ο ς: 

1) Α ί α βασί αι σ ο ο έ ο map-then-reduce ο ο οίο ί αι ά α ο, ο ή ας ο  
ο ί α ιο ήσ ι έ α « α θ ό ο ά ο άφο» (DAG , βασι ό ο σ  άσ ο  

ι ασία ο  έ ι α α άβ ι. ο ο ός α ό ,α ο ι ύ ι ό ι, σ ις ι ώσ ις ό ο  ο 
MapReduce έ ι α α α ά ι ά οια ιά σα α ο έσ α α σ  ά οιο distributed 

filesystem, ο Spark ά ι α ο έ α α ά σ ο ό ο βή α ο  pipeline. Ο σ ι έ ος 
ό ος ι ο ίας ί αι α ό οιος  ο Dryad, έ α project ό ο  οή θ  α ό ο ή α ς 

Microsoft Research. 

2) ώ ι α ές ις ι ο ί ς  έ α ούσιο σ  α ό ασ α ισ ούς, ι έ ο ας 
σ ο ς ήσ ς α φ άσο  ο ς ο ο ισ ούς ο ς ιο ύ ο α. ι ά ο Spark, σ ιά ι σ  

ι ό σ   ο α α ισ ώ , α έ ο ας έ α ύ σ ο API ο ο οίο ο ί α φ άσ ι 
ο ύ ο α pipelines, σ  ί ς α ές ώ ι α.  

3) ο Spark ί ι  α ό α ο  ό ο ού ο  ια ασία ο έ  σ  ύ ια 
ή . Η αφαι ι ό α  Resilient Distributed Dataset (RDD  ο  Spark, ι έ ι σ ο ς 
ο α α ισ ές α α οθ ύσο  έ α ο οιο ή ο  σ ίο ός ο- ασία pipeline 

σ  ή  ο  cluster. ο ο ός α ό, σ αί ι, ς σ  ο οια ή ο  ο ι ά βή α α 
ιασ ί α ασ ού  α ί ια ο έ α,  ά ι α ά  ια ο  α ο ο ισ ό 

ο ς ή  ά σ  ο ς α ό ο  ίσ ο. Η σ ι έ  α ό α α ά ι ο  α ιθ ό  
ι ώσ  ήσ ς ό ο  οι α αιό ς α α έ ς α ές ασίας α α ούσα  

α α α άβο  αι α ο ο ώσο . ο Spark οι ό , ί αι α ά ο ια ά ς 
α α ι ούς α ο ίθ ο ς , σ ο ς ο οίο ς ιά αι α dataset α ασ ού  σ  

ο α ούς ύ ο ς, αθώς αι ια reactive applications ο  ιά ο αι α α α ο ιθού   
σ ο ία σ α ή α α  σ ώ  , ώ ας ά ο  έθο ς in-memory datasets. 

ο Spark οι ό , ο ί α « φα ύ αι» ό ι α έ ι ισ ό «integration» σ  ια οι ι ία 
α ί  α ό ο οι οσύσ α ο  Hadoop: 

 Έ ι  α ό α α ιαβάσ ι αι α ά ι ο έ α α ό ό α α ιαθέσι α formats 

ο  οσ ί ο αι α ό ο MapReduce, ό ς α Avro,Parquet,CSV.  

 ι έο  , ι  α ό α α ιαβά ι αι α άφ ι σ  NoSQL databases ,ό ς  
HBase αι Cassandra. 

 Η βιβ ιοθή  ο  αφο ά σ  ασία stream,  ο ο α ό  Spark Streaming, 

έ ι  α ό α α έ αι ο έ α α ό σ σ ή α α ό ς Flume αι Kafka.  

 Η βιβ ιοθή  SQL, ο ί α α ι άσ ι  ο Hive Metastore. 

 έ ος, ο ί α έ ι ο  cluster manager ο  Hadoop, ο YARN, ό ο  α έ αι 
οσ ή ι  ια ο  ια οι ασ ό  ό  α ι ά σ ο  cluster αι α ια ι ί αι 
 ις ί ι ς ο ι ι ές α ο οί  processing engine ό ς ο MapReduce and 

Impala(Ryza, Laserson, Owen &Wills,2015:6) 
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Hadoop vs Spark –Η πΪθ β β βθ ζΪγκμ λυ β β 

 

 α ίθ σ    ι α ούσα ύ σ , ο Spark  ιο ήθ  ια α α ι α ασ ήσ ι 
ο Hadoop ού  ό ι ο MapReduce έ ι σ α α ήσ ι α σι ο οι ί αι. ο Spark έ ι  

α ό α α έ ι ά  α ό ο Hadoop α αφ ό ασ  σ α ί α  αι α φ ί αι 
α ό ο cluster manager, ο ο ο α ό ο YARN, αθώς αι α ό ο α α έ ο σύσ α 
α οθή σ ς HDFS, HBase, … . ο Spark ο ί α ι ο ήσ ι οι ό , αι ισ ά α ό ο 
Hadoop, σ α ώ ο ας α α ι ούς cluster managers ό ς ο Mesos , αθώς αι 

α α ι ές α φό ς ια  α οθή σ  ό ς  Cassandra αι ο Amazon S3. 

Α ή  α θασ έ  ύ σ  ο  αφο ά σ  σ έσ  ο  Spark  ο Hadoop , ο ο ο ί αι 
α ό α α ι ά ό ια ς α ά ς ο  Spark. ί   ίο ο, ο Hadoop βασι ό α  σ ο 
MapReduce ια  ασία ο  ό ο  ο έ , ό ς ίσ ς ή α  ύθ ο αι ια  

ια ί ισ  αι  ο ά σ   ι ασιώ  έσα σ ο ς clusters. Α ί ι α σ ι θ ί, ς ο 
MapReduce ια ι ι ό α  φό ο ασίας α α ά ο ια batch processing , οσθέ ο ας 

α ά α ό ο  ό ο ο ο ό α αι ι έ ς ι όσ ις.  

ο MapReduce ί αι έ α ο α α ισ ι ό ο έ ο. έσα σ ο Hadoop MapReduce, ο α ές 
MapReduce ι ασί ς ο ο οιού αι  έ οιο ό ο, ώσ  α ί ο  data pipeline. α ύ 
ο  άθ  σ α ίο  ο  pipeline, ο ώ ι ας ο  MapReduce ιαβά ι ο έ α α ό ο  ίσ ο αι 

ό α  ιώσ ι , άφ ι α ο έ α ίσ  σ  α ό . Η ια ι ασία α ή,  ή α  α ο ο ι ή 
αθώς έ  α ιαβά ι ό α α ο έ α α ό ο  ίσ ο σ  άθ  ί α ο  άθ  σ α ίο  . 

ο σ ίο α ό ο Spark « αί ι σ ο αι ί ι», ιό ι αί ι ο ί ιο ο α α ισ ι ό 
ο έ ο ο  MapReduce α ά   ά σ  αύ σ  ς α ό οσ ς, ια ί  ιά αι έο  
α α οθ ύ ι α ο έ α ίσ  σ ο  ίσ ο , φόσο  ό ς οι ασ ιό ς έ α  σ  

ή . ο Spark οι ό , οσφέ ι έ α  ο ύ ιο ή ο ο ό ο ια  ασία 
ο έ  αθώς α οφ ύ ο αι ι ές ι ασί ς. ίσ ς, ο luste  a age  YARN  

σ ά α σ  α α ιέ αι α ο ισ ι ά α ό ο Hadoop, α θ ώ ο ας έ σι ο p oje t, 
ι ά   ήσ  ο  αι α ό ο Spa k. To MapReduce ί αι α ό α ιαθέσι ο έσα σ ο 

Hadoop ια  έ σ  «static batch processes». Ά ς ι ασί ς ασίας ο έ  
ο ού  α α α θού  σ  ιαφο ι ές ασ ι ές α ές σ ι α βα ο έ ο  αι 

ο  Spark , σι ο οιώ ας  ο YARN ια  ια ί ισ  αι  α α ο ή  ό α ό/  
clusters  . ο Spark ί αι ια βιώσι  α α ι ή ο  Hadoop MapReduce σ  έ α ά ο ύ ος 

ισ άσ . ο Spark  ί αι ο α ι α ασ ά ς ο  Hadoop, α ά α ίθ α ί αι έ ας 
σ ο αίος σ ά ς ς ος  α ά  ός ο έ ο  Hadoop cluster.(Scott,2015:21-22) 

 

Σδ πλκ φΫλ δ κ Hadoop κ Spark 

ο  Apache Spark ί αι σ ό  α ά α α α σσό ο α ί   ο Hadoop cluster, αι ο 
Spark ί αι σ  θέσ  α φ θ ί α ό έ α  α ιθ ό α ό α ό ς ς α ο έ σ α α ής ς 
σ έσ ς. ο Spark ί αι έ α ισ ό α ίο ια  ασία ά ο  ό ο  ο έ  
α ά α ό α α ό ό ο ο   ί αι οσα οσ έ ο α ά, ια ις ασί ς σ ις ά ς 

ι ι ήσ ις. Η σ ά σ  ο   ο Hadoop , ί ι σ ο Spark ο ές α ό ς ια ία 
ιοθέ σ  αι ήσ  έσα σ ο α α ι ό ιβά ο , ο ού ιά ο αι α ής : 

 YARN resource manager ια ι ισ ής ό ) ο ο οίος α α α βά ι  θύ  ια  
ο ο ο ο ό σ   ι ασιώ  σ ο ς ιαθέσι ο ς ό βο ς ο  cluster. 
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 Dist i uted File S ste   α α έ ο σύσ α α ί , ο ο οίο α οθ ύ ι α 
ο έ α ό α  ο cluster  έ ι ιαθέσι  ύθ  ή , αι  ο οία α οθ ύ ι 

σ ώς ισ ο ι ά ο έ α ο ι ά log files  ό α  Spa k  έ ι. 
 Disaster Recovery capabilities, ί αι έ φ α σ ο Hadoop αι ι έ ο   α ά σ  

 ο έ  ό α  οι ι έ ο ς ό βοι α ο ά ο . Οι α ό ς α ές 
ι α βά ο  ις βασι ές -α ά α ιό ισ ς- α ό ς ό ς ο έ  έ α  

ο  ό βο , ούσια σ ι ιό α snapshot  αι mirroring capabilities α ό οια  
α ά ο  οσφέ ο αι α ό ο MapR Data Platform. 

 Data Se u it  ασφά ια ο έ ,  ο οία ί αι ό ο αι ιο σ α ι ή αθώς ο 
Spa k α ι ί ι φό ο ασίας ς α α ής σ  ο α έ ς βιο α ί ς ό ς 
σ  ιο ο ι ή ίθα  αι σ ις οι ο ο ι ές σί ς. Έ α ό ς ο Apa he K o  

αι Apa he Ra ge  οσφέ ο  α ό ς ασφά ιας ο έ  ά ο ας α ύ ο 
α ά α ό  ο  ό ο ο Hadoop. άθ  έ ας α ό ο ς ά ο ς ο θ ές e do s  

έ ι ια α α ι ή οσέ ισ  ια ις ο οιήσ ις ο  αφο ού   
οσθή /σ ή σ  ασφά ιας σ ο Spark. ίσ ς, α α ί αι ο οέ α αι ιο 

ο ύ ό ι ο ώ ι ας σ ο  ή α ο  Hadoop ιά αι α ο ισ ί  ο έ ς 
α ό ς ασφά ιας, α ά ο ας α ά α ό  ο  ό ο αι ις α ο ές ασφά ιας 

ο  Spark, αφού ί αι σ  θέσ  α ις α ί. 
 A distributed data platform α α έ  α φό α ο έ , ό ο  φ ί αι 

α ό ό α α ο ού α σ ία ο  α αφέ α  αι σ αί ι ό ι ασί ς ο  Spark 

ο ού  α α α θού  σ ο ς ιαθέσι ο ς ό ο ς ο ο ή ο  σ  έ α α α έ ο 
cluster, ίς  α ά  ς ι ο ί ς α α ο ούθ σ ς αι ο οθέ σ ς ια άθ  

ι έ ο ς ασία. (Scott,2015:22-23) 

 

ΤΠΟΚ Φ Λ ΙΟ 2.3 Σα υπκ υ άηα α κυ Spark  

 

ο Spark α ο ί αι α ό ο α ά σ ά σ έ α σ σ α ι ά, α ο οία ί αι σοφά 
ι έ α. ο  ή α ο  core) Spark β ίσ αι  ο ο ισ ι ή α ή ο ,  ο οία ί αι 

ύθ  ια  ο ο ο ο ό σ ,  ια ο ή αι ο  έ ο  φα ο ώ , ιασ ώ ας 
ις σ  ο ές ο ο ισ ι ές ασί ς σ  ο ά worker α ή α α, ή σ  έ α σύ α 

ο ο ισ ώ . ό  ο  ό ι ο ή ας α ός ί αι α ό ο α ή ο ος αι ι ού σ ο ού, 
α έ ι α ό ς ια οι ί ς ι ο ί ς ού ι έ ο  higher-level component) 

ι ι έ ς σ  ί σ  α ός ί ο ς ασιώ . Έ α α ά ι α έ οι  ι ο ιώ  ί αι 
 SQL αι  α ι ή άθ σ . Οι ι ο ί ς α ές ,έ ο  σ ιασ ί ώσ  α σ ά ο αι 

σ ά α ύ ο ς, ι έ ο ας σ ο ς ο α α ισ ές α ις σ ά ο  σα  α ή α  α ά 
βιβ ιοθή ς. 

Η φι οσοφία ς σ ής ο οί σ ς tight integration  α έ ι ο α ά οφέ . Α ι ά, ό ς οι 
βιβ ιοθή ς αι οι ού ι έ ο  ι ο ί ς, ο  α ή ο  σ  α ή   σ οίβα(stack) 

φ ού αι α ό ις β ιώσ ις  α ό  ι έ . ια α ά ι α, ό α  ο ή ας 

ο  Spark έ αι β ισ ο οί σ , α ό α α  SQL αι οι βιβ ιοθή ς α ι ής άθ σ ς 
έ ο αι αύ σ  σ ις ι όσ ις ο ς. ύ ο , ο όσ ος ο  σ ί αι   ι ο ία ς 

σ ού ιώ αι ι ή  ά ι  α ά  σ  έ α ο α ισ ό α σι ο οι θού   ή  
α ά α σ σ ή α α ο ισ ι ού, α ά ό ο έ α. ο όσ ος α ό σ ι α βά ι α όσ  

α ά ς, σ ή σ ς, έ ο , οσ ή ι ς . ίσ ς, άθ  φο ά ο  ια αι ού ια 
ι ο ία οσ ίθ αι σ  σ οίβα ο  Spark, ό οι οι ο α ισ οί ο  ο σι ο οιού  έ ο  
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ά σα όσβασ  σ  ι ο ία α ή.  α ό  ο  ό ο α ά ι ο όσ ος ο  
α βάσ α ος, ς ο ι ής αι ς άθ σ ς ά οιο  έο  ύ ο  α ά σ ς ο έ  ια  

α αβάθ ισ  ο  Spark. 

έ ος, έ α α ό α α ύ α ο ή α α ο  tight integration, ί αι  α ό α ς 
ιο ίας φα ο ώ  ,οι ο οί ς α όσ ο α σ ά ο  ιάφο α ο έ α ασίας 

(processing models). ια α ά ι α, σ ο Spark οι ο α α ισ ές ο ού  α ιο ήσο  
ια φα ο ή ,  ο οία θα σι ο οι ί α ι ή άθ σ  ια  α ι ό σ   ο έ  

σ  α α ι ό ό ο , αθώς α ο έ α α βά ο αι έσ  streaming. α ά α ,  α 
α α ά , οι α α ές θα ο ού  α θέ ο  ή α α σ α ο έ α ο  ο ύ ο , 

ίσο  ά ι σ  α α ι ό ό ο, έσ  ς SQL. ι όσθ α, ιο έ ι οι α ι οί αι 
ισ ή ο ς ο έ  ο ού  α έ ο  όσβασ  σ α ο έ α έσ  Python shell ια ad 

hoc α ά σ  ο ς. έ ος, ό ο α ό ο ιάσ α  IT ο ά α, έ ι α σ ήσ ι ό ο έ α 
σύσ α. (Karau, Konwinski, Wendell & Zaharia, 2015:17) 

 

α ιαθέσι α σ σ ή α α σ ο ί ο αι σ α α α ά  ο- φά αια. 

 

Ει ό α .  α οσ σ ή α α ο  Spark 

 
Ει ό α .  οσοσ ά χ ήσης ο  άσ ο  οσ σ ή α ος  βάσ ι ης έ ας ο  Data ri ks ο   

ΤΠΟΚ Φ Λ ΙΟ 2.3.1  Spark Core 

 

ο ή α ο  Spark (Spark core , β ίσ ο αι οι βασι ές ι ο ί ς ο  , 
σ ι α βα ο έ   ά  ύθ α ια  ο ο ο ο ό σ ,  ια ί ισ  ς 

ή ς ,  α ο α άσ ασ ς β αβώ  αι  α ί ασ   α σ σ ή α α α οθή σ ς. 
ίσ ς σ ο  ή α α ό , α οι ί ο API ό ο  ο ί ι α RDDs, ο  θ ού αι  ύ ια ο φή 
ο α α ισ ι ής αφαί σ ς ο  Spark. (Karau, Konwinski, Wendell & Zaharia,2015:19) 
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ΤΠΟΚ Φ Λ ΙΟ 2.3.2  Mllib 
 

ο Spark α έ ι  βιβ ιοθή  MLlib,  ο οία ί αι ύθ  ια  οσ ή ι  οι ώ  

οβ ά  α ι ής άθ σ ς. Η MLlib α έ ι ο α ούς α ο ίθ ο ς α ι ής 
άθ σ ς σ ι α βα ο έ  , classification, regression, clustering, αι collaborative filtering, 

αθώς αι οσ ί ι ά οι ς ι έο  ι ο ί ς ό ς model evaluation, data import αι 
lower-level ML primitives. Ό οι οι α α ά  α ό ιθ οι αι έθο οι ί αι σ ιασ έ οι α 

ι ο ού  σ  cluster, α α ή ο  έθο ς ο  cluster ή ο  οβ ή α ος ο  ι α ού αι 
α ύσο . ισσό α ια  ML lib α αφέ ο αι σ ο φά αιο . 

ΤΠΟΚ Φ Λ ΙΟ 2.3.3 Spark Streaming 

 

ο Spark Streaming ί αι ια ι ο ία ο  Spark ό ο  ι έ ι  ασία live streams 

ο έ . ια α ά ι α, ι ά data streams σ ι α βά ο  logfiles α ία 
α α αφώ , α ο οία α ά ο αι α ό web servers ή α ό α αι α ό ο ές queues) 

ά  ο  ιέ ο  ώσ ις α ασ άσ  οσι έ ς α ό ήσ ς ιας web 

σίας. ο Spark Streaming α έ ι έ α API  σ ο ό ο  έ ο  data streams, ο  
αι ιά ι σ ά  ο Spark Core s RDD API, αθισ ώ ας ο έ σι ύ ο ο ια ο ς 

ο α α ισ ές α ο άθο  αι α οσα οσ ού  ά σα σ  φα ο ές ό ο  
ά ο αι ο έ α σ  ή , σ ο  ίσ ο ή α ό α αι ό α  α αφθά ο  σ  

α α ι ό ό ο.  

ο  Spark Streaming  έ ι σ ιασ ί ώσ  α ι α ο οι ί  ις α α ά  α αι ήσ ις: 

 Fast failure and straggler recovery - αθώς α ά αι  ί α α, α ά ο αι αι οι 
ιθα ό ς ς φά ισ ς ά οιας ασ ο ίας σ  έ α cluster node ή έ α cluster node α 
αθ σ ί α όο α  stragglers . ο σύσ α θα έ ι α ί αι σ  θέσ  α 

α α ά ι α ό α α α ό ις ασ ο ί ς αι α stragglers, ώσ  α α ά ι α ο έ α 
σ  α α ι ό ό ο. α α α οσια ά σ σ ή α α σ ο ύο αι α ήσο  α 

α α ά  ό   ο  ό ι σι ο οιού  σ α ι ή α α ο ή σ ώ  operators σ ο ς 
worker nodes. 

 Load balancing – Η α ο οιό ο φ  α α ο ή ο  ο- ασία φό ο  ασίας 
σ ο ς workers, ο ί α ο α έσ ι bottlenecks σ  έ α continuous operator system. Οι 

ιθα ό ς ια bottlenecks α ά ο αι, ό α  α ώ ι ο ήθος  clusters αθώς 
αι ό α  ά ι  α ά  ια ασία α ι ά αβα ό  ασιώ . ο 

σύσ α έ ι α ί αι σ  θέσ  α οσα ό ι α ι ά  α α ο ή  ό   
βάσ  ο φό ο ασίας. 

 Unification of streaming, batch and interactive workloads –  ο ές ι ώσ ις, 
φα ί αι  α ά  ια  άσ σ  ια ασ ι ώ  ά  ο  αφο ού  α 

streaming data ή α ό  αι  α ά  ια ο  σ ασ ό ο ς  static datasets (e.g. 

pre-computed models .  α α α οσια ά σ σ ή α α ά ι έ οιο ί αι α α ό θ ο 
αθώς  ί αι σ ιασ έ α α ιο ού  α ι ά αι ού ιο ς operators ια ad-

hoc queries. ια α ι θού  α α α ά , ιά αι έ α α ό ο ο ο ισ ι ό ο 
ο οίο α ο ί α σ άσ ι αι α οσ ί ι combine batch, streaming and 

interactive queries. 
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 Advanced analytics όπως machine learning και SQL queries – Οι ιο ο ύ ο οι φό οι 
ασίας α αι ού  σ ή άθ σ  αι έ σ   ο έ  ο έ , ή α ό α 

αι  άσ σ  ά  σ  ιο όσφα  ο φής ο ς έσ  SQL ue ies. ια  
ί  α ού αι  ι ό σ  ς ο ιάς  ο α α ισ ώ , ιά αι ια 

οι ή αφαι ι ή α φό α,  ο οία α οσ ί ι ό ς α ές ις ι ο ί ς. 

ια  ι α ο οί σ   α α ά  α αι ήσ , ο Spark Streaming σι ο οι ί ια 
οσύσ α  α ι ο ι ή  ό ο α discretized streams,   ο οία α ιο οι ί ά σα ις ούσι ς 

βιβ ιοθή ς αι  α ο ή σ α σφά α α ο  Spark engine.  

 

Ει ό α .3 ο ο έ ο ο  Spark Strea i g 

ο Spark Streaming σι ο οιώ ας  α ι ο ι ή α ή, α ί α ά αι έ α-έ α ις 
αφές  streaming data, ιασ ά α streaming data σ  ι ά, sub-second micro-batches.  

ά α ό ια, οι α α ή ς Receivers  ο  Spark Streaming έ ο αι α ο έ α α ά α 

αι α ά ο  buffer σ  ή   workers nodes. Α έσ ς ο latency-optimized Spark engine 

ί ι ές ι ασί ς , ια ού  άσ α α ο  ό ο , ια  ασία   
batches αι α ά ι α α ο έσ α α ια  α οσ ο ή ο ς σ α ά α σ σ ή α α. Α ί ι α 
α αφ θ ί ό ι σ  α ίθ σ   ο α α οσια ό ο έ ο « continuous operator», ό ο  ο 

ο ο ισ ός ια ίθ αι σ α ι ά σ  έ α  ό βο, οι ι ασί ς σ ο Spark ια ίθ αι α ι ά 
σ ο ς workers,  βάσ  ο ς ιαθέσι ο ς ό ο ς αι  lo alit  of the data. Α ό ι έ ι  

α ύ  ισο ό σ  αι  α ύ  α ο α άσ ασ  β άβ ς ο  φό ο  ασίας.  

έ ος, άθ  α ί α ο έ  ί αι έ α Resilie t Dist i uted Dataset RDD , ι έ ο ας έ σι 
 ασία  streaming data σι ο οιώ ας ο οιο ή ο  ώ ι α ή βιβ ιοθή ς ο  

Spark. (https://databricks.com/blog/2015/07/30/diving-into-apache-spark-streamings-execution-

model.html) 

ΤΠΟΚ Φ Λ ΙΟ 2.3.4 Spark SQL 

ο Spark SQL ί αι ο α έ ο ο  Spark, ο  α έ ι  α ό α ασίας  ο έ α 
ο έ α structured data). ι έ ι  ι α ή ά  σ α ο έ α,  

σι ο οιώ ας  SQL αθώς αι  α ίσ οι  α α α ή ς SQL ια ο Apache Hive,  
ο ο α ό  Hive Query Language (HQL). ο Spark SQL οσ ί ι ο ές ές ο έ , 

σ ι α βα ο έ ο   Hive tables, Parquet, αι JSON. έ α  ς α ο ής ιας SQL ι αφής 
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ια ο Spark, ο Spark SQL ι έ ι σ ο ς ο α α ισ ές α σ άσο  SQL ή α α   
ο α α ισ ι ούς ι ισ ούς ο έ  ο  οσ ί ο αι α ό α RDDs σ  Python, Java, 

αι Scala. Α ή  ι ιό α α α ο οι ί  σ  ια ό ο φα ο ή, σ ά ο ας έ σι  SQL 

 complex analytics. ό ο ς σ ής ο οί σ ς ς,  ο ούσιο ο ο ισ ι ό ιβά ο  

ο  Spark,  Spark SQL αθίσ α αι ο α ι ή σ  σ έσ   ά α α ία α οι ού ώ ι α. 

Α ο ο θού  οι α ό ς αι α α α ισ ι ά ο  Spark SQL: 

 Integrated – Α όσ ο α οι ο α α ισ ές ο ού  α σ άσο  ή α α SQL 

έσα σ α Spark ο ά α ά ο ς. Η Spark SQL ι έ ι α θού  ή α α σ  
ο έ α ο έ α, ό ς ί αι α RDD, έσ  ο ο έ  APIs σ  Python, Scala 

αι Java. ο tight integration αθισ ά ύ ο   έ σ  SQL ά  α ά α 
 ο ύ ο ο ς α ο ίθ ο ς α ά σ ς ο έ . 

 Unified Data Access – Ο ο α α ισ ής έ ι  α ό α α φο ώσ ι αι α ά ι 
ήσ ις σ  ο έ α α ό οι ί ς ές. α Schema-RDDs α έ ο  ια α ή 

ι αφή ια  α ο σ α ι ή ασία σ  ο έ α ο έ α, 
σ ι α βα ο έ  α Apache Hive tables, parquet files and JSON files. 

 Hive Compatibility −  Η Spark SQL α έ ι ή  οσ ή ι  σ  ήσ   ή  
α ό  Hive queries, ίς α ά ι  α ά   ασ α ισ ώ  ο ς.  

α ό  ο  ό ο α  οι ο α α ισ ές α ασ ήσο  Spark SQL α ά α  ο 
Hive σ α σ σ ή α α ο ς,  ώ  θα σι ο οιήσ ι α Hive frontend αι MetaStore, 

α έ ο ας  α ό  ο  ό ο ή  οσ ή ι  σ α ή  ά ο α Hive data, 

queries, and UDFs. 

 Standard Connectivity – ι έ ι  σύ σ  σι ο οιώ ας JDBC(Java Database 

Connectivity) ή αι ODBC (Open Database Connectivity).  

 Scalability – Οι ο α α ισ ές σι ο οιού   ί ια βάσ  όσο ια ια ασ ι ά 
όσο αι ια ά α ή α α. ο Spark SQL α ύ αι ο ο έ ο  RDDs, 

θέ ο ας έ σι ασφά ια αι  α ώ ια ο έ  α ά  ιά ια  ά , 
  α ό α α ή  ι ο ία α ι α ώ αι αι σ  ιο α αι ι ό ς αι 
α ύ ς ασί ς. 

(https://www.tutorialspoint.com/spark_sql/spark_sql_introduction.htm) 

 

ΤΠΟΚ Φ Λ ΙΟ 2.3.5 GraphX 

 

Η GraphX ί αι ια βιβ ιοθή  ια ο  ι ισ ό αφ ά  ια α ά ι α έ α social 

network s friend graph  αι ί graph-parallel computations. Η GraphX ί ι ο Spark 

RDD API, ό ς α Spark Streaming αι Spark SQL, ι έ ο άς ας α ιο ήσο  
α θ ό α αφή α α   α ο σία α θαί  ι ιο ή  σ  άθ  ο φή αι α ή 
ο ς (Resilient Distributed Property Graph). έ ος ,  GraphX α έ ι οι ί ο ς operators ια ο  

ι ισ ό αι  ασία  αφ ά  , ια α ά ι α subgraph αι mapVertices, αθώς 
αι ια βιβ ιοθή  οι ώ  α ο ίθ  ια αφή α α ό ς ί αι  PageRank αι ο triangle 

counting. 

α property graphs ί αι α θ ό α ο ύ- αφή α α ,  α α ι ί α ο ς α ί αι 
ο ισ έ α α ό ο  ήσ  αι α ί αι ισ α ό α  σ  άθ  ό βο αι ο φή. α 
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α θ ό α ο ύ- αφή α α ί αι α ό οια  α α θ ό α αφή α α   
ιαφο ά ό ι ά ι  α ό α ια ο α ές α ά ς α ές α οι ά ο αι ο  ί ιο 

αίο αι α α ι ό ό βο. Η α ό α α ή, α ο οι ί α σ ά ια ο  ιά αι α 
ο ο οιήσο  ο α ές σ έσ ις α ύ  ο φώ . άθ  ο φή α ο ά έ α ο α ι ό 

ι ί ή ο ς -bit ια  α ο οί σ  ο . έ ος,  GraphX β ισ ο οι ί  α ι ό ισ   
α ώ  αι ό β , ό α  βασί ο αι σ  α ούς ύ ο ς ο έ , ιώ ο ας ο «α ο ύ ά» 
ο ς σ  ή ,   α οθή σ  ο ς σ  ι ι ούς ί α ς. 

 

Ει ό α .  ο ο έ ο ο  GraphX 

α ο οί ς  α RDD, α property graphs ί αι α άβ α, ια ό α, αι α ι ά σ α 
σφά α α. Οι α α ές  ι ώ  ή σ  ο ή ο  αφή α ος, φέ ο  ς α ο έ σ α  

ιο ία ός έο  αφή α ος, ο ο οίο ιέ ι ις α α ές α ές. Α ί ι α σ ι θ ί, 
ς α σ α ι ά αι ο σιώ  ή α α ο  ό ο  αφή α ος  ή α α ς ο ής 

ο   ά α α , att i utes, αι i di ies  α α σι ο οιού αι σ ο αι ού ιο αι ό ις 
ιο έ ο άφ α,  α ο έ σ α  ί σ  ο  όσ ο ς ό ος, έ θος . α 

αφή α α ιασ ό αι αι οι ά ο αι σ ο ς workers, σι ο οιώ ας έ α ήθος α ό 
vertex-pa titio i g heu isti s. άθ  ή α ο  αφή α ος ο ί α α α ιο θ ί σ  έ α 

ιαφο ι ό ά α σ  ί σ  α ώ ιας ο έ  ή β άβ ς.  ι ιό α αύ   
οι ά ο αι αι α RDDs.  

ι   ια ο ή ο  GraphX, ο ο ο ισ ός αφ ά  σ ο Spark φ α ό α  
σι ο οιώ ας  Bagel,  ο οία ί αι ια ο οί σ  ς Pregel. ο GraphX β ιώ ι  

Bagel   ια ο ή ός ο σιό ο  API ια αφή α α, ιας ιο σύ ο ής αι 
β ισ ο οι έ  ο ής ς αφαι ι ό ας ς Bagel, αθώς αι   α ο ή 

β ισ ο οιήσ  σ ο σύσ ά ς  σ ο ό  αύ σ   ι όσ  αι  ί σ  ήσ ς 
ς ίας ή ς. ο Spark σ ί ι α οσ ί ι  Bagel α ά σ ο έ ο  α ή  
οσ ή ι  θα ά ι α φίσ α αι.( https://spark.apache.org/docs/0.9.0/graphx-programming-

guide.html) 
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ΤΠΟΚ Φ Λ ΙΟ 2.3.4 Cluster Managers εαδ β κηά ωθ εσηίωθ 

 

ο α α ά  ιά α α ο  ά ι σ  ισ οσ ί α ο  spark.apache.org, α ο σιά ι ο  
ό ο ο  Apache Spark cluster manager  ο ς ό ο ς ο  master, worker node, executor:  

 

  

 

 

Ει ό α .  Ο «σ ός» ο  Spark  
Spark Context 

 

To Spark context α ή ι σ ο driver ό α α, α ή α ό ο  έ ι φ ιά ι αι ια ι ί αι ο 
ο α α ισ ής, αι σ έ αι  ο  ι έ ο cluster manager, ο ο οίος σ  σ έ ια 

α α έ ι ο ς ό ο ς ς φα ο ής σ  ό α α worker nodes. ό ις α α ο οι θ ί  
σύ σ , ιο ού αι οι executors σ ο ς ό βο ς ο  cluster. Οι executors , θ ού αι 

ια ι ασί ς οι ο οί ς α α ο οιού  ο ο ισ ούς αι α οθ ύο  α  ο έ α ς 
άσ ο  φα ο ής. ο ό ο βή α ί αι  α οσ ο ή ο  ώ ι α ς φα ο ής σ ο ς 

e e uto s ο ώ ι ας ο ί α ί αι ί  JAR ί  α ία Python). ο αίο βή α ί αι  
α οσ ο ή  ι ασιώ  α ό ο SparkContext σ ο ς e e uto s ια  έ σ  
ο ς.(Frampton,2015:8) 

 

  

πδζκΰά cluster manager 

έ ι σ ι ής οι ο α α ισ ές έ ο   α ό α α ι έ ο  α ά σα σ   Cluster 

Managers:  

 Standalone, έ ας α ός cluster manager ο ο οίος σ ι α βά  α ί  ο Spark. 

 Apache Mesos, έ ας ι ής ήσ ς cluster manager ο ού ο ί α έσ ι ο 
MapReduce ο  Hadoop αθώς αι φα ο ές σιώ . 

 Hadoop Yarn, ο βασι ός ια ι ισ ής ό  σ ο Hadoop 2. 



ια ή ασία ο  φοι ή ά  Α ό α ο  

 

 23 α ό 59 

 

Α  ο ο α α ισ ής  έ ι ο ού  ι ία ί αι ιο σ ό, α ι ήσ ι  ο  
standalone cluster σ  ί σ  ο  θα σι ο οιήσ ι ό ο ο Spark.  ο Standalone mode 

ί αι ο ιο ύ ο ο α ί ι setup αι α έ ι σ ό  α ί ια α α ισ ι ά αι α ό ς 
ο  α έ ο  οι ά οι cluster managers .  α ίθ  ί σ  , α  ο ο α α ισ ής θέ ι 
α ι ο ήσ ι ο Spark α ά α  ά ς φα ο ές ή α θέ ι α σι ο οιήσ ι 

ο σιό ς α ό ς ο ο ο ο ό σ ς  ό  (  queues   αι ο Yarn αι ο 
Mesos α έ ο  α ές ις α ό ς/ α α ισ ι ά ,  ο Yarn α έ ι ισσό ς 

ιθα ό ς α ί αι ο- α σ έ ο σ  ο ές ια ο ές ο  Hadoop. 

Έ α ο έ α ο  Mesos σ  σ έσ   ο Yarn αι ο Standalone mode ί αι  ύ α  ο  

«fine-grained sharing option» , ο ο οίο ι έ ι σ ις ια ασ ι ές φα ο ές , ό ς ο Spark 

Shell, α ιο ίσο    α α ο ή ο ς α ά σα σ ις ο ές έσα σ  CPU. Η ι ο ία 

α ή ο αθισ ά σ ι ό ια ις ι ώσ ις ό ο  ο α οί ήσ ς έ ο  ια ασ ι ά 

shells. 

ο Spark Standalone Manager α α ο ί αι ι α ο οι ι ά ό ο ια ι ού έθο ς clusters 

(single digit nodes). Α ίθ α ο YARN ή ο Mesos ί αι ιθ οί ια α ύ ο  έθο ς 
clusters. 

ι ά ο ή α α ο  YARN σ  σ έσ   ο Standalone αι ο Mesos: 

1. ο YARN ι έ ι σ ο  ο α α ισ ή, α οι ά αι α ι ά αι α θ ί ι  
ο ία ο ί ιο σύ ο ο ό  ός cluster, α ύ ό   frameworks ο  έ ο  σ ο 

YARN. 

2. Οι ο α α ισ ές έ ο   α ό α α α ού  ό ς ις α ο ές 
 YARN schedulers ο  αφο ού  σ  α ο ιο οί σ  categorizing), α ο ό σ  

(isolating), αι ι ά σ  prioritizing   φό  ασίας. 

3. ο Spark standalone mode α αι ί α ό άθ  φα ο ή α έ ι α ό έ α  executor σ  
άθ  node ο  cluster, ώ  ο YARN ο ο α α ισ ής ο ί α ι έ ι ο  α ιθ ό 

 executors ο  θέ ι α σι ο οιήσ ι. 
4. Ο YARN ί αι ο ό ος cluster manager ο  Spark ο  οσ ί ι ύσ ις ασφα ίας.  ο 

YARN, ο Spark ί αι σ  θέσ  α α α ισ ί clusters βασισ έ ο ς σ ο Hadoop Kerberos 

αι α σι ο οι ί secure authentication α ύ  ι ασιώ . 
5. Ο YARN ί αι ύθ ο αι α α α βά ι α θού  «rack αι machine locality» σ α 

αι ή α α request)s, ο ο οίο ί αι βο ι ό. 

6. ο ο έ ο ο  YARN ί αι ι ό ο έ ι ο, σ  α ίθ σ   ο Mesos, α ά ιά αι 
ι ό ο ό ος αι ό ος ια ο ς ο α α ισ ές, α ο οιήσο  ο framework ο . 

7. έ ος, α  οι ο α α ισ ές σι ο οιού  έ α ά ο Hadoop cluster α ά α  ο 

Spark, o YARN ί αι  ο ι ό  ύσ . 
( http://stackoverflow.com/questions/28664834/which-cluster-type-should-i-choose-for-

spark) 
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 24 α ό 59 

 

 

δεσθα 2.6 Οδ ία δεΫμ δαφολΫμ αθΪη α ουμ cluster managers Yarn εαδ Mesos 

 

δεσθα 2.7 Πο ο Ϊ χλά βμ ωθ εΪ ο  Cluster Manager η  ίΪ δ βθ Ϋλ υθα ου Databricks ο 2015 

 

 

Worker Nodes εαδ Executors 

Executors ο ο ά ο αι οι ι ασί ς processes   worker ό β , αι ί αι ύθ οι ια 
 έ σ   ι έ ο ς ασιώ  α ό ια αθο ισ έ  ο ιά ο  Spark. Η α ι ο οί σ   

ο ς α α ο οι ί αι α ά  ί σ  ιας φα ο ής ο  Spark αι ι ά θα σ ί ο  
α φίσ α αι αθ  ό   ιά ια ής α ής ς φα ο ής. Ό α  ο ο ώσο   

ασία  ο οία έ ο  α α άβ ι, α οσ έ ο  α α ο έσ α α σ ο driver ό α α. 
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 25 α ό 59 

 

ίσ ς, α έ ο  ώ ο α οθή σ ς σ  ύ ια ή  ο ς, ια  α οθή σ   RDDs, α 
ο οία α οθ ύο αι οσ ι ά α ό α ο ά α α ο  ήσ  έσ  ο  Block Manager. 

Ό α  ιο θού  οι executors, α α άφο  ο ς α ούς ο ς έσα σ ο driver ό α α 
,ώσ  α ό ώ αι σ ο ής α έ ο  ά σ  ι οι ία  α ό. Οι workers ί αι ύθ οι 
ια  ι οι ία  ο  cluster manager, ια  ιαθ σι ό α  ό  ο ς.( 

http://spark.apache.org/docs/latest/cluster-overview.html) 

 

ΤΠΟΚ Φ Λ ΙΟ 2.4 Web Interfaces 

 

άθ  έ α SparkContext ιο ί έ α web UI (User Interface ,  ο ι έ  σ  ύ  

, αι φα ί ι ήσι ς οφο ί ς ο  αφο ού   φα ο ή. Οι ιαθέσι ς 
οφο ί ς ί αι οι ής: 

 ια ίσ α  α «scheduler stages» αι «tasks». 

 ια σύ ο   ιασ άσ   RDDs αθώς αι  ήσ  ή ς ο  σ σ ή α ος. 

 οφο ί ς ιβά ο ος. 

 οφο ί ς σ ι ά  ο ς ούς e e uto s. 

Οι ο α α ισ ές έ ο  όσβασ  σ  α ή   ι αφή  interface), ο ο ώ ας α ά 
http://<driver-node>:  σ  ά οιο  web browser.  ί σ  ο  ο α ά 
SparkContexts ί αι ά σ  ά οιο  οι ό ό βο node , ό  θα σ ύσο  ια ο ι ές 
ports ι ώ ας α ό   , , . (https://jaceklaskowski.gitbooks.io/mastering-

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

ο Web UI α έ ι α ής tabs:  

Jobs 

 α ούσα α έ α φα ί αι  α άσ ασ  αι α σ οι ία ό   ι ασιώ   jobs) 

ο  α ή ο  σ  ια φα ο ή ο  Spark. 
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δεσθα 2.7 Καλ Ϋζα Jobs 

 

Stages 

 α έ α «Stages» φα ί αι  έ ο σα α άσ ασ  ό   σ α ί , ό   
ι ασιώ   ο  α ή ο  σ  ια φα ο ή. ά ι  α ό α ια  ύ α  ο 

οαι ι ώ  σ ί : ια ο  α ο σιά ι ις ι ασί ς αι ά οια σ α ισ ι ά σ οι ία ια 
ο άθ  βή α αι ά  ια ο  α ο σιά ι ο  ί α α  α s hedule  pools, ό α  ά ι 
φα ο ή ο  βασί αι σ  FAIR scheduling mode. 

 

δεσθα 2.8 Καλ Ϋζα Stages 

 

Storage 

 α ούσα α έ α φα ί ο αι α ή α α ο  RDD, αθώς αι α έθ  ο  
α α α βά ο  σ  ύ ια ή  αι σ ο  ίσ ο. 

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


ια ή ασία ο  φοι ή ά  Α ό α ο  

 

 27 α ό 59 

 

 

δεσθα 2.9 Καλ Ϋζα Storage 

 

Environment 

 α ούσα α έ α φα ί ο αι οφο ί ς ια  έ οσ  αι  « ια ό » ς Ja a, 
S ala αι P tho , αθώς αι ά οι ς ι ιό ς ο  Spa k  spa k.app. a e  ι ή «Spa k 
shell»   ις α ίσ οι ς ι ές ο ς. 

 

δεσθα 2.10 Καλ Ϋζα Enviroment 
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Executors 

 α έ α α ή  φα ί ο αι οι οί αι ο ο έ οι E e uto s αθώς αι 
οφο ί ς ια α ούς , ό ς ια α ά ι α ό ος έ σ ς. α έ αι αι  α ό α 

α α ή σ ς ο ς, ια  ι ό σ  ς ύ σ ς ο ς α  ί αι ο θ ίς. 

 

δεσθα 2.11 Καλ Ϋζα Executors 

 

SQL 

ί αι  αία α έ α ο  Spa k We  UI, αι α έ ι οφο ί ς ια SQL ή α α ό ς 
ια α ά ι α ι αφή ο  άσ ο  ή α ος, ο ίας αι ώ α οβο ής . α 

ή α α ί ο αι σ  ις α ό ι ς: ο- έ σ  Ru i g Que ies , ο ο έ α 
Co pleted Que ies , αι α ι ή Failed Que ies . 

 

δεσθα 2.12 Καλ Ϋζα SQL 
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Κ Φ Λ ΙΟ 3 : Τζκπκέβ β φαληκΰυθ  Scala εαδ Python 

Ι ΓΧΓΗ 

 

 α ό ο φά αιο α ο σιά ο αι οι ο ιο οφι ίς ώσσ ς ο α α ισ ού ο  
σι ο οιού αι ια  ιο ία φα ο ώ  σ ο Spark, α ά α   σύ ισ   
ο ά  ο ς, ια  ι ό σ  ς ι ο ής. έ ος α ο σιά αι ο 

ο α α ισ ι ό ο έ ο ο  α ο ο θ ί αι α ό ο Spark. 

 

ΤΠΟΚ Φ Λ ΙΟ 3.1 Η ΰζυ α Scala 

 

Η Scala α ο ί ια ώσσα ο α α ισ ού ι ού σ ο ού αι α έ ι ή  οσ ή ι  
ια σ α σια ό ο α α ισ ό functional programming  αι α ή ι σ ις ώσσ ς ο  
α έ ο  ισ ό σ α ι ό ύ ο ο έ . Έ ι σ ιασ ί, ώσ  α ί αι σ ο ι ή αι 

ι ι ή αθώς, οι ι ο ές ο  ά θ α  α ά  ιά ια ο  σ ιασ ού ς ί αι 
σ έ ς α ό  ι ι ή ο  έ ι ασ θ ί σ  Java ια ις ί ις ς. 

ο ό ο α Scala ά ι α ό ο  σ ασ ό  έ  scalable  αι language , ώ ο ας 
ό ι ί αι σ ιασ έ  α  α α ύσσ αι  βάσ  ις α ά ς  σ ώ  ς. Η Scala ί αι ια 

ο έ α «multi-paradigm» ώσσα ο α α ισ ού, σ ιασ έ  α φ ά ι οι ά 
ο α α ισ ι ά ό α  έ α  σ ο ι ό, ο ό αι «type-safe» ό ο. Η Scala 

ιο ήθ  α ό ο  Martin Odersky ο ο οίος ιέθ σ   ώ  έ οσή ς ο . Η Scala 

σ α ώ ι  ύ ο ο ό ο  α α α ισ ι ά αι ις α ό ς  α ι ι οσ αφώ  
αι σ α σια ώ  σσώ  ο α α ισ ού.  

Ο αίος ώ ι ας ς Scala οο ί αι ια α ί ι compile σ  Java bytecode,  α ο έ σ α ο 
α α ό ος έσι ος ώ ι ας α έ ι ά  σ  Java virtual machine. Οι βιβ ιοθή ς ς  

Java ο ού  α σι ο οι θού  α θ ίας σ  ώ ι α Scala ό ς αι ο α ίσ οφο 

(language interoperability).  όσο  Java, όσο αι  Scala ί αι α ι ι οσ αφ ίς  object-

oriented  αι σι ο οιού  σύ α   α ύ ς curly-brace  θ ί ο ας  σύ α  ς 
ο α α ισ ι ής ώσσας C.  α ίθ σ    Java,  Scala έ ι ο ο ήσ ι 

α α ισ ι ά/ α ό ς σ σια ού ο α α ισ ού α ό ώσσ ς ό ς: 
Scheme,Standard ML αι Haskell, including currying, type inference, immutability, lazy evaluation, 

and pattern matching. ίσ ς α έ ι έ α ο έ ο type system supporting algebraic data 

types, covariance αι contravariance, higher-order types (α ά ό ι higher-rank types), αι 
anonymous types. έ ος, ά οια ά α α α ισ ι ά ς Scala α ο οία  φα ί ο αι σ  

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

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

 

ΤΠΟΚ Φ Λ ΙΟ 3.2 Η ΰζυ α Python 

 

Η Python ί αι ια ού ι έ ο  ώσσα ο α α ισ ού ,  ο οία ιο ήθ  α ό 
ο  Ο α ό βί ο βα  όσσο  Guido a  Rossu  ο 1990. ύ ιος σ ό ος ς , ί αι  

α α σι ό α ο  ώ ι ά ς αι  ο ία ήσ ς ς. ο σ α ι ό ς ι έ ι σ ο ς 
ο α α ισ ές α φ άσο  έ οι ς σ  ι ό ς α ές ώ ι α α 'ό ι θα ή α  α ό  

σ  ώσσ ς ό ς  C++ ή  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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α α ίθ αι έ α α ό α ά ι α σύ ισ ς α ύ Java αι Python, ια ο όσ ς α ές 
ώ ι α ιά αι ια  α ά σ  αι ύ σ  ός α ίο  txt: 

ώ ι ας σ  Java: 

ώ ι ας σ  Python: 

 

έ ος  Python ί ι, ό  ο  ό ι ιαθέ ι ο ές βιβ ιοθή ς ο  ι ο ύ ο  ι ιαί α 
α ές ασί ς , αθώς ο ήσ ς  α α ώ ι ο  ό ο ο  σ  θέ α α ο  αφο ού  ο style 

αι  σ οί ισ  ο  ώ ι α, ιό ι σ  Python  σι ο οιού αι ά ισ α ο  ι ίο  
ώ ι α. (http://www.programcreek.com/2012/04/java-vs-python-why-python-can-be-more-

productive)  

 

 

ΤΠΟΚ Φ Λ ΙΟ 3.3 Scala ά Python 

 

Ό ς ή  έ ι α αφ θ ί o Spa k οσ ί ι έ α ά ο ύ ος α ό ώσσ ς 
ο α α ισ ού ό ς: Ja a, P tho , R, αι S ala. ια  α ά   φα ο ώ  έ ι 
ι ί  ώσσα ο α α ισ ού Scala. α α ίθ αι έ α σ ι ι ό α ά σα σ  Scala αι 
 Python φόσο  ί αι οι οφι έσ ς ι ο ές ια  α ά  φα ο ώ    ήσ  

ο  Spark. 
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δεσθα 3.1 Πο ο Ϊ χλά βμ βμ εΪ ο  ΰζυ αμ πλοΰλαηηα δ ηοτ η  ίΪ β βθ Ϋλ υθα ου Databricks ο 2015 

 

Scala ά Python ΰδα κ Apache Spark 

Η Scala ί αι ή ο , όσο  αφο ά ο compile time, αι ί αι έ ιας σ ο ίας όσο  αφο ά  

άθ σ  αι  ήσ  ς, ώ  Python ί αι α ή α ά ά α ο ύ ύ ο  σ  ήσ . Η 
α φό α framework) ο  Apache Spark ί αι α έ  σ  Scala. ί ο ας  

ο α α ισ ι ή ώσσα Scala οι ο α α ισ ές ο έ  έ ο   α ό α α 
ισέ θο  σ ο  αίο ώ ι α ο  Spark  ο ία, σ  ί σ  ο  ά ι  ι ο ί 

ό ς α α ό α  ο ι έ ο  α ο ιο θώσο .  

σι ο οιώ ας Python α ά αι  ιθα ό α α φα ισ ού  ισσό α οβ ή α α αι 
bugs, αθώς  άφ ασ  α ύ ο ιαφο ι ώ  σσώ  ί αι ύσ ο . σι ο οιώ ας 

οι ό   Scala ια ο Spark α έ αι όσβασ  σ α ιο όσφα α features ς α φό ας 
ο  Spark, ιό ι ί αι ιαθέσι α ώ α σ  Scala αι σ  σ έ ια ί ο αι ιαθέσι α ported) 

σ  Python. 

Α οφασί ο ας ια ο ή α Scala ή Python ια ο Spark, ό ς ί αι φα ές α ισσό α 
α ώ αι α ό α α α ισ ι ά ς άθ  ώσσας αι ς α ά θα αι ιά ο  α ύ α σ ο 

άθ  project, αθώς  άθ  ια έ ι α ι ά ς ο ή α α αι ιο ή α α. ι  
ι έ ο  οία ο α α ισ ι ή ώσσα θα σι ο οιήσο  ια ο Apache Spark ί αι 

α α αί ο οι ο α α ισ ές α άθο  Scala αι Python, ώσ  α οι ιο οι θού   α 
α α ισ ι ά ς άθ  ιας. Ό α  οι ο α α ισ ές οι ό , φ άσο  σ ο σ ίο ώσ  α 

ί ο  αι Python αι Scala, θα ί αι ο ύ ύ ο ο α ά ο  α όφασ  ια ο ό  ί αι 
α ά   ι ο ή ς άθ  ώσσας ια ο Spark. Η ι ο ή ς ώσσας ο α α ισ ού 
ια ο Apache Spark α ά αι αθα ά σ ο ι οβ ή α α α ί αι ο αθέ ας α ύσ ι. 
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ΤΠΟΚ Φ Λ ΙΟ 3.3.1 υεκζέα εηΪγβ βμ 

 

Η ο α α ισ ι ή ώσσα Scala ιαθέ ι α ές σ α ι ές ο ί ς s ta ti  suga  ό α  
σι ο οι ί αι ια  ιο ία ο α ά  ια ο Apache Spark, ο ός ο ο οίο οι 

α α ές big data έ ι α ί αι αι ι ά οσ ι οί. Οι ο α α ισ ές ιθα ό α α 
ο ί α β ο  ο σ α ι ό ς Scala ια ο  ο α α ισ ό φα ο ώ  ι ιαί α 

ύσ ο ο ο ισ έ ς φο ές. ί ς ί αι οι βιβ ιοθή ς ς Scala, οι ο οί ς σ ο ύο   σ ο  
αθο ισ ό random symbolic operators αι α ί αι α α ο ές α ό ο α α ισ ές  ι ή 

ι ία. ί αι σ α ι ό οι ο α α ισ ές α αφι ώσο  ό ο σ  α α σι ό α ο  
ώ ι α. Η Scala, οι ό  ί αι ια σ έ  ώσσα  έ ι ς σύ α  σ  σ έσ    

Java ή   Python. ά ι α έ  ή σ  ια ο α α ισ ές ο  ί ο  Scala, 

ι ή οι αι ί ς big data ί ο  ο αιό α σ ο ς ο α α ισ ές ο  α έ ο  ύ ο α 
(master  ια α α ι ή αι  ύ σ ς ώσσα ια α ά σ  ο έ  αι ασία σ ο 
Apache Spark. 

 α ίθ σ   α α α ά ,  Python ί αι ιο α α ο ή αι ύ ο  σ  άθ σ , ι ι ά ια 
ο ς ο α α ισ ές ο  ί ο  Java, ό  σύ α ς αι ήσ ς ό  βιβ ιοθ ώ . 

α ό α α ά  Python  α ο ί ι α ι ή ι ο ή ια ά α α ά α αι ι α ά 
σ σ ή α α ό ς ο SoundCloud ή ο Twitter. (https://www.dezyre.com/article/scala-vs-python-

for-apache-spark/213) 

 

ΤΠΟΚ Φ Λ ΙΟ 3.3.2 υεκζέα χλά βμ 

 

όσο  Scala όσο αι  Python ί αι ίσο  φ ασ ι ές ώσσ ς ο α α ισ ού ια  
ιο ία ο α ά  σ ο Spark. ια ο  ό ο α ό σι ο οιώ ας ια α ό ις ο α ές 

ώσσ ς  ο ού  α ιο ήσο  Spark content αι α α ού  functions, ώσ  α 
ύ ο    θ ι ή ι ο ι ό α ο  ώ ι ά ας. Η Python, ί αι ιο φι ι ή σ ο  ήσ  

α ό ό ι ί αι  Scala, αθώς έ ι έ ας ιο « α ι ό ό ο έ φ ασ ς», αθισ ώ ας  έ σι 
ιο ύ ο  σ  ιο ία scripts ια ο Spark. Α ί ι α σ ι θ ί, ς  ο ία ήσ ς 
ί αι έ ας ο ι ι ός α ά ο ας αθώς βασί αι σ  οσ ι ή ο ί σ  ο  άθ  

ο α α ισ ή. (https://www.dezyre.com/article/scala-vs-python-for-apache-spark/213) 

 

 

ΤΠΟΚ Φ Λ ΙΟ 3.3.3 ΠλκβΰηΫθ μ υθα σ β μ 
 

Η Scala έ ι ο α ά existential types, macros αι implicits. Ο ι ιαί ος ό ος σύ α ής ς  
(arcane syntax),  αθισ ά ύσ ο  αι ο ές φο ές ι ό ο α α ο ή σ ο ς 

ο α α ισ ές ο  θα  οσ αθήσο  α ι α α ισ ού ,  ις ο έ ς α ό ές 
ς (advanced features). Ωσ όσο, ο ο έ α ς έ ι αι σ ο ο ός ό ι οι α ό ς 
ς ί αι ο ύ σ α ι ές σ  ο ά f a e o ks αι li raries.  
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ί ο ας α α α ά ,  Scala  α έ ι α ή α ία αι βιβ ιοθή ς ια  
ισ ή  ο έ , ό ς ί αι  α ι ή άθ σ  αι  ασία φ σι ής ώσσας 

(natural language processing), σ  α ίθ σ    Python. Η SparkMLib  βιβ ιοθή  ο  Spark 

ια α ι ή άθ σ  α έ ι ό ο ά ισ ο ς ML algorithms οι ο οιοί ό ς ί αι ι α ι οί ια 
 α ά σ  αι  ασία big data. έ ος  Scala σ ί αι α ής ο ι ο οί σ ς αι 
ασ α ισ ού ο ι ώ  ο έ . ο ί ο ας,  Scala ί αι α α φισβή α  α ύ  

ι ο ή ια ο Spark Streaming, ι ή  α ίσ οι  ι ο ή σ  Python  ί αι όσο 
ο έ  αι ώ ι . (https://www.dezyre.com/article/scala-vs-python-for-apache-spark/213) 

ΤΠΟΚ Φ Λ ΙΟ 3.3.4 Performance 
 

Όσο  αφο ά  ήσ  ο ς σ  α ά σ  αι ασία ο έ   Scala ί αι  φο ές 
α ύ  σ  σ έσ    P tho ,  ό ο ο  JVM (Java Virtual Machine), σ ο ο οίο βασί αι  

Scala. Οι ι όσ ις αι  α ύ α ς Python ί αι ι ό ο ι α ο οι ι ές, σ  ί σ  
ο  σ ο  ώ ι α ά ο  ήσ ις ος ις βιβ ιοθή ς ο  Spark. Η α άσ ασ  σ αί ι 

όσο  αφο ά σ  Python, σ  ί σ  ο  ά ι  α ά  ια ασία ο ώ  
α ώ  ώ ι α αι ο έ , αθισ ώ ας  έ σι ο ύ ιο α ή σ  σ έσ   ο  

α ίσ οι ο/ισο ύ α ο ώ ι α σ  Scala. Ο ι έας interpreter) PyPy ς Python έ ι in-built 

JIT (Just-In-Time) compiler, ο ο οίος ί αι ο ύ ή ο ος  α ά  α έ ι οσ ή ι  ια 

οι ί ς άσ ις ς Python C.  έ οι ς ι ώσ ις, ο CPython interpreter ο  α έ ι 
οσ ή ι  C extensions ια ις βιβ ιοθή ς α ο ί ι α ύ α σ  σ έσ   ο  PyPy 

interpreter. 

σι ο οιώ ας  Python ια ο Apache Spark , ο ο α α ισ ής έ ι α α ο θ ί ο 
όσ ος ο  overhead σ  σ έσ    Scala ά α  ο ο ός α ό ο ο οίο έ ι ι ά σ ασία 
ί αι ο ι α ιβώς θέ ι α ο οιήσ ι ο ο α α ισ ής. Η Scala οι ό , ί αι α ύ  α ό 

 Python σ  ί σ  ο  ά ο  ί οι ή ς cores). Όσο οι ό , ο α ιθ ός ο ς 

α ά αι ο ο έ α α ό οσ ς ς Scala, α ί ι α φθί ι.  ί σ  ο  ά ι  
α ό α ια ο ς ο α α ισ ές α ο έ ο   ισσό ο ς ή ς,  « ί οσ » 

 α ο ί  σ α ι ό α ά ο ας ια  ι ο ή ς ώσσας ο α α ισ ού ια ο 

Apache Spark.  Η ό  ί σ  ό ο   « ί οσ » ί αι σ α ι ός α ά ο ας σ ο 
α α ά  σ ά ιο, ί αι ό α  ια ό ασ  σ ο αία ασ ι ή ο ι ή, οώ ας έ σι 

 ι ο ής ς Scala. (https://www.dezyre.com/article/scala-vs-python-for-apache-spark/213) 

ΤΠΟΚ Φ Λ ΙΟ 3.3.5 TypeSafety 

 

ο  ο έα ς οφο ι ής,  ο  ό ο TypeSafety οού , α ά ο όσο ια ώσσα 

ο α α ισ ού α ο έ ι σφά α α ύ . Έ α σφά α ύ  ί αι ία α θασ έ  ή  

ιθ ή σ ιφο ά ο ά α ος ο  ο α ί αι α ό  ασ φ ία α ύ 

ιαφο ι ώ  ύ  ο έ . 

Οι ο α α ισ ές ο  Apache Spark, έ ι α ά ο  σ ώς re-factor ο  ώ ι α,  βάσ  
ις έ ς α αι ήσ ις. Η Scala ί αι ια σ α ι ού ύ ο  ώσσα (statically typed language), α  αι 

φαι ο ι ά οιά ι  α ι ού ύ ο  ώσσα (dynamically typed language) ό  ο  «classy 

type inference mechanism», αθώς α έ ι σ ο   compiler  α ό α α β ι compile time 

errors. ά ο ας refactoring ο  ώ ι α ο  ο ά α ος ιας statically typed ώσσας ό ς  

Scala, ί αι ι ά ιο ύ ο ο αι  α αι ί ό ο, σ  α ίθ σ   ο α ά ις refactoring  
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ώ ι α ιας dynamic language ό ς  Python. Οι ο α α ισ ές α ι ί ο  σ ά 
σ ο ί ς ό α  ο ο οιού  ώ ι α α έ ο σ  Python, αθώς ιο ού αι ισσό α 

bugs α ά  ί σ   ή  α ό . ι ό α, ί αι ο ι ό ο ια ά οιο  α 
άφ ι  ιο α ό θ ό α ά α ί αι ασφα ής σι ο οιώ ας Scala ια ο Spark, α ά α 
ο α α ί ι ιο ή ο α α ά α ί αι ιο ι ής σ α άθ  σι ο οιώ ας Python ια 

ο Spark. 

 Η Python ί αι ια α ο σ α ι ή ύσ  ια ο Spark ια ι ό ς ί α ας οβ ή α α, αι 
 α ό οσ  ς σ αί ι όσο α ώ ι ο όβ α ο  α ί αι α ι ύσ ι. ο  

α ί ο α,  σ α ι ού ύ ο  ώσσα Scala, ί αι α ά  ια  α α ή ά  

ο ισ ι ώ  σ σ ά . (https://www.dezyre.com/article/scala-vs-python-for-apache-

spark/213) 

ΤΠΟΚ Φ Λ ΙΟ 3.4 The Spark Programming model 

 

ο ώ ο βή α ια ο  ο α α ισ ό σ ο Spark ι ά  έ α σύ ο ο ο έ  , ή ι ώ  

ο έ , σ ήθ ς α οθ έ  σ  ά οια ο φή  α α έ ς αι ό ι ο  ύ ο  
ώ ο  α οθή σ ς persistent storage, ό ς ια α ά ι α Hard disk drives αι solid-state 

drives ) ό ς ο Hadoop Distributed File System (HDFS) 

Η ιο ία ός ο ά α ος ια ο Spark, σ ο ί αι σ α α α ά  βή α α: 

 αθο ισ ός ός σ ό ο  ασ α ισ ώ , ο  αφο ά σ α ισα ό α datasets. 

  ί σ  ιώ  , οι ο οί ς θα α ά ο  α ασ α ισ έ α ο έ α αι θα 
α α οθ ύσο  ί  σ  persistent storage ί  σ  ο ι ή ή  ο  driver 

ο ά α ος. 
 έ σ  « ο ι ώ  ο ο ισ ώ », οι ο οίοι βασί ο αι σ  α ο έσ α α ο  έ ο  

ο ο ισ ί  « ια οι ασ έ ο ό ο».  α ό  ο  ό ο οι ο α α ισ ές 
α οφασί ο  ι ασ α ισ ούς αι έ ι ς θα α αθέσο  ια α ό α βή α α. 

 

 

α α οώ ας ο Spark οού  , ό ι ο ο α α ισ ής θα έ ι α α ι α βά αι ο 
σ ίο ο ής α ύ  ο αφαι έσ  ο  οσφέ ι ο framework: α οθή σ  αι 

έ σ . ο Spark « αι ιά ι»  έ α  ο ό ό ο ις ο α ές αφαι έσ ις , ι έ ο ας 
ο σιασ ι ά  α οθή σ  σ  ή  άθ  ιά σο  ή α ος ός pipeline, ια 

ο ι ή ήσ .(Ryza, Laserson, Owen & Wills,2015:11) 

 

ΤΠΟΚ Φ Λ ΙΟ 3.4.1 Resilient Distributed Datasets (RDDs) εαδ DAG 

 

RDD 

ο Spark ιέ ι  ι έα ο  resilient distributed dataset (RDD , ο ο οίο ί αι ια σ ο ή 
α ό σ οι ία α θ ι ά σ α σφά α α,   α ό α  σ ο ή α ι ο ήσ ι σ  

α α ία. ά ο  οι ό  ο ό οι ια  ιο ία RDDs: α α ί ο ας ια ή  
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ά ο σα σ ο ή ο  β ίσ αι σ ο ί ς ό α α ο  ήσ  d i e  p og a  ή α 
ί ι α αφο ά σ  ά οιο dataset ο  β ίσ αι σ  ά οιο ι ό  σύσ α α οθή σ ς, 

ό ς α HDFS, HBase ή ο οια ή ο  ύσ  ο  οσ ί ι  Hadoop I putFo at. 

ο Resilient Distributed Dataset ί αι ια έ οια βαθιά ι έ  σ  α ιά ο  Spark. ί αι 
σ ιασ έ ο α οσ ί ι α οθή σ  ο έ  σ  ύ ια ή ,  ο οία α α έ αι σ  
ό   σ σ ά α cluster),  έ οιο ό ο ώσ  α ί αι α ο ι έ α α ι ός σ  σφά α α 

αι α ό ο α ιο α ο ο ι ός. Η α ι ό α σ α σφά α α ι ά αι  έ  σ  
α α ο ούθ σ  ς ής  ασ α ισ ώ  ο  φα ό ο αι σ α ο έ α. α 

ο έ α έ ο   ο φή coarse-grained .  ο  ό ο coarse-grained , ι άφο  έ α 
σύσ α ο ο οίο α ο ί αι α ό ά α ο-σ σ ή α α. 

Η α ο ο ι ό α ι ά αι έσ  ς α α ισ ού ς ασίας σ  ο α ούς 
ό βο ς ιας σ σ ά ας αι ς α ισ ο οί σ ς  ς α ι αφής  ο έ  α ά σα σ  

α ούς ο ς ό βο ς. 

 σ ι ή ο  α ο έ α φο θού  σ  έ α RDD, ί αι α ό α ι α θού  ο ο φές 
ασίας: 

 ασ α ισ οί Transformations , ό ο  ιο ί αι έ α έο RDD ασ α ί ο ας 
ο ό ο, έσα α ό ι ασί ς αι θό ο ς ό ς mapping, filtering, αι ά α. 

 έ ι ς A tio s , σ ις ο οί ς ισ έφ αι ια ι ή σ ο driver ό α α ά α ό 
ά οια ά  ή ο ο ισ ό σ ο dataset ίς α ί ι α α ή σ  α ό. Έ α έ οιο 
α ά ι α ί αι αι οι ήσ ις. 

 

ο ό ο RDD α α έ ι αθ ό   ιά ια ς ια ι ασίας α άβ ο. Οι 
ασ α ισ οί α ό ο RDD  έ ι αι ο RDDn ί αι α α α έ οι, αι ο ού  α 

α α φθού  σ  ί σ  ο  ά ι α ώ ια ο έ  ή β άβ  σ  ά οιο ό βο ς 
σ σ ά ας. 

Οι ασ α ισ οί α οί ί αι ς σ ό  «lazily evaluated».  ο  ό ο α ό ο ί αι ό ι οι 
ασ α ισ οί  θα σ ού  έ ι  ια α έσ  έ ια, α έ ι α ά  ο 

α ο έ σ ά ο ς. Ο σ ι έ ος ό ος ι ο ίας έ ι ς α ο έ σ α  αύ σ   
ι όσ , αθώς α ο έ αι  α ά  ς ασίας ο έ  ο   ιά ο αι  

σ ι έ  ο ι ή σ ι ή.  ι ές ι ώσ ις βέβαια, ά ι ιθα ό α α 
α ο σιασ ί bottleneck, α α ά ο ας  α ό  ο  ό ο ις φα ο ές α α αβά ο αι,  
αθώς α α έ ο   ασία αι ο α ο έ σ α ια ά ς α ο ο θ ί. έ ος, ό ο  
ί αι α ό  α RDDs α α έ ο  σ  ή , α ά ο ας σ  ά ο βαθ ό  σ ο ι ή 

ί οσ  ο  cluster, ι ιαι έ ς σ  ι ώσ ις ήσ ς ό ο  ά ι  α ά  ια 
α α ι ά ή α α ή ι ασί ς.(Scott,2015:18-19) 

 
DAG 

Α αφ ό οι σ ο DAG (directed acyclic graph) οού  έ α « α θ ό ο ά ο 
άφ α», ο ο οίο α ο ί αι α ό έ α ασ έ ο ήθος ό β  αι α ώ ,   άθ  

α ή ο  αφή α ος α σ έ αι  ο ς ό οι ο ς ό βο ς,  έ οιο  ό ο ώσ  α  
ά ι ο ο ά ι, ο ο οίο α ι ά α ό ο  ό βο v  , α ια ά ια α ο ία ά  
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ό β  αι α α α ή ι σ  α ά ίσ  σ ο  ό βο v . ο DAG θ ί αι α θ ό ο ι ή 
ί ο ο ο ι ή σ ι ά, α ή  α ο ο θία  ό β  έ ι α ύθ σ  α ό ο ς ώ ο ς 

ος ο ς α αιό ο ς. (http://mathworld.wolfram.com/AcyclicDigraph.html) 

 

δεσθα 3.2 Παλα έΰηα α ΰδα δ γ ωλ έ αδ DAG 

 

ο Spark έ ι  α ό α α ιο ήσ ι έ α DAG  βάσ  ο ιαθέσι ο ς 
ασ α ισ ούς, ο ς narrow transformation and wide transformation, οι ο οίοι 

φα ό ο αι σ α RDDs.  ο  narrow transformation, α ο έ α  ιά ο αι α 
οι ασ ού  σ  ό α α partitions, ό ς ια α ά ι α οι ι ο ί ς  Map, filter . . Α ίθ α, 

σ ο  ασ α ισ ό wide transformation α ο έ α ιά αι α οι ασ ού , ό ς ια 
α ά ι α σ  ι ο ία reduceByKey. 

ο Spark, ό α  σ ο ό ο ί ο ο  ια έ ια α ί αι ια έ α RDD, ό  
ιο ί αι έ α DAG ο ο οίο οβά αι σ ο  DAG scheduler. Ο DAG scheduler   

σ ι ά ο  ια ί ι ο α ο έ ο DAG σ  σ ά ια α ο ού α α ό ι ασί ς 
(operators , οι ο οί ς βασί ο αι σ α ισα ό α ο έ α . α α ί α ος ά ι , ο ές 

ι ασί ς ύ ο  Map ο ού  α ο α α ισ ού  σ  έ α ό ο βή α stage). ο ι ό 
α ο έ σ α ο  DAG scheduler ί αι έ α σύ ο ο α ό βή α α.  σ έ ια α ά α βή α α, 

α οσ έ ο αι σ ο  Task Scheduler,ο ο οίος α ά αι έσ  ός cluster manager (Spark 

Standalone, Yarn, Mesos). Ο Task Scheduler  έ ι ώσ  α  α βή α α α ά έ ο  ά οια 
ά σ  dependencies  α ύ ο ς. έ ος ο Worker ί α α α ά  βή α α σ ο slave 

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

 

ΤΠΟΚ Φ Λ ΙΟ 3.4.2 Parallel Operations 

 

Οι α ά ς ασί ς ο  ο ού  α σ ού  ά  σ α RDDs ί αι οι ής: 

 Reduce: ά ι α  σ οι ία ός dataset, σι ο οιώ ας ια associative function 

 σ ο ό α α ά ι έ α α ο έ σ α σ ο driver program. 

 Collect: έ ι αι σ έ ι ό α α σ οι ία ός dataset σ ο driver program.  

 Foreach: ο ο οι ί άθ  σ οι ίο ός dataset,  βάσ  ια σ ά σ  (function) 

ιο έ  α ό ο  ήσ .  

 

Α ί ι α σ ι θ ί ό ι ο Spark ί ο  α ό ος  οσ ί ι ια ο α ο οι έ  ασία 
ύ ο  reduce. α α ο έσ α α ς reduce σ ο MapReduce σ έ ο αι ό ο α ό ο driver 

ό α α. ά ο  σ έ ια ια ο έ ο  ώσ  α ά ι οσ ή ι  ια «grouped 

reductions», σι ο οιώ ας ια shuffle transformation  ί  ια ό  datasets. 

Ωσ όσο,  ήσ  ός αι ό ο reducer ί αι α ή ια α ο οι θού  οι ί οι α ό ιθ οι. 
(Zaharia, Chowdhury, Franklin, Shenker & Stoica,2010:2)  

ΤΠΟΚ Φ Λ ΙΟ 3.4.3 Shared Variables 

 

Οι ο α α ισ ές ι α ού αι ι ο ί ς ό ς ο map, ο filter αι ο reduce  ο 
έ ασ α ο ς σ  closures (functions) σ ο Spark. ι ά ί αι σύ θ ς σ ο  functional 

ο α α ισ ό, α ά α closures α α αφέ ο αι σ  αβ ές σ ο ίο ό ο  
ιο ού αι. ι ά, ό α  ο Spark έ ι έ α closure σ  έ α worker node, οι αβ ές 

α ές α ι άφο αι σ  α ό. Ωσ όσο, ο Spark ί ι  α ό α σ ο ς ο α α ισ ές α 
ιο ήσο  ο restricted types  shared variables, ια  οσ ή ι  ο α ώ  α ά 

οι ώ  ο ύ  ήσ ς usage patterns): 
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• Broadcast variables:  ι ώσ ις ο , έ α ά ο ή α ο έ  ό ο ια α ά σ  
(read-only  , ό ς ια α ά ι α ο lookup table, σι ο οι ί αι σ  ο α ές α ά ς 

ασί ς, ί αι ο ι ό ο α ια οι ασ ί ια φό α σ ο ς workers σ  σ έσ   ο α 
ια έ αι  άθ  ι ασία task). ο Spark ι έ ι σ ο ς ο α α ισ ές α 

ιο ήσο  ια «broadcast variable» ,  ό οια α α α βά ι α αφέ ι αι α α ι άφ ι 
α ο έ α σ ο ς workers  έ α έ ασ α. έ ος, ο Spark ια οι ά ι α ό α α α οι ά 

σ οι ία ο  ί αι α α αία ια ις ι ασί ς, σ  άθ  σ ά ιο. 
 

• Accumulators: Οι αβ ές α ές ο ού  α οσ θού  ό ο σ  οσ αι ισ ι ού ύ ο  

έ ια associative operation , ι ά ο ας α ο σ α ι ή οσ ή ι  α α ίας.  
α ό α ς οσθή ς έ ο  ό ο οι workers, ώ  α ά σ  α α ο οι ί αι α ό ο 

driver ό α α. ήθ ς,  σι ο οιού αι ια  ο οί σ  « ώ », αι σ  
α ο ή ός ιο α σ ού σ α ι ού ια α ά α αθ οίσ α α. έ ος , ο Spark 

οσ ί ι ώς accumulators α ιθ ι ού ύ ο  αι οι ο α α ισ ές έ ο   
α ό α α οσθέσο  αι ά ο ς ύ ο ς ο έ . Οι ύ οι ο έ  ο  
ιο ήθ α  α ό ο ς ο α α ισ ές φα ί ο αι σ ο UI ο  Spark, αθισ ώ ας ο 

ήσι  ι ο ία ια  α α ό σ  ς οό ο   ώ  σ α ί . (Zaharia, Chowdhury, 

Franklin, Shenker & Stoica,2010:2) 
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Κ Φ Λ ΙΟ 4 : ζΰσλδγηκδ ηβχαθδεάμ ηΪγβ βμ ία δαση θκδ δμ ίδίζδκγάε μ 
ML εαδ MLLIB 

 

Ι ΓΧΓΗ 

 

ο φά αιο α ό ί αι αφι έ ο σ  α ο σίασ  αι ι αφή  α ο ή  ς 
α ι ής άθ σ ς, αθώς αι α ά σ   α ο ίθ  ο  σι ο οιήθ α  ια  
ιο ία  φα ο ώ . 

 

ΤΠΟΚ Φ Λ ΙΟ 4.1 Μβχαθδεά ΜΪγβ β εαδ ML lib 

 

Η βιβ ιοθή  ο  Spark ο  αφο ά  ι α ή α ι ή άθ σ  scalable machine learning) 

ο ο ά αι MLlib, αι ο οι ί ια σ ι ά α ό σ ά σι ο οιού ο ς α ο ίθ ο ς 
α ι ής άθ σ ς αθώς αι σ α ι ούς α ο ίθ ο ς. α α α ά , σ ι α βά ο  

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

component analysis. ι ά  α ι ή άθ σ  ο ί α ια ισ ί σ  ο ύ ο ς 
α ο ίθ :  ίβ  αι ίς ίβ . Οι α ό ιθ οι  ίβ  σι ο οιού  α 

ό α ισό ο  α ί   άσ  σ  ο οία α ή ο , σ  α ίθ σ   ο ς α ο ίθ ο ς 

ίς ίβ  ό ο  σι ο οιού  ό ο α ό α ισό ο  ίς α ί ο  σ  οια 
άσ  α ή ι ο αθέ α. Οι ιο οι ές α ο ί ς ι ώ  α ι ής άθ σ ς ί αι ις : 

Classifi atio , Cluste i g αι Reg essio  αι α ο σιά ο αι α α ι ά α ί  ο ς α ο ίθ ο ς 
ό ο  σι ο οιήθ α  ια  ο οί σ   φα ο ώ  σ α α α ά  φά αια. 

 

 Η βιβ ιοθή  MLlib οσφέ ι ι ο ι ό α αι οσ ή ι  σ α α α ά : 

 α ι ό σ  σ  άσ ις Classification) 

 Α α ο ή Regression) 

 Collaborative Filtering ι ή  σ σ ά  ο  ο ί ο  οϊό α  

 σ ά ς ο ο ισ ώ  Clustering) 

 Dimensionality Reduction ια ι ασία  ο οία ιώ ι ις αί ς αβ ές α ό έ α 
σύ ο ο αβ ώ  ο  α βά ο  ό  

 α ή α α ισ ι ώ  Feature Extraction)  α ό έ α όσ ο ή έ α α ι ί ο  

 ό  ο ύ  Frequent Pattern Mining  αι ί ς ό ς ο έ  

 ισ ο οί σ  Optimization) (Frampton,2015:3) 
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δεσθα 4.1 Αζΰσλδγηοδ βμ ηβχαθδεάμ ηΪγβ βμ 

 

 

 

δΪφκλ μ η αιτ ML εαδ MLlib 

Α οί έοι ο α α ισ ές έ ο   α ο ία, ια ί ά ο  ο ο οιήσ ις α ι ής 
άθ σ ς ια ο Spark (ML αι MLlib)  αι οί ς ί αι οι ύ ι ς ιαφο ές ο ς.  βάσ  ο 

documentation ο  Spark  οσ ή ι  ια Machine Learning ί αι σ  ο α έ α: 

 

 spark.mllib, ο ο οίο ιέ ι ο ό ο API ισ έ ο   βάσ  α RDDs. 

 

 spark.ml , ο ο οίο α έ ι έ α ού ι έ ο  API ισ έ ο   βάσ  
α DataFrames ια  α ασ ή ML pipelines. 

 

ι ά ί αι ο ι ό ο α σι ο οι ί αι  ο spark.ml, ια ί  α DataFrames ο API ί αι 
ισσό ο versatile αι flexible. έβαια, θα σ ί ι α ά ι οσ ή ι  ια ο spark.mllib 

ια ο ά σο έ ο , α ά α   α ά  ο  spark.ml, αι οι ήσ ς θα ιώθο  
ασφά ια   ήσ  ο  αθώς θα ί ο αι ιαθέσι α έ ς ι ο ί ς. ι ά ο Spark ML 

α έ ι σ ο ς ο α α ισ ές έ α σύ ο ο α ό α ία ια  ιο ία pipelines 

ιαφό  ασ α ισ ώ  α ι ής άθ σ ς ο  θα α α ο οι θού  ά  σ α 
ο έ α. ια α ά ι α, αθισ ά ύ ο ο ο α θού   α ή α α ισ ι ώ  feature 

extraction ,  ί σ  ο  α ιθ ού  αί  αβ ώ  ο  έ ο  ό  dimensionality 

reduction  αι  αί σ  ο  α ι ο ή classifier) σ  έ α αι ό ο ο έ ο,   
α ό α α σι ο οι θ ί σ  σ έ ια ια classification. α ό α α ά ο MLlib ί αι 

α αιό ο αι ί αι ό α ά  ια ισσό ο ιάσ α  α ό ο θο α έ ι 
ισσό α 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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 σ ο ία: 

ML 

 ό ο 

 Pipelines 

 Dataframes 

 ο ό ο σ  α ασ ή ός α ι ού pipeline ια  ήσ  σ  α ι ή 
άθ σ . 

 

MLlib 

 α αιό ο 

 RDD's 

 ισσό ς ι ο ί ς αι α ό ς 

 

 ά , ί αι σι ό ο ια  ώ α α σι ο οιού αι αι α ο α έ α.  ο 
έ ασ α ο  ό ο , οι ι έο  ι ο ί ς ο  MLlib θα αφ θού  σ ο ML,  

α ο έ σ α ο MLlib α α α θ ί. 
 

 

ΤΠΟΚ Φ Λ ΙΟ 4.2 Kmeans (Clustering) 

 

ό ι αι ια ία έθο ο ο α ο οί σ ς  ο ό ς άθ σ ς. H έθο ος β ίσ ι έ α 
ια ο ά ς ο ύ  luste  centers ή α ιώς e t oids . άθ  ό ο α ή ι σ  ο ά α 

luste   ο ο ι ό ο έ ο αι άθ  έ ο ί αι  έσ  ι ή  ο ύ  ο  α ή ο  
σ  α ίσ οι  ο ά α.  
 

Ο α ό ιθ ος έ αι ς ισό ο ς P ό α 𝒙 1 , 𝒙 𝟐 , … , 𝒙 𝑃 αι ο ήθος K  άσ  
ο  α ή ο  α ά α ό α, ο ο οίο ισού αι  ο  α ιθ ό  έ .  ο σία, 

α α ά ι  έ α ιά σ α α ι όσ ο ια άθ  άσ . Έ σι ι ά ι  αία α ι ά 
ια ύσ α α έ  αι α ά ια ο φώ ο αι βάσ  ύο α ό : 

1. ια άθ  i= 1,…,K,  άσ  𝜒  α ο ί αι α ό α ό α 𝑥 𝑝 α ο οία β ίσ ο αι ιο 
ο ά σ ο ιά σ α 𝑐 σ  σ έσ   ό α α ά α ια ύσ α α 𝑐 , i≠j, α ή  ‖𝒙 𝑃 − 𝒄 ‖ = 𝑖 ‖𝒙 𝑃 − 𝒄 ‖      (4.1) 

2. ια άθ  i= ,…,K, ο ια ύσ α α 𝑐 ί αι ο έσος ό ος  ο ύ  ο  α ή ο  σ  
άσ  𝜒 , α ή 𝒄 =  1|𝑋𝑖| ∑ 𝒙 𝑃𝑝∈𝜒𝑖       (4.2) 

Ό ο  |𝜒𝜄| ί αι ο ήθος  ο ύ  ς άσ ς. ο ιά σ α 𝑐 , έ αι έ ο ς 
άσ ς. 

Ο α ό ιθ ος α ός ί αι α α ι ός αι σ α α ά ι ό α   αβ θ ί ο έ ο έσ  αι 
ίας ο οιασ ή ο  άσ ς. Ο α ό ιθ ος ο ύ ι  ο  ί ιο ό ο αι σ ο Spark αι σ ο 

Scikit.( α α ο ού ο , : -33) 
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ΤΠΟΚ Φ Λ ΙΟ 4.3 SVM (Classification) 

 

SPARK 
 

Η ιο οι ή έθο ος ια  ί σ  ά ς ί α ας οβ ά  α ι ό σ ς 
(classification  ί αι  linear SVM. ί αι ια α ι ή έθο ος αι ι άφ αι α ό  ής 

ίσ σ : 
 

(4.3) 

Ο ο ο ισ ός ς σ ά σ ς «α ιώ », ί αι  βάσ  ο «hinge loss»: 

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

ι ά,  έθο ος linear SVM αι ύ αι  «L  egula izatio » α ά  ά ι  οσ ή ι  
ια « L  egula izatio .». ο α ο έ σ α ς θό ο  linear SVM ί αι έ α SVM ο έ ο. 

SCIKIT 
Οι α ές ια σ ά  οσ ή ι ς ς α ι ό σ ς, SVC, NuSVC αι LinearSVC α βά ο  ς 

ίσο ο ύο σ ι ές: ια σ ι ά  έθο ς [n_samples, n_features], ο  α έ ο α ί α α 

αί σ ς, αθώς αι ια σ ι ά y ι ώ  α ο ίας ο ές ή α έ αιοι), 
έθο ς[n_samples]. α ο έ α α ά ο ού  α  ί αι όσο ά όσο αι α αιά. 

 σύ ισ  α ώ   ο έ , α α ι ά ο έ α Li ea SVC  αι SVC ke el = 
« α ι ή»  α ο ί ο  αφ ώς ιαφο ι ά ό ια α όφασ ς. ο Li ea SVC α ισ ο οι ί ο 

α ι ό σφά α, ώ SVC α ισ ο οι ί ο α ι ό σφά α. αι α ύο α ά ο έ α, 
ό ς, έ ο  α ι ά ό ια α όφασ ς σ  α ίθ σ  α - α ι ά ο έ α ή α 

ο ι ή ή Gaussia  RBF  α ο οία έ ο  ιο έ ι α  α ι ά ό ια α όφασ ς  
σ ή α α ο  α ώ αι α ό ο ί ος ο  ή α αι ις α α έ ο ς ο . 

Α ό  ά  ο ο έ ο NuSVC ί αι α ό οιο  ο ο έ ο SVC ό ς ιαφέ ο  σ ο ό ι 
έ ο αι αφ ώς ιαφο ι ά σύ ο α α α έ  αι έ ο  ιαφο ι ά αθ α ι ά 

σ άσ α α. ο έ ο  ο ό ι ο LinearSVC  έ αι ή α έ - ι ί, ο NuSVC ί αι ια 
ά  φα ο ή SVM ς Linear SVC ια  ί σ  ός α ι ού 

ή α. α α ο ού ο , : -42) 

 

ΤΠΟΚ Φ Λ ΙΟ 4.4 Regression 

 

SPARK 

 

Ο σ ό ος ό ος ί σ ς οβ ά  α ι ό σ ς regression  ί αι   ήσ  ς 
«linear least squares» φό ο ας. ί αι ια α ι ή έθο ος αι ι άφ αι α ό  ής 

ίσ σ : 
 

(4.4) 
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ά ο  οι ί ς έθο οι α ι ό σ ς ο  οέ ο αι   ήσ  ιαφο ι ώ  ύ  
«regularization»: 

 No Regularization, ο  σι ο οι ί  « linear least squares» 

 L2 Regularization, ο  σι ο οι ί  «ridge regression» αι σ  α ή  έ ι βασισ ί  
ο οί σ ς ς φα ο ής  βάσ   α ι ό σ  ο φά αιο . . 

 L1 Regularization, ο  σι ο οι ί  «lasso» 

ια ό α α α α ά  ο έ α, ο έσο σφά α   (4.5) ί αι 
σ ό αι ς «mean squared error» 

SCIKIT 

ο Scikit σι ο οιήθ  ο ο έ ο  «ridge regression», ο  α αφέ α  α α ά    
ιάφο α, ό ι  ί αι  ήσ  ο  «Stochastic gradient descent» ό ς σ βαί ι σ ο Spark. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

http://en.wikipedia.org/wiki/Linear_least_squares_(mathematics)
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Κ Φ Λ ΙΟ 5 : βηδκυλΰέα φαληκΰυθ 

 

Ι ΓΧΓΗ 

 

 α ό ο φά αιο ί αι ι αφή ο  ό ο  σ έ ς  ισ ό  ς α ά σ ς 
ο έ , α ά α   α ο σίασ   ο ήσ  ο  θα ιθού  α ύσο . έ ος 

, ά ι α α ι ή α ο σίασ   φα ο ώ  ο  ιο ήθ α  ια α αίσια ς 
ια ής ασίας. 

 

ΤΠΟΚ Φ Λ ΙΟ 5.1 Analyzing Big Data 

 

ι  α ό  ή  ό ια ή α  α ύ α ο α α α ο οι θού  ασί ς α ά σ ς big data ό ς: 

 ιο ία ός ο έ ο , ό ο  θα α α α ύ ι α ά ς  ισ ι ές ά ς, 
σι ο οιώ ας  ι ιά ς α α ισ ι ά αι ισ α ο ύ ια σ α α ώ . 

  έ ο ό ο α ο ί ο αι, α ο ύ ια οϊό α σ  α ο ύ ια ήσ ς . 
 ί σ  ο  α οοι ο ο ι ού ι ύ ο  έσ  οσο οιώσ . 
 α α α ο οι ί αι  ο ία  α ί σ  ασθ ιώ  έσ  ς α ά σ ς ι ιά  

α θ ί  ο ι ι ά .   
 

 α ό  ο  ό ο, ό α  οι ά θ οι α αφέ ο αι σ ο ό ι ού  σ  ο ή  «big data», 

οού  ό ι έο  έ ο  α α ία ια  σ ο ή, α οθή σ  αι ασία ς 
οφο ίας σ  έθ  ο  ο ο έ ς ή α  α ή ο σ α. ά ο  ώ φα ίσ α  

φα ο ές α οι ού ώ ι α, α έ ο ας ό ς ις α α ά  ι α ό ς αι ι ο ί ς, ό ς ο 
Hadoop αι ο α ό ο ος ο  ο Spark, αι έ ο  θ ί ία οσ ή ι  α ό ο α ισ ούς 
σ ό  σ  άθ  ο έα. ά ι βέβαια, έ α ό ό ο   ισ ή  ο έ  (data science) 

α ί αι  α ο α ύ ι. ο ό σ α ά αι α ά σα σ ο  ι ισ ό ό  α ώ   α ί  

αι ο έ , αι  σ  α ιο οί σ  ο ς ια  α α ή ά ι ήσι ο . Η ισ ή  
ο έ  οι ό , ί αι  α ι ή ς α ο ής  α ί  αι  raw data σ  

οφο ία,  ο οία ί αι α α ώσι  αι σ α ι ή ια ο ς - ισ ή ο ς. (Ryza, Laserson, 

Owen & Wills,2015:1-2) 

 

Οδ πλκεζά δμ πκυ αθ δη ωπέα δ β πδ άηβ κηΫθωθ 
 

Α ι ά,  σ ι ι ή ιο φία  ι έ  α α ύσ  έ ι αι σ  ο- ασία 
 ο έ , αθώς σ ήθ ς α ά α ο σιά ο αι σ  «α α άσ α » ο φή. ι ι ό α, 
ά α data sets  ι έ ο αι ά σ  έ ασ  α ό α θ ώ ο ς, αθώς ο ί α α αι ού αι 

ο ο ισ ές έθο οι ο  α  έ ο  α α α φθ ί α ό α, ια  ια ίσ σ   β ά  
ς ο- ασίας ο  α αι ί αι. ίσ ς, ό α  έ θ ι  σ ι ή ς β ισ ο οί σ ς  
ι όσ  ός ο έ ο , ια ι ή data pipeline έ ι ισσό ο α ά  σ  αφιέ σ  
ό ο  ια «featu e e gi ee i g αι sele tio » σ  σ έσ    ι ο ή ή ς ιο ίας 

α ο ίθ . ια α ά ι α, ό α  οι ισ ή ο ς θέ ο  α ιο ήσο  έ α ο έ ο ο 
ο οίο θα α ι ύ ι ό ι ς α ο ές σ  ια ισ οσ ί α, θα έ ι α ι έ ο  α ό ια ά  

οι ι ία ιθα ώ  α α ισ ι ώ , ό ς «IP lo atio  i fo», «logi  ti es» αι « li k logs». 
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αθέ α α ό α ά έ αι  ις ι ές ο  ο ήσ ις ια  α ο ή ο  σ  ια ύσ α α 
e to s  ια α ασ ί α ό α ο ίθ ο ς α ι ή άθ σ ς. 

 

ύ ο ,  α ά  iteration  ί αι έ α θ ιώ ς έ ος ς ισ ή ς ο έ , 
αθώς  ο ο οί σ  αι  α ά σ  α αι ού  ο ά άσ α α ά  α ό α ί ια ο έ α. 
ια ή α ού, β ίσ αι έσα σ ο ς α ο ίθ ο ς α ι ής άθ σ ς αι σ ις σ α ισ ι ές 

ια ι ασί ς. οφι ής ια ι ασί ς β ισ ο οί σ ς ό ς  «stochastic gradient descent» αι  
«expectation maximization» ι α βά ο  α α α βα ό ς σα ώσ ις σ α ισα ό α 

ο έ α ια  ί  σύ ισ ς. ίσ ς,  α ά  έ ι σ ασία ια  οή ασίας 
ο  άσ ο  ισ ή ο α ο έ . Ό α  οι ισ ή ο ς ο έ , α ι ά ι ού  αι 

οσ αθού  α ά ο  ια ι έα ια έ α σύ ο ο ο έ , σ ήθ ς α α ο έσ α α ός 
ή α ος ί ο  α ές οφο ί ς ια ο ιο θα έ ι α ί αι ο ό ο ώ α. 

α ά  α ασ ή ο έ , οι ισ ή ο ς ο έ   οσ αθού  α ο 
ο ο ώσο  σ  ια ό ο οσ άθ ια ή ο ι ή. ι έ ο ας α σ σ ά α α ισ ι ά, ο ς 
σ σ ούς α ο ίθ ο ς αι αβ ές, αι ώ ας σ α ι ά σ  α αι ί αι 

ι α α ισ ός. Α  έ α framework έ ι α ά  α ιαβά ι α ί ια ο έ α α ό ο  ίσ ο ό α  
α ια ό ασ , οσ ίθ αι αθ σ έ σ  ο  ο ί α ιβ α ύ ι  ια ι ασίας ς 

ύ σ ς αι α ιο ίσ ι  α ιθ ό  α ά  ο  ο ού  α ο ι ασ ού .  

έ ος, ο έ ο  ισ ό  ο έ   έ ι ο ο θ ί ό α  έ ι ιο θ ί έ α 
α ο ο ι ό ο έ ο. ά  ο σ ο ός ς ισ ή ς ο έ  ή α  ό ο  α ο ή οφο ίας 
σ  - ισ ή ο ς, αι  α οθή σ  ο  ο έ ο  ς ια ίσ ας « eg essio  eights» σ  έ α 
α ίο ό  ο σ ό ος  έ ι ι θ ί α α ι ά.  Οι ήσ ις  α ώ  σύσ ασ ς 

οϊό  αι  σ σ ά  ο  α α α ύ ο  α ά ς σ  α α ι ό ό ο, ο φώ αι 
ό α  σι ο οιού αι σ  φα ο ές.  α ές ις φα ο ές, α ο έ α ί ο αι έ ος ιας 

σίας,   ιθα ό α α ιασ ί α α α ισ ί ιο ι ά ή α ό  αι σ  α α ι ό 
ό ο.   α ές ις ι ώσ ις, ί αι ήσι ο α ί ι ιά ισ  α ύ  a al ti s  

ασ ιώ  αι  a al ti s  σ  α ο ά. ο ασ ή ιο, οι ισ ή ο ς ο έ  
ασ ο ού αι  ι ά analytics , οσ αθού  α α α οήσο   φύσ   

ο έ  αι α α ο ι ο οιήσο , αθώς αι α ι α α ί ο αι  οι ί ς άσ ις 
α α ισ ι ώ .  α ο ά, ια  ιο ία ιας φα ο ής, οι ισ ή ο ς ο έ  

ασ ο ού αι  «ope atio al a al ti s». α έ ο  α ο έ α σ  σί ς , οι ο οί ς 
ί ο  οφο ί ς ια  ή  α οφάσ  σ ο  α α ι ό όσ ο. ίσ ς, οι ισ ή ο ς 

ο έ  α α ο ο θού   α ό οσ   ο έ  σ  βάθος ό ο , αι σ έφ ο αι ια ο 
ώς α α ά ο  ιο α ο σ α ι ά αι α ιβή. (Ryza, Laserson, Owen & Wills,2015:2-3) 

 

ΤΠΟΚ Φ Λ ΙΟ 5.2 Scikit 

 

ο Scikit-learn ί αι έ α module ς Python, ο ο οίο σ α ώ ι έ α ά ο ύ ος α ό ο ς 
ιο όσφα ο ς state-of-the-art)  α ο ίθ ο ς ς α ι ής άθ σ ς,  σ ο ό  ήσ  

ο ς σ  σαίο  έθο ς οβ ά  ί   ίβ  ί  ίς ίβ  (supervised αι 
unsupervised problems). ο Scikit-learn σ ιά ι σ ο α φέ ι ο ά σ ο ς - ι ι έ ο ς 

ο α α ισ ές σ  α ι ή άθ σ ,  έσ  ς ήσ ς ιας ού ι έ ο  αι ι ού 
σ ο ού ώσσας ο α α ισ ού. ί αι έ φασ  σ  ο ία ήσ ς,  ί οσ ,  

ί σ , αι σ  σ ο ή ο  API. έ ος, ά ο  ά ισ α dependencies αι ια έ αι 
ά  α ό  «simplified BSD» ά ια, θα ύ ο ας έ σι  ήσ  όσο σ  α α αϊ ό όσο 
αι σ  ο ι ό ί ο. 
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ΤΠΟΚ Φ Λ ΙΟ 5.3 Spark vs Scikit 

 

ο Scikit-Learn έ ι α ύ ς ο οιήσ ις  ιο «ώ ι » α ο ίθ , αθώς α έ ι 
α ύ  ο ία ήσ ς αι α ά ς ώ ι α σ  α ό. ο ML Lib ο  Spark,   σ ι ά 

ο  έ ι α ίς α ο ίθ ο ς ια α ο ού  α ο έ ο  οι ο α α ισ ές, α ά 

α ο ί ο  α έ α ό α  βασί ο αι ά  σ  ά οιο cluster (distributed setting). Ό α  έ θ ι  
σ ι ή ό ο  έ ας ο α α ισ ής έ ι α ι έ ι α ά σα σ  Spark ή Scikit,  α όφασ  
ο  έ ι α βασισ ί σ ο έ θος  datasets ο  ιθ ί α α α ύσ ι. Α  α datasets 

έ ο  έθ  ς ά ς  Gigabytes ή Terabyte, ο Spark ML lib ί αι α ύ ο ια  
ασία  ο έ . Α ίθ α α  α datasets ο ού  α φο θού  σ  ύ ια ή  

ός α ή α ος ο Scikit ί αι α ύ  ι ο ή ια ί α οφ ύ ο αι ά οι ς σ ο ί ς ο  
έ ο αι α ί  ο ML Lib ό ς ς ιο ίας cluster ή ς α α ίας α ο ι ο οι θού  α 
α ο έσ α α  ο ία (https://www.quora.com/Which-is-the-best-tool-for-machine-

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

α ό α ο- φά αια α ο σιά ο αι οι α ό ιθ οι, οφο ί ς ια α dataset αθώς 
αι οι ώ ι ς  φα ο ώ  ο  ο οιήθ α  ια  ια ή α ή. έ ος, σ  άθ  ο-

φά αιο β ίσ ο αι α α ι οί ί α ς  ο ς ό ο ς έ σ ς ό ς ς φα ο ής Total 

Time  αι  ο ς ό ο ς ια  άθ σ  αι όβ  Run/Predict Time). 

 

ΤΠΟΚ Φ Λ ΙΟ 5.4 φαληκΰΫμ Kmeans 

 

ο ι έ ο dataset  ό ο α «KDDCUP04Bio» σι ο οιήθ  ια ώ  φο ά ο  σ  
έ α  ήσιο ια ισ ό ό ς ο έ  αι βασί αι σ  ι ά α α σύ ο σ ς ής 

έ ιας, αι έ ι  αφές   α α ισ ι ά  άθ  ια. έ ος, α ί ι α 
α αφ θ ί ς σι ο οιήθ α  α ί ια  έ α αι σ ο ς ο ώ ι ς, ια  ί αι  
σύ ισή ο ς σ ο  ώ ι α ο  Spark φα ί ο αι ό ο ία ,  σ ο ό ο  ιο ισ ό ο  

έθο ς ο . 

Πέθαεαμ 1 υΰελδ δεσ ΰδα οθ 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 

 

Κυ δεαμ 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)) 

 

Κυ δεαμ 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) 

 

ΤΠΟΚ Φ Λ ΙΟ 5.5 φαληκΰΫμ SVM 

 

Ο σ ι έ ος α ό ιθ ος βασί αι σ ο «Susy» dataset ο ο οίο σ αί ι «SuperSymmetry» 

αι α ο ί αι α ό ,  αφές   άθ  ια α α έ ι  α α ισ ι ά ( ο dataset 

ί αι σ  LIBSVM format). Οι αφές ί αι ο-α ο ι ά σ α ί ια ο  θ ού αι ί  
ο ό ια bosons  ί  φ ιό ια fermions  .Ο α ό ιθ ος οι ό , α ί αι α ια ίσ ι  

βάσ  α α α ισ ι ά σ  οια άσ  α ή ι  άθ  αφή. ο % dataset αφι ώ αι ια 
 αί σ  ο  α ο ίθ ο  ώ ο ό οι ο % ια ο  έ ο ο  . ο έ ος  ο 

ο οιήσ  φα ί αι  ι ή A ea u de  ROC ,  ο οία όσο ιο ο ά ί αι σ ο « » όσο 
ιο α ο ο ι ός αι α ιό ισ ος ί αι ο α ό ιθ ος. Α   ι ή ή α  ο ά σ ο « , » α ό θα 

σή αι  ό ι ο α ό ιθ ος ι έ ι  άσ  ιας αφής σ ό  σ  ύ . 

(Pentreath,2015:38) 

Πέθαεαμ 2 υΰελδ δεσ ΰδα οθ 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 

 

Κυ δεαμ 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)) 

 

Κυ δεαμ 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) 

 

ΤΠΟΚ Φ Λ ΙΟ 5.6 φαληκΰΫμ Regression 

 

Ο σ ι έ ος ώ ι ας βασί αι σ  έ α ό dataset ο  ιο ήθ  α ό ο  J. 
Friedman, αι έ ι  αφές   α α ισ ι ά σ  άθ  αφή. Οι αφές 

ιο ήθ α   βάσ   ής ίσ σ : 

 (5.1) 

 

Πέθαεαμ 3 υΰελδ δεσ ΰδα οθ 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 - 

 

Κυ δεαμ 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)) 

 

Κυ δεαμ 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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ΤΜΠ Ρ Μ Σ  

  α ούσα ια ή ασία έ ι  ια ο ο έ  αι α ι ι ι ή α ο σίασ  ο  
Spa k αι  α ο ή  ο . Η α φό α ο  Spa k ί αι σ  θέσ  α οσφέ ι ο ές 

α ό ς ια  ασία " ig data" αι  ι έα ς α οι ής ια ί σ ς ο ισ ι ού ο  
οσ ί ι οσφέ ι θ ία αι ο α α αί ο ί ο ος ο ς ο α α ισ ές α 

ασ ο θού   α ό. ίσ ς, ια ισ ώθ   α ύ α ο  ά αι α ο έ α σ  
σ έσ   ο  ά σο α α ισ ή ο  σ  α ι ή άθ σ , ό ο  ο Spa k ή α   ιαφο ά ο 
α ύ ο.  ο έ ασ α ο  ό ο , ο οέ α αι ισσό οι α ό ιθ οι θα ί αι ιαθέσι οι, 
αθισ ώ ας ο ιθα ά σ  ο φή  ιαθέσι  α φό  ια  ασία " ig 

data". έ ος,  σ αφή ο  ώ ι α έ ι   ώ ο α  α ό α αι  ό α,  
σ ο ό  α ο σίασ  ά οι  βασι ώ  α ο ίθ  ς α ι ής άθ σ ς.   
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Π Ρ ΡΣΗΜ Σ   

 

 

Σκ παλΪ δΰηα SparkPi 

 

Γδα θα ε ζΫ κυη  κθ ευ δεα, λΫιαη  βθ θ κζά: 

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

Ό ς β έ ο  , ο α ιθ ός  α ι οσ ύ ι ο  α ιθ ό  ά  ο  έ ι 
ιο ήσ ι ο  ό α α ο  Spark. Η ο ιά ια ο  ο ο ισ ό ο  Pi έ ι ιαι θ ί σ  

10 ι ασί ς. ο Pi ο ο ί αι έσ  ός α α ι ού α ο ίθ ο . 

Έ ο ος: 

Pi is roughly 3.141216 
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Ο ΗΓΟ ΥΡΗΗ ΛΟΓΙΜΙΚΟΤ 

 

 

ΰεα Ϊ α β κυ VirtualBox βμ Oracle εαδ βηδκυλΰέα Virtual Machine 

 

 

 

 

 

 

Α ό ο ίσ ο site ς oracle https://www.virtualbox.org/ α βά ο  ο VirtualBox .  . ια 
 α άσ ασ  ο   ιά ο αι ι ιαί ς ο ί ς. 

ια  ιο ία Vi tual Ma hi e α ο ο θού  α ής βή α α: 

1. α ά  σ ο ο ί New αι ο ί ο  έ α ό ο α ια ο ά ά ας αι α ά  Next.  

2.  α ό ο βή α ο ί ο  ο έ θος ς RAM. ί αι σ ό α ο ίσο  ο έ θος σ ο 
έ ισ ο α ό άσι ο  αι α ά  Next. 

3. ι έ ο   ι ο ή C eate a i tual ha d disk o  αι α ά  Create. 

4. ι έ ο   ι ο ή VDI (VirtualBox Disk Image  αι α ά  Next. 

5. ι έ ο   ι ο ή Dynamically allocated   ο οία έ ι σα  α ο έ σ α ο ά α 
ο  θα ιο ήσο  α α ά ι α ι ά ο  ώ ο ο  α α α βά ι σ ο  ίσ ο. 
α ά  Next. 

6.  α ό ο βή α ο ί ο  ο α ι ό έ θος ο  ίσ ο . Έ α ι α ο οι ι ό έ θος ί αι 
20-30 GB. α ά  Create. 

7. ι έ ο  ο ά α ο  ιο ήσα  αι α ά  Start. 

8. ο αίσιο ο  φα ί αι ια έ ο  ο ISO α ίο ο  ι ο ι ού σ σ ή α ος ο  
θέ ο  α ά ο  α άσ ασ . α αίσια ς ια ής σι ο οιήθ  Ubuntu 15 

αι ο ISO ο ί α β θ ί ώ: https://www.ubuntu.com/download/desktop 

9. Α ο ο θού  α βή α α ο  ι ο ι ού ο  ια έ α  ια  ο ο ή σ  ς 
α άσ ασ ς. 

10. έ ος ά  ο ο ή σ  ς α άσ ασ ς ο  ι ο ι ού θα έ ι α οσθέσο  
α ό α Guest additions . o Ubuntu ί ο αι   ο ή :  sudo apt-get install 

virtualbox-guest-dkms 

Εγκατάσταση Python 2.7 (με anaconda) 

Α ό ο site ς Continuum Analytics https://www.continuum.io/downloads α βά ο  ο  

i stalle  P tho  .  e sio . Ό α  α έβ ι ο α ίο έ ο   ο ή 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 

 έ α terminal έ ο   ο ή: o da i stall s ikit-learn 

 

ΰεα Ϊ α β Spark 

 

Α ό ο ίσ ο site ο  Apache Spark http://spark.apache.org/downloads.html ι έ ο  :  
1.6.3 2)Pre-built for Hadoop .  αι σ  σ έ ια ά ο  ι  σ ο link  ό ο α spa k-1.6.3-

bin-hadoop2.6.tgz 

 

 

Ο βΰέ μ ΰδα κ setup ωθ cluster manager κ Spark 

 
Ρτγηδ β κυ Mesos ΰδα κ Spark 

 

ια  α άσ ασ  ο  Apache Mesos ιά αι α ί ι Download ιας έ οσ ς ο ς α ό ο 

http://mesosphere.io/downloads/. ια ο οιο ή ο  ά ο σύσ α ά ο  ο ίς 
ο ί ς α άσ ασ ς ώ : http://mesos.apache.org/gettingstarted/ 

ι όσθ α, ια α ο έσ ι ο Mesos α ο έ ι σ ο Spark, ο binary package ο  Spark θα 
έ ι α ί αι α οθ έ ο σ  έ α  ώ ο οσβάσι ο α ό ο Mesos, αθώς αι α ί ο  οι 

α α αί ς θ ίσ ις σ ο driver ό α α. 
 

ια  ήσ  ο  Mesos σ  «cluster mode» ά ι ιαθέσι ο αι σα  client mode , θα έ ι 
α ί ι ί σ  σ ο cluster ο «MesosClusterDispatcher». ια α α α ο οι θ ί α ό έ ι 
α σ ί ο sbin/start-mesos-dispatcher.sh script. ά ι  α ό α οσθή ς 
α α έ  ια ο  ο ισ ό  Mesos master URL αι ς ο ι έ ς ύ ς. Ό α  

σ ί ο script , έ ι ι ήσ ι ο MesosClusterDispatcher σα   «daemon» σ ο host 

ά α. 
 

Α ό έ α client ά α, ο ού  α ο ίσο  ια ι ασία job  ια ο cluster ο  Mesos 

ώ ας spark-submit αι οσ ιο ί ο ας ο master URL ια ο MesosClusterDispatcher ( : 

mesos://dispatcher:7077).  

 
ια α ά ι α: 

./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/


ια ή ασία ο  φοι ή ά  Α ό α ο  

 

 58 α ό 59 

 

  --supervise \ 

  --executor-memory 20G \ 

  --total-executor-cores 100 \ 

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

  1000 

 

έ ος ά ι  α ό α οβο ής ς α άσ ασ ς   driver έσ  ο  Spark cluster Web 

UI. ισσό ς οφο ί ς: http://spark.apache.org/docs/latest/running-on-mesos.html 

 

 

Πωμ θα λυγηέ δμ κ Mesos θα κυζ τ δ η  κ YARN 

 

Α ι ά, θα έ ι α ασφα ισ ί ό ι ο HADOOP_CONF_DIR ή ο YARN_CONF_DIR έ ι 
όσβασ  σ ο  φά ο ο  ιέ ι α configuration files ια ο Hadoop cluster. Α ά α 

configuration files σι ο οιού αι ια α ί αι αφή ο έ  σ ο HDFS, αθώς αι ια 
 σύ σ   ο  YARN ResourceManager. ο configuration α ίο, θα ια θ ί σ ο  YARN 

cluster  σ ο ό ό α α οσ σ ή α α ς φα ο ής α βασί ο αι σ ο ί ιο α ίο.  
ί σ  ο  ο α ίο α ό ιέ ι «Java system properties» ή «environment variables», α 

ο οία  ια ι ί ο αι α ό ο YARN, θα έ ι α ο ισ ού  έσα σ ο Spark application s 

configuration (driver, executors, αθώς αι σ ο AM ό α  α ό ασ  σ  client mode). 

  

ά ο  ο ό οι ια  α ά  φα ο ώ  Spa k ο  α βασί ο αι σ ο Ya : ο 
cluster ode αι ο client mode.  

 

ια  έ σ  ιας φα ο ής σ  cluster mode: 

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

s] <app jar> [app options] 

ια α ά ι α: 

$ ./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


ια ή ασία ο  φοι ή ά  Α ό α ο  
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ια  έ σ  φα ο ώ  σ  client mode, ά ο  ο ί ιο  α α α ά ,   ιαφό α 
ς έ ι α α ι α ασ ήσο  ο «cluster»  ο «client». Α  θέ ο  α έσο  ο 

«spark-shellin client mode», ό  ού  ο α α ά : 
$ ./bin/spark-shell --master yarn --deploy-mode client 

ισσό ς οφο ί ς: http://spark.apache.org/docs/latest/running-on-yarn.html 
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