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ВСТУП 

 

Розвиток сучасних обчислювальних технологій та зростання 

обсягів даних вимагають ефективних методів обробки інформації. Одним 

із ключових напрямків у цій сфері є розподілені та паралельні обчислення, 

які дозволяють обробляти великі обсяги даних за допомогою кластерних 

систем та багато-ядерних процесорів. 

Дані методичні вказівки призначені для студентів спеціальностей 

F3 «Комп’ютерні науки» та F4 «Системний аналіз та наука про дані» і 

мають на меті ознайомити їх з основними концепціями, методами та 

інструментами, що використовуються у розподілених обчисленнях. 

Основна увага приділяється роботі в середовищі Apache Spark з 

використанням мови програмування Scala. 

Під час виконання лабораторних робіт студенти ознайомляться з 

такими ключовими темами: 

− робота з RDD (Resilient Distributed Dataset) в Spark – основною 

структурою даних для розподіленого обчислення; 

− агрегування даних у Spark – виконання операцій групування, 

підсумовування, обчислення статистичних показників тощо; 

− створення та робота з DataFrames – ефективна обробка 

структурованих даних у Spark; 

− модель розподілених обчислень MapReduce – підхід до обробки 

великих обсягів даних через розподіл обчислень на вузлах кластера; 

− розв’язання завдань MapReduce у Spark – реалізація алгоритмів на 

основі концепції MapReduce в середовищі Spark. 

Лабораторні заняття допоможуть студентам навчитися розподіляти 

обчислення між декількома процесами та потоками, працювати з 

кластерами, аналізувати ефективність алгоритмів. Виконання 

лабораторних робіт дозволить студентам отримати практичні навички 

роботи з Scala та Spark, навчитися реалізовувати паралельні обчислення та 

ефективно працювати з великими обсягами даних. 
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Лабораторна робота 1 

 

RDD в SPARK 
 

Мета: Отримати навички програмування операцій з RDD. 
 

Теми для попереднього опрацьовування 

− Об'єкти та функції Scala 

− Функції роботи з файлами 

− Функції перетворень  RDD 
 

Теоретичні відомості 

Apache Spark – це BigData фреймворк з відкритим вихідним кодом 

для розподіленої пакетної і потокової обробки неструктурованих і 

слабоструктурованих даних, що входить в екосистему проектів Apache 

Hadoop. 

Spark може працювати як в середовищі кластера Hadoop під 

управлінням YARN (англ.  Yet Another Resource Negotiator — «ще один 

ресурсний посередник») – модуль, що відповідає за управління ресурсами 

кластерів і планерування завдань, так і без компонентів ядра Hadoop, 

наприклад, на базі системи управління кластером Mesos. Spark підтримує 

декілька популярних розподілених систем зберігання даних (HDFS, 

Openstack Swift, Cassandra, Amazon S3) і мов програмування (Java, Scala, 

Python, R), надаючи для них API-інтерфейси. 

Apache Spark складається з наступних компонентів: 

• Spark Core – ядро фреймворка; 

• Spark SQL – інструмент для аналітичної обробки даних за 

допомогою SQL-запітів; 

• Spark Streaming – надбудова для обробки потокових даних; 

• Spark MLlib – набір бібліотек машинного навчання; 

• Spark GraphX – модуль розподіленої обробки графів. 

Робота з даними в Spark 

Для роботи з даними використовуються набір даних The Apache 

Software Foundation.  
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RDD (Resilient Distributed Dataset) – основна абстракція для роботи 

з даними, є низькорівневою. 

Багато програм Spark засновано на концепції відмовостійкого 

розподіленого набору даних (RDD), який є відмовостійким набором 

елементів, з якими можна працювати паралельно. SparkContext (driver 

program) знаходиться в програмі драйвера і управляє розподіленими 

даними по робочих вузлах через диспетчер кластера. 

Є два способи створення RDD:  

– розпаралелювання існуючої колекції в програмі драйвера або  

– посилання на набір даних в зовнішній системі зберігання, такий 

як загальна файлова система, HDFS, Hbase або будь-яке джерело даних, 

пропонуючий Hadoop Inputformat. 

Набір RDD в Spark – це проста, незмінна, розподілена колекція 

об'єктів. Кожен набір RDD ділиться на безліч частин, які можуть 

оброблятися різними вузлами в кластері. На рис. 1.1 показано процес 

подання набору записів (Tuples) у вигляді RDD, який поділяється на три 

частини (Partions – рівень паралелізму) і кожна частина потім обробляється 

своїм робочим вузлом кластера (Worker Nodes) 

 

 

  

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

Рисунок 1.1 
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Набори RDD можуть містити об'єкти будь-якого типу на Scala, 

Python або Java, включаючи екземпляри призначених для користувача 

класів. Користувачі можуть створювати RDD двома способами: 

1) завантажуючи зовнішні набори даних; 

2) розподіляючи колекції об'єктів (наприклад, списки або безлічі) 

всередині програми-драйвера. 

Набори RDD підтримують операції з математичними множинами, 

такі як об'єднання і перетин, навіть при тому, що самі RDD не є множинами 

в повному розумінні цього слова. 

На рис. 1.2 показані чотири операції. Важливо відзначити, що всі ці 

операції можуть застосовуватися тільки до множин одного типу. 

 

Рисунок 1.2 

  

Для створення об'єкт Sparkcontext, спочатку необхідно 

створити об'єкт Sparkconf, який містить інформацію про додаток: 

val conf = new SparkConf(). 

           setAppName(appName). 

           setMaster(master) 

val sc = new SparkContext(conf) 

Параметр appName – це ім'я додатка для відображення в 

призначеному для користувача інтерфейсі кластера; master – це URL-

адрес кластера Spark, Mesos або YARN або спеціальний «локальний» 

рядок для запуску в локальному режимі. На практиці, при роботі в 

кластері, часто жорстко не кодують master в програмі, а швидше йде 

запуск додатку за допомогою spark-submit і таким чином отримаємо 
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його там. Проте для локального тестування і модульних тестів  можна 

передати «local» для запуску Spark в процесі. 

 

Опис деяких функцій для роботи з RDD. 

Функція collect повертає всі елементи з RDD: 

numRDD.collect 

res2: Array[Int] = Array(1, 2, 3, 4) 

 

Функція parallelize встановлює кількість розділів, на які 

потрібно розділити набір даних: 

val numRDD = sc.parallelize(List(1, 2, 3, 4), 2) 

 

Функція filter дозволяє отримати RDD, що містить тільки 

елементи, що відповідають умові, переданій в filter: 

val a = sc.parallelize(1 to 10, 3) 

a.collect                   

res19: Array[Int] = Array(1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10) 

val b = a.filter(_ % 3 == 0) 

b.collect                                          

res20: Array[Int] = Array(3, 6, 9) 

 

Функція first повертає перший елемент з RDD. 

Функція count повертає  кількість елементів з RDD. 

Функція distinct видаляє дублікати з RDD. 

Функція intersection дозволяє отримати набір RDD, що 

містить тільки елементи, присутні в обох вихідних наборах. 

Функція union дозволяє отримати набір RDD, що містить елементи 

з обох вихідних наборів, наприклад: 

val a = sc.parallelize(3 to 7, 1) 

val b = sc.parallelize (7 to 9, 1) 

val c = a.union (b).collect 

c: Array[Int] = Array(3, 4, 5, 6, 7, 7, 8, 9) 
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Функція cartesian повертає декартовий набір з іншим RDD. 

 

Перетворення map приймає функцію і застосовує її до кожного 

елементу в наборі RDD, а результат цієї функції зберігається як значення 

елемента в новому наборі RDD 

val input = sc.parallelize(List (2, 2, 3, 4)) 

val result = input.map(x => x * x) 

result.collect 

res0: Array[Int] = Array(4, 4, 9, 16) 

 

Подібно перетворенню map, перетворення flatMap приймає 

функцію і викликає її для кожного елемента в початковому наборі RDD. 

Але замість єдиного елемента функція повинна повернути ітератор для 

обходу, за допомогою якого повертаються значення нових елементів. 

Однак замість набору RDD flatMap повертає набір RDD з елементами, які 

отримуються із застосуванням всіх ітераторів. Простим прикладом 

застосування flatMap може служити розбиття вихідних рядків на букви, 

як показано в прикладі: 

val lines = sc.parallelize(List ("hello world", "hi")) 

lines.collect 

res1: Array[String] = Array(hello world, hi) 

val words = lines.flatMap(line => line.split("")) 

words.collect 

res2: Array[String] = Array(h, e, l, l, o, " ", w, o, r, 

l, d, h, i) 

 

Завдання до лабораторної роботи 1 
 

1.1. Cтворіть свій RDD з 7-ми елементів двома можливими 

способами (для парних та непарних елементів). 

1.2. Створіть свій RDD з 8-ми елементів і рівнем паралелізму 4 

трьома можливими способами (для праних, непарних та шагом 3). 

1.3. Завантажте свій текстовий файл. 
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1.4.Сстворіть свій RDD, який складається з елементів від 2 до 20 з 

кроком 3; відфільтруйте отриманий RDD за умовою «всі елементи, що 

діляться на 2». 

1.5. Виконайте фільтрацію по слову "scala", вибравши потім першу 

строку з профільтрованого RDD. Порахувати кількість строк, в яких 

зустрічається слово "scala" та надрукувати ці строки. 

1.6. Створіть RDD, що містить не менше 5 днів тижня англійською 

мовою з не менш одним повтором і видаліть дублікати. 

1.7. Створіть свої RDD (перший з числами від 8 до 16 з кроком 1, 

другий - з числами від 5 до 13 з кроком 2) і отримаєте новий набір RDD, 

що містить тільки елементи, присутні в обох вихідних наборах. 

1.8. створіть свої RDD і виконайте їх об'єднання, використовуючи 

два способи, розглянутих вище. 

1.10. Створіть свої RDD (в кожному по три значення – числові та 

символьні) і поверніть декартовий набір з іншим RDD. 

1.10. створіть свій RDD і проведіть для нього обчислення суми 

квадратів кожного значення в середовищі IntelliJ IDEA та Терміналі. 

1.11. Виконайте дії в середовищі IntelliJ IDEA, та надрукуйте 

результати у наступному вигляді (використовувати лише дві змінні lines 

та words): 

 

 

 

 

 

 

1.12.  Створіть свої RDD, аналогічні розглянутим і виконайте для 

них дії прикладів, розглянутих вище в середовищі IntelliJ IDEA та 

Терміналі. 

Підказка – використовувати функцію toList 

1. Для List(List("qw wq"), List("12")) отримати List(qw wq, 12)  

(використати  функцію flatten) 
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2. Для List(List(1, 2), List(5,6)) отримати List(2, 4, 10, 12) 

(використати  функції map і  flatten) 

 

 

 

 

 

3. Для List(List(1,2,3),List(4,5)) отримати List(2, 4, 6, 8, 10) 

(використати  функцію flatMap) 

4. Для List(List("ab cd ef"), List("12 34 56"))    отримати 
   List(a, b, " ", c, d, " ", e, f, 1, 2, " ", 3, 4, " ", 5, 6) 

(використати  функції map і  flatten) 

 

Контрольні запитання 

1. Що таке Apache Spark? 

2. Яка Архітектура і принцип роботи Apache Spark? 

3. Що таке RDD? 

4.  Способи створення RDD? 

5. Як створити об'єкт Sparkcontext? 

6. Які основні функції для роботи з RDD? 

7. Який синтаксис методів map, flatMap? Чим вони 

відрізняються? 
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Лабораторна робота 2 

 

АГРЕГУВАННЯ В SPARK 

 

Мета: Отримати навички програмування операцій агрегування з 

RDD, а також навчитися працювати з парами «ключ-значення». 
 

Теми для попереднього опрацьовування 

− Об'єкти та функції Scala 

− Функції перетворень  RDD 

− Функції агрегування в Spark  

− SparkSession in spark-shell 
 

Теоретичні відомості 

При виконанні операцій агрегування або угруповання можна 

вимагати від Spark використовувати певну кількість розділів. 

Spark завжди намагається використовувати розумне значення за 

замовчуванням, спираючись на розмір кластера, але в деяких випадках 

буває бажано вручну налаштувати рівень паралелізму, щоб отримати більш 

високу продуктивність. 

Функція aggregate в Scala використовується для агрегування 

елементів у колекціях з можливістю розпаралелення обчислень. Вона 

особливо корисна при роботі з розподіленими обчисленнями в Apache 

Spark, де дозволяє ефективно зменшувати (reduce) та комбінувати 

(combine) дані. 

Функція aggregate дозволяє розділяти процес агрегації на 

локальну та глобальну частини. На відміну від функції fold, функція 

може працювати з різними типами акумулятора та вихідних даних.  

Синтаксис функції aggregate 

def aggregate[B](zeroValue: B)(seqOp: (B, A) => 

B, combOp: (B, B) => B): B 

Параметри: 

– zeroValue: B – початкове значення (нейтральний елемент); 

– seqOp: (B, A) => B – функція агрегації на рівні локальних 

частин (наприклад, обчислення всередині одного вузла або партиції); 
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– combOp: (B, B) => B – функція комбінування часткових 

результатів з різних вузлів або партицій. 

Важливі особливості. 

Асинхронне виконання: функція aggregate обробляє дані у кілька 

етапів (локально, потім об’єднання). Збереження типу B: на відміну від 

fold, вона дозволяє, щоб тип акумулятора відрізнявся від типу елементів 

колекції. 

Приклади використання 

1. Підрахунок суми та кількості елементів (без Spark) 

val numbers = List(1, 2, 3, 4, 5) 

// Початкове значення – кортеж (сума, кількість) 

val result = numbers.aggregate((0, 0))( 

(acc, num) => (acc._1 + num, acc._2 + 1),   

// seqOp: Додаємо число та рахуємо елементи 

(acc1, acc2) => (acc1._1 + acc2._1, acc1._2 + acc2._2)  

// combOp: Об'єднуємо результати 

) 

println(result)   

 // Виведе:(15,5)→ сума:15,кількість: 5 

2. Використання aggregate в Spark для знаходження 

максимальної довжини слова 

import org.apache.spark.sql.SparkSession 

val spark = SparkSession.builder() 

.appName("AggregateExample") 

.master("local[*]") 

.getOrCreate() 

val sc = spark.sparkContext 

val words = sc.parallelize(List("Scala", "Spark", 

"Hadoop", "BigData")) 

// Початкове значення – (максимальна довжина, загальна 

кількість слів) 

val result = words.aggregate((0, 0))( 

(acc, word) => (math.max(acc._1, word.length), 

acc._2 + 1),    // Локальна агрегація 
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(acc1, acc2) => (math.max(acc1._1, acc2._1), 

acc1._2 + acc2._2)  // Об'єднання результатів 

) 

println(result)   

// Виведе:(7, 4)→ найдовше слово:7 символів, 

// всього слів: 4 

Робота з парами ключ / значення 

Фреймворк Spark підтримує спеціальні операції для наборів RDD з 

парами ключ / значення. Такі набори RDD називають наборами пар. 

Набори пар є зручними будівельними блоками в багатьох програмах, 

підтримуючи операції, що дозволяють виконувати паралельні операції з 

ключами або перегруповують дані по мережі. Наприклад, набори пар 

мають метод reduceByKey, для групування даних по кожному ключу, і 

метод join, здатний об'єднати два набори RDD, шляхом групування 

елементів з однаковими ключами. 

Функція reduceByKey – це метод у Apache Spark, який 

використовується для агрегації пар ключ-значення (K, V) у RDD. Метод 

групує дані за ключами та застосовує функцію редукції до значень з 

однаковими ключами. 

Синтаксис 

rdd.reduceByKey((acc, value) => acc + value) 

або 

rdd.reduceByKey(_ + _) 

де acc — накопичене значення для певного ключа 

value — поточне значення для цього ключа 

Функція reduceByKey працює наступним чином: 

1) локальне зменшення на кожному партиційному вузлі: спочатку 

об’єднує значення для одного ключа в кожному розділі (partition); 

2) глобальне зменшення між вузлами: передає локально зменшені 

результати між вузлами для остаточного зведення. 

На відміну від groupByKey, reduceByKey є ефективнішим, 

оскільки зменшує обсяг переданих даних між вузлами. 

Приклади використання 

1. Підрахунок частоти слів 
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val words = List("apple", "banana", "apple", 

"orange", "banana", "apple") 

 
val rdd = sc.parallelize(words).map(word => (word, 1)) 

val wordCounts = rdd.reduceByKey(_ + _) 

wordCounts.collect().foreach(println) 

   // Виведе:(apple,3) 

//       (banana,2) 

//       (orange,1) 

2. Обчислення максимальної оцінки студента 

val scores = sc.parallelize(List( 

  ("Alice", 85), ("Bob", 90), ("Alice", 95), ("Bob", 88) 

)) 

val maxScores = scores.reduceByKey(math.max) 

maxScores.collect().foreach(println) 

// Виведе: (Alice,95) 

//          (Bob,90) 
 

Завдання до лабораторної роботи 2 
 

2.1. Створити RDD, виконати для них наведені дії. 

1. Для List(1,2,3,4,5) отримати суму всіх елементів, 

використовуючи функції agregate() і sum() //  summa: Int = 15 

2. Для  List("This","is","an","example") порахувати суму довжин 

всіх слів        //  chars: Int = 15 

3. Для  List(List(1,2,3),List(4,5,6)) отримати 

    а) суму в кожному List     // summa:List[Int] = List(6, 15)   

    б) суму всіх елементів        // summa _all: Int = 21 

    в) максимальне в кожному List   

               // max: List[Int] = List(3, 6)            

    г) максимальне з максимальних       // max_all: Int = 6     

    д) суму і кількості елементів для кожного List   

         // all: List[(Int, Int)] = List((6,3), (15,3)) 

    е) середнє для кожного List   

            // avg: List[Double] = List(2.0, 5.0) 
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2.2. Для даних, які наведені в таблиці  виконайте наступні дії. 

1) Заповнити набір даних по строкам (по авіакомпаніям). 

2) Визначення числа рейсів, разом всьома авіакомпаніями: 

sumOfFlights: Int = 304 

3) Визначити  максимальну кількість рейсів в кожній з авіакомпанії 

і суму цих максимальних кількостей: 

sumOfMaximums: Int = 91 

4) Визначити максимальну кількість рейсів, що припадають на одну 

авіакомпанію: maximum: Int = 23 

5) Визначаємо, скільки в середньому, буде виконувати рейсів  в 

одному аеропорту одна авіакомпанія 

flightsAndAirlines: (Int, Int) = (304,30) 

avg: Double = 10.133333333333333 

6) Виконайте даний приклад для наступних вихідних даних 

(табл. 1), але  представити набір даних як список списків по кожному 

аеропорту (тобто по стовбцям). Зробити програму в середовище IntelliJ 

IDEA та Терміналі. 

Таблиця 1 – Вихідні дані щодо кількості рейсів, що відкриваються 

авіакомпаніями в різних аеропортах 

 

Авіакомпанія 

Аеропорти 

А
ер

о
п

о
р

т 
1
 

А
ер

о
п

о
р

т 
2
 

А
ер

о
п

о
р

т 
3
 

А
ер

о
п

о
р

т 
4
 

А
ер

о
п

о
р

т 
5
 

А
ер

о
п

о
р

т 
6
 

Авіакомпанія 1 8 20 18 9 7 6 

Авіакомпанія 2 15 23 12 11 5 4 

Авіакомпанія 3 10 15 5 6 11 3 

Авіакомпанія 4 7 14 8 12 15 2 

Авіакомпанія 5 6 18 9 15 9 1 
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2.3. Створіть набір з "black", "blue", "white", "orange" і об'єднайте 

значення з однаковими ключами за допомогою reduceByKey для набору 

пар (в ролі ключа виступає довжина слова). 

2.4. Замість groupByKey виконайте для створеного набору пар 

перетворення за допомогою наступних функцій: countByKey, 

collectAsMap, lookup(key). 

2.5. Створіть набір RDD з днів тижня англійською і виконайте 

groupByKey. 

2.6. Створіть набір RDD 

 List((1,'a'),(1,'b'),(2,'c'),(2,'d'))  

              та перетворіть його на RDD у вигляді  

   Map(2 -> List(c, d), 1 -> List(a, b)) 

 

Контрольні запитання 

1. Який синтаксис методу aggregate? 

2. Які важливі особливості використання функції aggregate? 

3. Наведіть приклади використання функції aggregate. 

4. Які особливості роботи з парами ключ / значення. 

5. Який синтаксис методу reduceByKey? 

6. Які важливі особливості використання функції reduceByKey? 

7. Наведіть приклади використання функції reduceByKey. 
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Лабораторна робота 3 

 

СТВОРЕННЯ ТА РОБОТА З DATAFRAMES З 

ВИКОРИСТАННЯМ SPARK 

 

Мета: Отримати навички створення та роботи з DataFrames з 

використанням Spark 
 

Теми для попереднього опрацьовування 

− Об'єкти та функції Scala 

− Колекції 

− DataFrame та DataSet в Spark 

 

Теоретичні відомості 

Spark SQL – це модуль Apache Spark, інтегруючий реляційну 

обробку даних і процедурний API Spark. Spark SQL є частиною ядра Spark 

з версії 1.0. та може працювати спільно з Hive (HiveQL/SQL) або заміщати 

його. Крім того, модуль здатний взаємодіяти з інструментами бізнесу-

аналітики. 

DataFrame – це розподілена колекція даних у вигляді іменованих 

стовпців, аналогічно таблиці в реляційній базі даних. Це незмінна 

розподілена колекція даних. DataFrame в Spark дозволяє розробникам 

накладати структуру на розподілену колекцію даних, забезпечуючи 

абстракцію більш високого рівня (працюють з метаданними – це дані, які 

надають інформацію про інші дані. Наприклад - Назва файлу, Тип даних, 

Опис даних або поля, Дата створення та оновлення, Права доступу). 

DataSet – це розширення API DataFrame, що забезпечує 

функціональність об'єктно-орієнтованого RDD-API (строга типізація, 

лямбда-функції), продуктивність оптимізатора запитів Catalyst і механізм 

зберігання поза купою. DataSet ефективно обробляє структуровані і 

неструктуровані дані, представляючи їх у вигляді рядка JVM-об'єктів або 

колекції. Для представлення табличних форм використовується 

кодувальник (encoder). DataSet може бути побудований з JVM- об'єктів і 

змінений за допомогою функціональних перетворень (map, flatMap, filter и 

т.і.). DataSet API доступний в Scala. 

Створення DataFrames 
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Існує багато способів створення DataFrame. Вони можуть бути 

створені з локальних списків, розподілених RDD або читання з джерел 

даних. Для неявних перетворень, таких як перетворення RDD в DataFrames 

треба підключити 

import spark.implicits._ 

Цей імпорт дозволяє використовувати метод toDS (toDF) для 

конвертації стандартних колекцій (наприклад, List, Seq, Array) у 

Dataset/DataFrame. 

Приклади використання 

1. Автоматична конвертація Seq у DataFrame 

import spark.implicits._ 

val data = Seq(("Alice", 25), ("Bob", 30)) 

   // Завдяки import spark.implicits._ 

val df = data.toDF("name", "age")  

df.show() 

2. Неявне перетворення RDD у DataFrame 

val rdd = spark.sparkContext 

.parallelize(Seq(("John", 28), ("Jane", 26))) 

// Завдяки import spark.implicits._ 

val df = rdd.toDF("name", "age")  

df.printSchema() 

// Виведе: root 

//  |-- name: string (nullable = true) 

//  |-- age: integer (nullable = false) 

 

Функції desc і asc у Apache Spark (Scala) 

У Apache Spark SQL (DataFrame API) оператори desc і asc 

використовуються для сортування даних у спадаючому (descending) та 

зростаючому (ascending) порядку відповідно. 

Функція asc – сортування за зростанням (ascending order). 

Використовується для сортування стовпця у порядку від найменшого до 

найбільшого. За замовчуванням, asc вже застосовується у orderBy(): 

 df.orderBy("column") = df.orderBy(asc("column"))). 
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Функція desc – сортування за спаданням (descending order). 

Використовується для сортування стовпця у порядку від найбільшого до 

найменшого: 

df.orderBy(desc("age")).show() 

Якщо потрібно сортувати за кількома стовпцями, можна передати 

список умов: 

df.orderBy(desc("age"), asc("name")).show() 

 

Функція orderBy використовується у DataFrame API для 

сортування рядків у зростаючому (asc) або спадному (desc) порядку. 

// За замовчуванням сортує за зростанням (ASC) 

df.orderBy("column")  

// Явне зростаюче сортування 

df.orderBy(asc("column")) 

// Спадне сортування 

df.orderBy(desc("column")) 

// Альтернативний запис для спадного сортування 

df.orderBy(col("column").desc)     

// Альтернативний запис для зростаючого сортування 

df.orderBy(col("column").asc)  

// Сортування за кількома стовпцями 

df.orderBy(desc("col1"), asc("col2"))   

 

Завдання до лабораторної роботи 3 

 

3.1. Створити об'єкт SparkSession в IntelliJ IDEA. 

3.2. Створити список кольорів: 

val colors = 

List("white","green","yellow","red","brown","pink") 

Перетворити отриманий список в RDD, і потім застосувати функцію 

map для отриманого RDD, щоб отримати новий RDD, який містить пари 

«колір-довжина». 

Відсортувати за алфавітом назви кольорів та довжини. Отримати, 

використовуючи desc  і  asc,  наступні таблиці: 
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3.3. Отримати, використовуючи orderBy наступні таблиці: 

        

3.4. Cтворити такі DataFrames та виконати наступні дії: 

– об'єднати дані трьох таблиць в одну; 

– об'єднати дані по стовпцям surname та role, за допомогою функції 

користувача func; 

– за допомогою функції користувача func1 порахувати збільшення 

зарплатні на 20%, зробити новий стовбець з результатами та відсортувати 

в порядку зростання зарплатні; 

– надрукувати всіх Associate, отсортувавши їх по прізвищу, та 

визначити середній вік і середню зарплату цих працівників; 

– надрукувати всіх Manager, отсортувавши їх за зменшенням 

зарплатні, та визначити суму витрат на зарплату цих співробітників; 

– надрукувати працівників, прізвища яких починаються з літери "P"; 

– надрукувати працівників, у яких зарплата більше 12000 та менше 

18000, відсортувати за збільшення зарплатні  та визначити кількість цих 

співробітників;   

– надрукувати лише 3 колонки (прізвище, вік, зарплатню) 

працівників, у яких вік 26 до 34 та зарплатня  більш, ніж 12000. 
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Контрольні запитання 

1. Для чого модуль Spark SQL? 

2. В чому різниця між DataFrame та DataSet? 

3. Приклади створення DataFrames. 

4. Що дозволяє використовувати імпорт spark.implicits._ ? 

5. Для чого використовують функції desc і asc у Apache Spark? В 

чому різниця? 

6. Які важливі особливості використання функції orderBy? 

7. Наведіть приклади використання функції orderBy для 

сортування рядків у зростаючому або спадному  порядку. 
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Лабораторна робота 4 

 

МОДЕЛЬ РОЗПОДІЛЕНИХ ОБЧИСЛЕНЬ MAPREDUCE. 

ВИРІШЕННЯ ЗАВДАНЬ MAPREDUCE в SPARK 

 

Мета: Отримати навички роботи з моделлю розподілених 

обчислень MapReduce в SPARK 

 

Теми для попереднього опрацьовування 

− Функції вищого порядку  

− Колекції 

− Модель розподілених обчислень MapReduce  

− Функції користувача 
 

Теоретичні відомості 

MapReduce – це модель програмування, яка дозволяє виконувати 

паралельну і розподілену обробку величезних наборів даних. Набор даних 

розбивається на декілька менших фрагментів, і операції виконуються для 

кожного фрагмента незалежно і паралельно. Результати всіх операцій 

потім підсумовуються. Процес обробки MapReduce працює інакше в 

порівнянні з традиційною парадигмою обробки даних. Традиційна 

обробка даних вимагає переміщення даних з вузла зберігання у вузол 

обробки, який виконує алгоритм обробки даних. 

У MapReduce алгоритм обробки даних замість цього сам 

переміщається у вузли, які зберігають дані. Алгоритм обробки даних 

виконуються паралельно на цих вузлах, тим самим усуваючи необхідність 

перенесення даних. 

MapReduce передбачає, що дані організовані у вигляді деяких 

записів. Обробка даних відбувається в 3 стадії (рис.4.1). 

1. Стадія Map. На цій стадії дані передобробляються за допомогою 

функції map, яку визначає користувач. Робота цієї стадії полягає в 

передобробці і фільтрації даних. Функція map застосована до одного 

вхідного запису і видає множину пар «ключ-значення». 

2. Стадія Shuffle. Проходить непомітно для користувача. У цій стадії 

виведення функції map «розбирається по корзинах» – кожна корзина 
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відповідає одному ключу виведення стадії map. Надалі ці корзини 

послужать входом для reduce. 

3. Стадія Reduce. Кожна «корзина» із значеннями, сформована на 

стадії shuffle, потрапляє на вхід функції reduce. 

 

 
Рисунок 4.1 – Етапи MapReduce-задачі 

 

Приклади створення функцій користувача map і reduce 

1. У наведеному прикладі функція square, яка визначається 

користувачем, передається як параметр методу map(). Створюється нова 

колекція, що містить квадрати елементів вихідної колекції. Вихідна 

колекція залишається незмінною: 

def square (a : Int) : Int = { a * a } 

val collection = List(1, 3, 2, 5, 4, 7, 6) 

val new_collection = collection.map(square) 

   // List(1, 9, 4, 25, 16, 49, 36) 
 

2.  Використання анонімної функції. У наведеному прикладі 

анонімна функція передається як параметр методу  map() замість 

визначення функції square:  

val collection = List(1, 3, 2, 5, 4, 7, 6) 

val new_collection = collection.map(x => x * x ) 

// List(1, 9, 4, 25, 16, 49, 36) 
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Метод reduce() – це функція вищого порядку, яка бере всі 

елементи в колекції (масив, список і так далі) І об'єднує їх за допомогою 

бінарної операції для створення єдиного значення. Необхідно 

переконатися, що операції комутативні і асоціативні. Анонімні функції 

передаються як параметр функції reduce. Порядок, в якому числа 

вибираються для роботи методом reduce, є випадковим. З цієї причини 

некомутативні і неасоціативні операції не є переважними. 

3. Знаходження середнього з допомогою map() і reduce(). 

Всі елементи колекції перетворити в кортежі з двома елементами. 

Першим елементом кортежу є само число, а другим елементом – 

лічильник. Спочатку всі лічильники встановлені на 1. Самим виводом є 

кортеж з двома елементами: перше значення – це сума, а друге значення – 

кількість елементів.  

val collection = List(1, 5, 7, 8) 

val new_collection = collection.map(x => (x,1)) 

 val res = new_collection 

.reduce((a,b) => ( a._1 + b._1, a._2 + b._2 ) ) 

println(res)     //(21,4) 

println("Average="+ res._1/res._2.toFloat) 

       // 5.25 

Декілька додаткових фактів про MapReduce. 

1. Всі запуски функції map працюють незалежно і можуть 

працювати паралельно, у тому числі на різних машинах кластера. 

2. Всі запуски функції reduce працюють незалежно і можуть 

працювати паралельно, у тому числі на різних машинах кластера. 

3. Shuffle усередині себе представляє паралельне сортування, 

тому також може працювати на різних машинах кластера.  

4. Функція map, як правило, застосовується на тій же машині, на 

якій зберігаються дані, – це дозволяє понизити передачу даних по мережі 

(принцип локальності даних). 

5. MapReduce – це завжди повне сканування даних, жодних індексів 

немає. Це означає, що MapReduce погано застосовується, коли відповідь 

потрібна дуже швидко. 
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Завдання до лабораторної роботи 4 
 

4.1. Для набору даних ("apple", "banana", "cherry") написати функції 

mapG і reduceG, які виконуватимуть наступні дії: 

mapG – повертає довжини всіх слів; 

reduceG – знаходить суму довжин всіх слів. 

4.2. Для набору даних List(1,5,7,8)   написати функції mapА і 

reduceА, які виконуватимуть наступні дії: 

mapA – перетворює кожен елемент в пару виду (x, 1), де 1 – 

початкова частота всіх елементів; 

reduceA – підсумовує елементи і рахує загальну кількість 

елементів. 

Використовуючи результат реалізованих функцій знайти 

середньоарифметичне значення елементів списку. 

4.3. Використовувати існуючий (або створити новий) каталог, 

помістити туди потрібні файли і запустити програму в Intellij Idea: 

example.txt 

Dear Bear River Car Car River Deer Car Bear 

example1.txt 

Install Hadoop  

Run Hadoop Wordcount Mapreduce Example 

f5.txt 

Dear Bear River Car Car River Deer Car Bear 

Отримати данні у вихідному каталозі (наприклад, out). 

 

Контрольні запитання 

1. Що таке MapReduce? Як працює MapReduce? 

2. Які стадії обробки даних в MapReduce? 

3. Приклади створення DataFrames. 

4. В чому полягає робота  стадії Map?  Які завдання  стадії Map? 

5. Що виконується в завданнях стадії Map combine і partition?  

6. Які завдання  стадії Reduce? 

7. Що виконується в завданнях стадії Reduce shuffle і sort?  

8. Які додаткових факти про MapReduce? 
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