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АНОТАЦIЯ

У конспектi лекцiй систематизовано сучаснi пiдходи до розподiленої
обробки великих даних з використанням екосистеми Apache Spark. Розглянуто
фундаментальнi принципи розподiлених систем, архiтектурнi моделi та теоре-
му CAP. Детально описано роботу з основними абстракцiями даних RDD та
DataFrame, використання Spark SQL для виконання запитiв та трансформацiї
даних. Висвiтлено методи iнженерiї даних, включаючи очищення, пiдготовку та
об’єднання наборiв даних. Особливу увагу придiлено машинному навчанню з
використанням бiблiотеки MLlib: побудовi конвеєрiв (pipelines), застосуванню
алгоритмiв регресiї та класифiкацiї, оцiнюванню якостi моделей. Окремо роз-
глянуто питання налагодження, профiлювання та оптимiзацiї продуктивностi
розподiлених обчислень, а також стратегiї розгортання Spark-застосункiв у кла-
стерних середовищах (Standalone, YARN, Kubernetes). Матерiал орiєнтований
на здобувачiв третього (освiтньо-наукового) рiвня за ОНП «Iнженерiя програм-
ного забезпечення» та пiдтримує формування компетентностей у проєктуваннi
та реалiзацiї масштабованих систем аналiзу даних.

Ключовi слова: розподiленi системи, Apache Spark, PySpark, Big Data,
машинне навчання, MLlib, RDD, DataFrame, оптимiзацiя, розгортання.



ABSTRACT

The lecture notes systematize modern approaches to distributed big data
processing using the Apache Spark ecosystem. Fundamental principles of distri-
buted systems, architectural models, and the CAP theorem are examined. Work with
core data abstractions RDD and DataFrame, as well as using Spark SQL for queries
and data transformation, is described in detail. Data engineering methods, including
cleaning, preparation, andmerging of datasets, are covered. Special attention is paid to
machine learning using theMLlib library: building pipelines, applying regression and
classification algorithms, and evaluating model quality. Issues of debugging, profi-
ling, and optimizing the performance of distributed computing, as well as strategi-
es for deploying Spark applications in cluster environments (Standalone, YARN,
Kubernetes), are separately considered. The material targets third-cycle (educati-
onal and scientific level) PhD candidates in the “Software Engineering” program
and supports competence development in designing and implementing scalable data
analysis systems.

Keywords: distributed systems, Apache Spark, PySpark, Big Data, machine
learning, MLlib, RDD, DataFrame, optimization, deployment.



Змiст

Вступ 8

1 Фундаментальнi принципи розподiлених систем 10
1.1 Iсторичний огляд . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11
1.2 Ключовi поняття . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12
1.3 Класифiкацiя та моделi . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12
1.4 Теорема CAP та моделi узгодженостi . . . . . . . . . . . . . . 18
1.5 Метрики продуктивностi паралельних програм . . . . . . . 22
1.6 Основнi виклики . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23
1.7 Висновки . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25
1.8 Контрольнi запитання . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26

2 Вступ до Apache Spark та PySpark 28
2.1 Вiд теорiї розподiлених систем до практики Big Data . . . . 29
2.2 Що таке Apache Spark . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30
2.3 Екосистема Apache Spark . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30
2.4 Архiтектура та режими виконання . . . . . . . . . . . . . . . 31
2.5 RDD: Resilient Distributed Dataset . . . . . . . . . . . . . . . . 33
2.6 Лiнивi обчислення та DAG . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35
2.7 PySpark: Python API . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36
2.8 DataFrame API . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37
2.9 Structured Streaming . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40
2.10 Adaptive Query Execution (AQE) . . . . . . . . . . . . . . . . . 43
2.11 Broadcast змiннi та Accumulators . . . . . . . . . . . . . . . . 44
2.12 Формати та Lakehouse . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46
2.13 Pandas API on Spark та Arrow . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47
2.14 Висновки . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48

4



2.15 Контрольнi запитання . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49

3 Робота з DataFrame та Spark SQL 51
3.1 Вiд базових концепцiй до практичної аналiтики . . . . . . . 52
3.2 Що таке Apache Spark? . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 52
3.3 Трансформацiї DataFrame . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 55
3.4 Дiї (Actions) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 58
3.5 Spark SQL . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 59
3.6 Практичнi приклади . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 62
3.7 Catalyst Optimizer та оптимiзацiя запитiв . . . . . . . . . . . 63
3.8 Оптимiзацiя Join . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 64
3.9 Partitioning та Data Skew . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 66
3.10 Висновки . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 68
3.11 Контрольнi запитання . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 69

4 Iнженерiя ознак та очищення даних 71
4.1 Чому iнженерiя ознак та очищення даних критичнi . . . . . 72
4.2 Iнженерiя ознак (Feature Engineering) . . . . . . . . . . . . . 72
4.3 Робота з числовими даними . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 73
4.4 Робота з категорiальними даними . . . . . . . . . . . . . . . 75
4.5 Об’єднання наборiв даних . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 76
4.6 Очищення даних (Data Cleansing) . . . . . . . . . . . . . . . . 78
4.7 Практичнi приклади та workflow . . . . . . . . . . . . . . . . 83
4.8 Загальний робочий процес очищення даних . . . . . . . . . 85
4.9 Висновки . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 86
4.10 Контрольнi запитання . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 87

5 Вступ до машинного навчання з MLlib 89
5.1 Що таке Apache Spark та MLlib? . . . . . . . . . . . . . . . . 89
5.2 Основнi концепцiї MLlib . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 90
5.3 Побудова конвеєрiв машинного навчання . . . . . . . . . . . 90
5.4 Огляд основних алгоритмiв MLlib . . . . . . . . . . . . . . . 91
5.5 Практичний приклад: класифiкацiя текстiв . . . . . . . . . 92
5.6 MLlib: Еволюцiя та Практика . . . . . . . . . . . . . . . . . . 93
5.7 GraphX та GraphFrames . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 94

5



5.8 Висновки . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 95
5.9 Контрольнi запитання та завдання . . . . . . . . . . . . . . . 96

6 Застосування моделей регресiї та класифiкацiї 98
6.1 Огляд завдань регресiї та класифiкацiї . . . . . . . . . . . . 98
6.2 Практичний приклад регресiї . . . . . . . . . . . . . . . . . . 98
6.3 Метрики для оцiнки моделей регресiї . . . . . . . . . . . . . 100
6.4 Практичний приклад класифiкацiї . . . . . . . . . . . . . . . 100
6.5 Метрики для оцiнки моделей класифiкацiї . . . . . . . . . . 102
6.6 Матриця помилок (Confusion Matrix) . . . . . . . . . . . . . 102
6.7 Вибiр правильної метрики . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 103
6.8 Висновки . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 103
6.9 Контрольнi запитання та завдання . . . . . . . . . . . . . . . 104

7 Налагодження та оптимiзацiя Spark застосункiв 106
7.1 Навiщо потрiбна оптимiзацiя в Spark? . . . . . . . . . . . . . 106
7.2 Монiторинг за допомогою Spark UI . . . . . . . . . . . . . . 107
7.3 Аналiз ключових метрик . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 107
7.4 Поширенi проблеми продуктивностi . . . . . . . . . . . . . . 108
7.5 Основнi технiки оптимiзацiї . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 108
7.6 Оптимiзацiя на рiвнi коду та запитiв (Catalyst Optimizer) . . 109
7.7 Профiлювання та налагодження . . . . . . . . . . . . . . . . 110
7.8 Керування Ресурсами та Тюнiнг . . . . . . . . . . . . . . . . 110
7.9 Дiагностика та Усунення Проблем . . . . . . . . . . . . . . . 111
7.10 Висновки . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 113
7.11 Контрольнi запитання та завдання . . . . . . . . . . . . . . . 114

8 Розгортання Spark-застосункiв 116
8.1 Архiтектура Spark-застосунку . . . . . . . . . . . . . . . . . . 116
8.2 Режими розгортання: client vs cluster . . . . . . . . . . . . 117
8.3 Standalone режим . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 117
8.4 Розгортання на Apache YARN . . . . . . . . . . . . . . . . . . 118
8.5 Розгортання на Kubernetes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 119
8.6 Порiвняння режимiв та рекомендацiї . . . . . . . . . . . . . 119
8.7 Практичнi аспекти: використання spark-submit . . . . . . . 120

6



8.8 Вибiр версiй Java та Spark . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 120
8.9 Безпека та Управлiння Доступом . . . . . . . . . . . . . . . . 122
8.10 Висновки . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 123
8.11 Контрольнi запитання та завдання . . . . . . . . . . . . . . . 123

Словник ключової термiнологiї 125

Список джерел 133

7



Вступ

Конспект лекцiй з дисциплiни «Розподiленi та паралельнi системи обчислень»
присвячений вивченню сучасних пiдходiв до обробки великих даних у розпо-
дiлених середовищах. Основний акцент зроблено на використаннi фреймворку
Apache Spark, який став де-факто стандартом для швидкої та масштабованої
обробки даних.

Курс розпочинається з розгляду фундаментальних принципiв розподiле-
них систем, включаючи архiтектурнi моделi, теорему CAP та моделi узгодже-
ностi даних. Це створює теоретичну базу для розумiння того, як функцiонують
сучаснi розподiленi платформи.

Значна частина матерiалу присвячена архiтектурi та екосистемi Apache
Spark. Детально розглядаються абстракцiї даних, такi як RDD (Resilient Distri-
buted Datasets) та DataFrame, а також принципи лiнивих обчислень (lazy evaluati-
on). Слухачi ознайомляться з iнструментами Spark SQL для виконання запитiв,
трансформацiї даних та використання вiконних функцiй.

Окрему увагу придiлено iнженерiї даних та пiдготовцi їх до аналiзу.
Розглядаються методи очищення даних, робота з рiзними типами даних та
об’єднання наборiв. Цi навички є критично важливими для побудови надiйних
конвеєрiв обробки даних (pipelines).

У рамках курсу також вивчаються можливостi бiблiотеки MLlib для ма-
шинного навчання. Студенти навчаться будувати конвеєри машинного навчан-
ня, застосовувати алгоритми регресiї та класифiкацiї, а також оцiнювати якiсть
побудованих моделей.

Важливим аспектом пiдготовки фахiвцiв є вмiння оптимiзувати та роз-
гортати розподiленi застосунки. Курс охоплює методи монiторингу, профiлю-
вання та оптимiзацiї продуктивностi Spark-застосункiв. Також розглядаються
рiзнi режими розгортання, включаючи Standalone, YARN та Kubernetes, а також
найкращi практики конфiгурацiї кластерiв.
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Протягом курсу ми розглянемо:

• Фундаментальнi принципи та архiтектурнi моделi розподiлених систем.

• Архiтектуру Apache Spark та роботу з RDD i DataFrame.

• Використання Spark SQL для аналiзу та трансформацiї даних.

• Методи iнженерiї ознак та очищення даних.

• Побудову моделей машинного навчання з використанням MLlib.

• Технiки налагодження, профiлювання та оптимiзацiї розподiлених обчи-
слень.

• Стратегiї розгортання Spark-застосункiв у кластерних середовищах.

Метою курсу є формування у здобувачiв PhD професiйних компетентно-
стей для проектування, реалiзацiї та оптимiзацiї високонавантажених розподi-
лених систем обробки даних.

Слухачi навчаться:

• Розумiти теоретичнi основи розподiлених обчислень та узгодженостi да-
них.

• Ефективно використовувати Apache Spark для обробки великих масивiв
даних.

• Проектувати та реалiзовувати конвеєри пiдготовки даних та машинного
навчання.

• Виконувати оптимiзацiю продуктивностi та виявляти «вузькi мiсця» у
розподiлених застосунках.

• Розгортати та адмiнiструвати Spark-застосунки у сучасних кластерних
середовищах, зокрема Kubernetes.

Курс поєднує теоретичнi знання з практичними навичками роботи з
PySpark, що дозволяє слухачам вирiшувати реальнi завдання аналiзу даних
та машинного навчання у розподiлених системах.
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Лекцiя 1

Фундаментальнi принципи
розподiлених систем

Архiтектурнi моделi, теорема CAP, моделi узгодженостi.

Предмет, мета та завдання курсу

Предмет:Методи, моделi та технологiї для розробки програмного забезпечен-
ня, що ефективно використовує багатопроцесорнi та розподiленi архiтектури.

Мета:

• Сформувати розумiння принципiв паралелiзму.

• Ознайомити з сучасними iнструментами (MPI, OpenMP, CUDA).

• Навчити аналiзувати та оптимiзувати паралельнi програми.

Завдання:

• Вивчити класифiкацiю архiтектур.

• Розглянути моделi паралельних обчислень.

• Проаналiзувати основнi виклики (синхронiзацiя, комунiкацiя).

• Розробити та протестувати паралельнi алгоритми.
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Навчальнi результати

Пiсля завершення лекцiї студент зможе:

1. Пояснити рiзницю мiж паралелiзмом та розподiленiстю.

2. Класифiкувати архiтектури за таксономiєю Флiнна.

3. Порiвняти моделi PRAM та BSP за припущеннями i обмеженнями.

4. Обчислити прискорення та ефективнiсть S,E для паралельного алгори-
тму.

5. Оцiнити компромiс CAP та вибiр моделi узгодженостi.

6. Аргументувати вибiр архiтектурної моделi для заданого сценарiю.

Мотивацiйнийприклад. Аналiзжурналiв запитiв веб-сервiсуможе виконува-
тися паралельно (розбиття великого файлу на блоки для локальної обробки) або
розподiлено (координований збiр даних з географiчно вiддалених дата-центрiв).
Розумiння рiзницi впливає на вибiр iнструментiв.

Iсторичний огляд

Розвиток паралельних та розподiлених систем пройшов через кiлька критичних
етапiв:

• 1950–1960-тi рр. Першi багатопроцесорнi системи (CDC 6600).

• 1970-тi рр. Векторнi суперкомп’ютери (Cray-1), розвиток SIMD.

• 1980-тi рр.Масово-паралельнi системи (MPP), поява MPI.

• 1990-тi рр.Кластернi системи на базi комерцiйних компонентiв (Beowulf).

• 2000-нi рр. Багатоядернi процесори стають стандартом, розвитокGPGPU.

• 2010-тi рр. – наш час: Хмарнi обчислення, гетерогеннi системи, екзафло-
пснi суперкомп’ютери.
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Ключовi поняття

Паралелiзм Одночасне виконання кiлькох задач або частин однiєї задачi для
прискорення обчислень.

Розподiленiсть Система, в якiй компоненти розташованi на рiзних вузлах, що
з’єднанi мережею, i координують свої дiї шляхом обмiну повiдомленнями.

Масштабованiсть Здатнiсть системи збiльшувати продуктивнiсть пiд час до-
давання обчислювальних ресурсiв.

Продуктивнiсть Кiлькiсть роботи, виконаної за одиницю часу (напр., у
FLOPS).

Класифiкацiя та моделi

Класифiкацiя паралельних архiтектур (таксономiя Флiнна)

SISD
(Single Instruction,

Single Data)

SIMD
(Single Instruction,
Multiple Data)

MISD
(Multiple Instruction,

Single Data)

MIMD
(Multiple Instruction,

Multiple Data)

Однопроцесорнi системи Векторнi процесори, GPU

Рiдко використовується,
конвеєрна обробка

Багатоядернi процесори,
кластери

Рис. 1.1: Таксономiя Флiнна для класифiкацiї паралельних архiтектур

SISD (Single Instruction, Single Data) – однопроцесорнi системи.

SIMD (Single Instruction, Multiple Data) – векторнi процесори, GPU.

MISD (Multiple Instruction, Single Data) – майже не застосовується на практицi
як загальноцiльова архiтектура; конвеєр iнструкцiй не є чистим прикла-
дом MISD.
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MIMD (Multiple Instruction, Multiple Data) – багатоядернi процесори, кластери.

Класифiкацiя Флiнна (рис. 1.1) залишається фундаментальною для розу-
мiння паралельних архiтектур, хоча сучаснi системи часто поєднують кiлька
пiдходiв. Кожен клас має свої особливостi та областi застосування:

• SISD архiтектури домiнували до появи багатоядерних процесорiв

• SIMD стали основою для графiчних процесорiв (GPU) та векторних роз-
ширень

• MISD рiдко використовується на практицi, за винятком деяких спецiалi-
зованих систем

• MIMD є основою сучасних багатоядерних процесорiв та розподiлених
систем

Моделi паралельних обчислень

PRAM (Parallel Random Access Machine)

Це абстрактна модель для теоретичного аналiзу паралельних алгоритмiв.
Основнi характеристики:

• Система складається з N однакових процесорiв.

• Всi процесори мають доступ до спiльної глобальної пам’ятi з однаковим
часом доступу.

• На кожному кроцi кожен процесор може виконати одну операцiю.

• Синхронна обробка – всi процесори рухаються синхронно через кроки.

Рiзновиди за правилами конфлiктiв пiд час одночасного доступу:

EREW (Exclusive Read, Exclusive Write) – найбiльш обмежувальна: лише один
процесор може читати/писати в комiрку пам’ятi одночасно.

CREW (Concurrent Read, Exclusive Write) – кiлька процесорiв можуть одноча-
сно читати, але лише один писати.
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ERCW (Exclusive Read, Concurrent Write) – рiдко використовується.

CRCW (Concurrent Read, Concurrent Write) – найменш обмежувальна, але по-
требує правил розв’язання конфлiктiв пiд час запису.

Переваги:

• Простота аналiзу та розумiння паралельних алгоритмiв.

• Дозволяє сконцентруватися на логiцi алгоритму, не турбуючись про деталi
реалiзацiї.

Недолiки:

• Повнiстю iгнорує вартiсть комунiкацiй мiж процесорами.

• Припускає, що всi операцiї пам’ятi коштують однаково, що далеко вiд
реальностi.

• Не враховує синхронiзацiю та накладнi витрати.

• Часто прогнози часу виконання на основi PRAM далекi вiд реальних ре-
зультатiв.

BSP (Bulk Synchronous Parallel)

Це реалiстичнiша модель, розроблена для ближчого вiдображення реальних
паралельних систем.

Основна iдея:Програма виконується як послiдовнiсть суперкрокiв, кожен
з яких складається з трьох фаз:

1. Обчислювальна фаза – кожен процесор виконує локальнi обчислення
без комунiкацiй.

2. Комунiкацiйна фаза – процесори обмiнюються даними через мережу.

3. Синхронiзацiйна бар’єр – все процесори чекають, поки iншi завершать
комунiкацiю. Лише пiсля цього починається наступний суперкрок.

Параметри системи:
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l Синхронна затримка – час синхронiзацiї бар’єру.

g Коефiцiєнт бiсекцiї – вiдношення кiлькостi операцiй обчислення до кiлькостi
слiв, якi можна передати за один крок.

Час виконання суперкроку:

T = W + h · g + l (1.1)

деW – обчислювальна робота,h –максимальна дальнiсть доставки повiдомлень.
Переваги:

• Враховує вартiсть комунiкацiй та синхронiзацiї, якi часто домiнують у
паралельних системах.

• Дозволяє реалiстичнiше прогнозувати час виконання.

• Проста модель для аналiзу – не потребує детального моделювання мережi.

Недолiки:

• Синхронна синхронiзацiя може бути неефективною для гетерогенних си-
стем.

• Не враховує неоднорiднiсть затримок мережi.

Архiтектурнi моделi розподiлених систем

Клiєнт-серверна архiтектура

Уцiймоделi централiзований сервер надає ресурси та послугимножинi клiєнтiв.
Клiєнти надсилають запити серверу та отримують результати.

Приклади: Веб-сервери, бази даних, системи електронної пошти.
Переваги:

• Простота управлiння та контролю ресурсiв.

• Централiзована безпека та аутентифiкацiя.

• Простiше забезпечити узгодженiсть даних.

15



Недолiки:

• Єдина точка вiдмови (сервер).

• Вузьке мiсце – сервер може стати розподiльником навантаження.

• Масштабування вимагає збiльшення потужностi сервера.

Peer-to-Peer (P2P) архiтектура

У цiй моделi всi вузли (пiри) є рiвноправними. Кожен вузол може виступати як
клiєнтом, так i сервером, надаючи ресурси iншим вузлам.

Приклади: BitTorrent, блокчейн-системи, системи спiльного доступу до
файлiв (Napster, Gnutella).

Переваги:

• Висока масштабованiсть – додаванням нових вузлiв система зростає.

• Вiдмовостiйкiсть – немає єдиної точки вiдмови.

• Розподiлення навантаження – кожен вузол бере участь у роботi.

Недолiки:

• Складнiсть координацiї та синхронiзацiї вузлiв.

• Складнiше забезпечити безпеку та аутентифiкацiю.

• Проблеми з узгодженiстю даних.

• Важко шукати ресурси та управляти ними глобально.

Багаторiвнева архiтектура (N-tier)

Логiка системи роздiлена на кiлька логiчних рiвнiв [1], [2]:

• Презентацiйний рiвень – користувацький iнтерфейс (веб-браузер, мо-
бiльний додаток).

• Рiвень бiзнес-логiки – обробка запитiв, виконання бiзнес-правил.

• Рiвень даних – збереження та керування даними.
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Типовим прикладом є класична 3-рiвнева веб-програма (web server + appli-
cation server + database server).

Переваги:

• Гнучкiсть – кожен рiвень можна розвивати та тестувати незалежно.

• Масштабованiсть окремих рiвнiв – можна масштабувати бiзнес-логiку не-
залежно вiд бази даних.

• Перевикористання компонентiв.

Недолiки:

• Збiльшена складнiсть системи.

• Затримки через обмiн даними мiж рiвнями.

• Важче налагоджувати та тестувати.

Гiбридна архiтектура

Поєднує елементи клiєнт-серверної та P2P моделей, використовуючи сильнi
сторони кожної.

Приклад:Skype – централiзована автентифiкацiя та управлiння (серверна
архiтектура), але P2P для безпосереднiх дзвiнкiв мiж користувачами.

Переваги:

• Поєднує масштабованiсть P2P з контролем клiєнт-серверної моделi.

• Гнучкiсть у розподiлi функцiй.

Недолiки:

• Складнiсть проектування та реалiзацiї.

• Важче передбачити поведiнку системи.
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Consistency

Availability Partition
Tolerance

CA
(RDBMS)

AP
(Cassandra, DynamoDB)

CP
(ZooKeeper, Etcd)

Рис. 1.2: Теорема CAP: вибiр мiж узгодженiстю, доступнiстю та стiйкiстю до
роздiлення

Теорема CAP та моделi узгодженостi

Теорема CAP (Теорема Брюера)

Розподiлена система, що зберiгає данi, може гарантувати лише двi з трьох вла-
стивостей одночасно [3], [4], [5]:

Consistency (Узгодженiсть) Усi вузли системи бачать однаковi данi в один i
той же час. Пiсля успiшного запису данi однозначно вiдбиваються на всiх
реплiках.

Availability (Доступнiсть) Кожен запит отримує вiдповiдь вiд системи (не
обов’язково з актуальними даними), без гарантiї того, що це найсвiжi-
шi данi.

Partition Tolerance (Стiйкiсть до роздiлення) Система продовжує працюва-
ти, навiть якщо виникають розриви мережi та деякi вузли не можуть
спiлкуватися з iншими.

Як показано на рис. 1.2, вибiр мiж цими властивостями визначає архiте-
ктуру та поведiнку розподiленої системи.
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В умовах розподiлених систем, де розриви мережi неминучi, стiйкiсть до
роздiлення (P) є обов’язковою властивiстю. Тому на практицi вибiр зводиться
до компромiсу мiж узгодженiстю (C) та доступнiстю (A) (рис. 1.2):

CA системи Гарантують узгодженiсть i доступнiсть, але не розрахованi на роз-
ривимережi.Приклади:Традицiйнi реляцiйнi СУБД (Oracle, PostgreSQL)
з однiєю точкою запису.

AP системи Гарантують доступнiсть i стiйкiсть до роздiлення, алеможуть вида-
вати застарiлi данi.Приклади:Cassandra, DynamoDB, систем кешування.

CP системи Гарантують узгодженiсть i стiйкiсть до роздiлення, але пiд час
розривiв мережi частина системи може бути недоступна. Приклади:
ZooKeeper, Etcd, системи з консенсусом (Raft [6], Paxos [7]). (MongoDB та
Redis мають режими, що не завжди однозначно класифiкуються.)

Моделi узгодженостi даних

Узгодженiсть даних описує, в якому порядку читачi спостерiгають оновлення
даних у розподiлених системах.

Сильна узгодженiсть (Strong Consistency)

Лiнеаризованiсть (Linearizability): (формалiзовано у [8])
Найсильнiшамодель узгодженостi. Усi операцiї з’являються так, нiби вони

виконанi миттєво (атомарно) в певний момент часу в глобальному порядку. Цей
порядок узгоджується з реальним часом виконання операцiй.

• Пiсля завершення операцiї запису всi наступнi читання вiдбивають це
оновлення.

• Гарантує, що система поводиться як єдиний процесор з глобальною
пам’яттю.

• Застосування: Системи, де критична точнiсть даних (фiнансовi транза-
кцiї, керування запасами).
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Послiдовна узгодженiсть (Sequential Consistency):
Усi процеси бачать операцiї в однаковому порядку, проте цей порядок

може не повнiстю вiдповiдати реальному часу виконання.

• Слабша вiд лiнеаризованостi, оскiльки дозволяє переупорядкування опе-
рацiй, якщо це не порушує послiдовнiсть окремих процесiв.

• Простiша для реалiзацiї, нiж лiнеаризованiсть.

• Застосування: Системи паралельного програмування з глобальною
пам’яттю (OpenMP, Pthreads).

Слабка узгодженiсть (Weak Consistency)

Причинна узгодженiсть (Causal Consistency):
Зберiгається порядок лише для операцiй, якi мають причинно-наслiдковi

вiдносини. Операцiї, якi не пов’язанi причинно, можуть спостерiгатися в рiзних
порядках на рiзних вузлах.

• Якщо операцiя A мiг потенцiйно вплинути на операцiю B (наприклад, A
завершилась ранiше, нiж B почалася), то все вузли повиннi спостерiгати
цей порядок.

• Дозволяє бiльше паралелiзму, нiж послiдовна узгодженiсть.

• Застосування: Системи обмiну повiдомленнями, соцiальнi мережi.

Узгодженiсть в кiнцевому рахунку (Eventual Consistency):
Якщо оновлення даних припиняються, то з часом усi реплiки будуть мати

однакове значення [9].

• Дозволяє найбiльше паралелiзму, оскiльки не вимагає синхронiзацiї мiж
оновленнями.

• На певний перiод користувачi можуть спостерiгати рiзнi версiї даних.

• Ризики: Користувач може прочитати застарiлi данi; конфлiктуючi онов-
лення потребують стратегiї розв’язання.

• Застосування: Системи, де доступнiсть та швидкiсть критичнi (DNS,
системи кешування, соцiальнi мережi).
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Iєрархiя моделей узгодженостi

Моделi узгодженостi можна упорядкувати за силою гарантiй, якi вони надають:

Сильна узгодженiсть

Лiнеаризованiсть

Послiдовна узгодженiсть

Слабка узгодженiсть

Причинна узгодженiсть

Узгодженiсть в кiнцевому рахунку

С
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Рис. 1.3: Iєрархiя моделей узгодженостi: компромiс мiж гарантiями та проду-
ктивнiстю

1. Лiнеаризованiсть (найсильнiша) – повна синхронiзацiя з реальним часом.

2. Послiдовна узгодженiсть – одна спiльна послiдовнiсть для всiх, без при-
вязки до часу.

3. Причинна узгодженiсть – порядок лише для пов’язаних операцiй.

4. Узгодженiсть в кiнцевому рахунку (найслабка) – гарантiя лише в дов-
гостроковiй перспективi.

Як показано на рис. 1.3, сильнiшi гарантiї забезпечують бiльшу коре-
ктнiсть, але зменшують продуктивнiсть i масштабованiсть. Вибiр моделi зале-
жить вiд вимог застосунку.

Промiжнi та практичнi моделi узгодженостi

Реальнi системи часто впроваджують промiжнi гарантiї мiж причинною та оста-
точною узгодженiстю:

Read-Your-Writes Клiєнт пiсля запису бачить власнi оновлення.
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Monotonic Reads Новiшi прочитанi данi не “вiдкотяться” до старiших.

Monotonic Writes Записи одного клiєнта застосовуються в глобальному поряд-
ку вiдправлення.

Session Consistency Гарантiї дiють у межах сеансу; поза ним можуть послаблю-
ватися.

Цi моделi забезпечують баланс мiж продуктивнiстю та передбачуванiстю для
користувача.

Теоретичнi межi. Результат FLP [10] доводить неможливiсть детермiнованого
консенсусу в повнiстю асинхроннiй системi з хоча б однiєю можливою вiдмовою
— практичнi алгоритми (Raft [6], Paxos [7]) покладаються на таймаути.

Метрики продуктивностi паралельних програм

Прискорення
S =

T1

TN
(1.2)

Ефективнiсть
E =

S

N
(1.3)

Вартiсть
C = TN ·N (1.4)

Масштабованiсть Збереження або покращення ефективностi при збiльшеннi
N .

Закон Амдала [11]:
S ≤ 1

(1− p) + p
N

(1.5)

Закон Густафсона [12]:
S(N) = (1− p) + pN (1.6)
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Комунiкацiйнi витрати.

Tmsg = tlatency +
size

bandwidth
(1.7)

використовується для наближеної оцiнки затримки передачi.

Типовi пастки. False sharing, NUMA ефекти, незбалансованiсть навантажен-
ня, надмiрна конкуренцiя за блокування.

Основнi виклики

Розробка розподiлених та паралельних систем стикається з фундаментальними
викликами, якi визначають складнiсть проектування та реалiзацiї:

Синхронiзацiя

Проблема: Забезпечення правильного порядку виконання операцiй та уникне-
ння конфлiктiв пiд час одночасного доступу до спiльних ресурсiв.

Механiзми синхронiзацiї:

• М’ютекси (Mutexes): Забезпечують взаємовиключне використання кри-
тичних секцiй.

• Семафори: Дозволяють керувати доступом до обмеженої кiлькостi ре-
сурсiв.

• Бар’єри (Barriers): Синхронiзують групу потокiв у певнiй точцi.

• Умовнi змiннi: Дозволяють потокам очiкувати певнi умови.

Типовi проблеми:

• Race Conditions (Стан гонитви): Коли результат залежить вiд неконтро-
льованого порядку виконання операцiй.

• Deadlocks (Взаємнi блокування): Коли два чи бiльше потокiв очiкують
один на одного, утворюючи циклiчну залежнiсть.

• Livelock: Коли процеси змiнюють стан, але не роблять прогресу.

23



• Starvation (Голодування): Коли деякi потоки нескiнченно довго не отри-
мують доступу до ресурсу.

Комунiкацiя

Проблема: Обмiн даними мiж процесами/потоками в розподiлених системах.
Моделi комунiкацiї:

• Спiльна пам’ять:Процеси/потоки у однiй машинi мають доступ до однiєї
адресної пам’ятi. Простi для програмування, але важко масштабуються.

• Передача повiдомлень: Процеси обмiнюються явними повiдомленнями
через мережу. Складнiше програмувати, але масштабується краще.

Характеристики комунiкацiї:

Latency (Затримка) Час, який потрiбен для доставки одного повiдомлення вiд
джерела до пункту призначення. В локальних мережах – мiкросекунди, в
глобальних – мiлiсекунди.

Bandwidth (Пропускна здатнiсть) Кiлькiсть даних, яку можна передати за
одиницю часу (наприклад, Gbps). Визначає максимальну швидкiсть пе-
редачi великих обсягiв даних.

Вплив на проєктування:

• Затримки вимагають асинхронного програмування та пайплайнiнгу запи-
тiв [13].

• Обмежена пропускна здатнiсть вимагає ефективної упаковки даних та
мiнiмiзацiї обмiну.

Вiдмовостiйкiсть

Проблема: Система повинна продовжувати працювати коректно навiть у разi
вiдмови окремих компонентiв.

Типи вiдмов:

• Crash Failures: Компонент припиняє роботу та бiльше не вiдновлюється.
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• Arbitrary (Byzantine) Failures: Компонент поводиться непередбачувано,
може видавати неправильнi результати.

• Timeout Failures: Компонент не вiдповiдає протягом очiкуваного часу.

Стратегiї забезпечення вiдмовостiйкостi:

Реплiкацiя Збереження копiй даних на кiлькох вузлах. Якщо один вузол вiд-
мовляє, данi можна отримати з iншого.

Контрольнi точки Перiодичне збереження стану системи. У разi вiдмови си-
стема повертається до останньої контрольної точки.

Консенсус Алгоритми (Raft [6], Paxos [7]), якi дозволяють розподiленiй системi
дiйти згоди навiть у разi вiдмови деяких вузлiв.

Основнi виклики:

• Виявлення вiдмов: Як визначити, чи компонент дiйсно вiдмовив або
просто повiльно реагує?

• Вiдновлення стану: Як вiдновити всю систему до консистентного стану
пiсля вiдмови?

• Вартiсть реплiкацiї: Утримання кiлькох копiй збiльшує використання
ресурсiв та складнiсть синхронiзацiї.

Висновки

Основнi висновки цiєї лекцiї:

• Паралельнi та розподiленi системи є основною технологiєю обчислень, вiд
суперкомп’ютерiв до хмарних сервiсiв [14].

• Розумiння ключових концепцiй (паралелiзм, розподiленiсть, масштабова-
нiсть) та архiтектурних моделей є критичним для розробки ефективного
програмного забезпечення [15].

• Теорема CAP показує фундаментальний компромiс у розподiлених систе-
мах: пiд час розривiв мережi неможливо одночасно гарантувати узгодже-
нiсть та доступнiсть.
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• Вибiр моделi узгодженостi – критичне рiшення, яке впливає на коре-
ктнiсть, продуктивнiсть та складнiсть реалiзацiї. Сильнiшi гарантiї кошту-
ють дорожче в сенсi затримок i пропускної здатностi. основнi виклики –
синхронiзацiя, комунiкацiя та вiдмовостiйкiсть – вимагають ретельного
проектування та ретельного аналiзу [16].

• Вибiр правильної архiтектури (клiєнт-серверна, P2P, багаторiвнева) за-
лежить вiд конкретної задачi, вимог до масштабованостi, надiйностi та
управлiння.

• На практицi розробник повинен розумiти компромiси кожного рiшення i
адаптувати пiдхiд до вимог застосунку.

All models are wrong, but some are useful.
Box, G.E.P., & Draper, N.R. (1987)

Контрольнi запитання

1. Якi ключовi результати навчання цього курсу та як вони пов’язанi з пра-
ктичними iнструментами паралельних обчислень?

2. Чим вiдрiзняються поняття «паралелiзм» та «розподiленiсть» у контекстi
систем?

3. Якi основнi етапи iсторичного розвитку паралельних та розподiлених си-
стем i якi технологiчнi зрушення вони принесли?

4. Пояснiть рiзницю мiж продуктивнiстю та масштабованiстю. Чому висока
продуктивнiсть не завжди означає хорошу масштабованiсть?

5. Наведiть приклади сучасних систем для кожного класу таксономiї Флiнна
(SISD, SIMD, MISD, MIMD).

6. У чому абстрактнiсть моделi PRAM i чому вона недостатня для точного
прогнозування часу виконання програм?

7. Опишiть суперкрок у моделi BSP. Якi витрати враховує ця модель?
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8. Порiвняйте архiтектурнi моделi: клiєнт-серверна, P2P, багаторiвнева та
гiбридна – за перевагами й недолiками.

9. Чому теорема CAP робить неможливою одночасну гарантiю C, A i P? Який
практичний вплив це має на проєктування систем?

10. Наведiть приклади реальних систем (СУБД/платформ) для комбiнацiй
CA, CP, AP та аргументуйте вибiр.

11. Чим лiнеаризованiсть вiдрiзняється вiд послiдовної узгодженостi? Наве-
дiть сценарiй, де цi моделi дають рiзнi результати спостереження.

12. Що таке причинна узгодженiсть? Як визначити, що двi операцiї причинно
пов’язанi?

13. За яких умов досягається узгодженiсть в кiнцевому рахунку? Якi ризики
для користувача пiд час перiоду узгодження?

14. Розкрийте основнi джерела затримок (latency) i фактори пропускної зда-
тностi (bandwidth) у розподiлених системах.

15. Якi механiзми синхронiзацiї запобiгають станам гонитви? Чому взаємнi
блокування виникають i як їх уникати на рiвнi проєктування?

16. Порiвняйте пiдходи «спiльна пам’ять» та «обмiн повiдомленнями» щодо
складностi програмування i масштабованостi.

17. Якi стратегiї забезпечують вiдмовостiйкiсть? Пояснiть роль реплiкацiї та
контрольних точок.

18. Як визначити компромiс мiж узгодженiстю та доступнiстю для конкре-
тного застосунку (наприклад, фiнансовi транзакцiї vs. соцiальнi мережi)?

19. Чому гетерогеннiсть апаратних ресурсiв (CPU + GPU) стала ключовою
тенденцiєю? Якi виклики для розробника це створює?

20. Запропонуйте критерiї оцiнки ефективностi паралельного алгоритму
(окрiм швидкостi виконання).
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Лекцiя 2

Вступ до Apache Spark та
PySpark

Архiтектура Spark, RDD, лiнивi обчислення.

Навчальнi цiлi

Пiсля опрацювання цiєї лекцiї студент повинен умiти:

• Пояснити архiтектуру Spark (Driver, Executors, Cluster Manager) та життє-
вий цикл Job → Stages → Tasks.

• Вiдрiзнити RDD, DataFrame та Dataset i обрати вiдповiдну абстракцiю для
задачi.

• Описати принципи lazy evaluation, lineage та вiдмовостiйкiсть.

• Налаштувати та застосувати Structured Streaming (watermark, output
modes) для простого потоку.

• Аргументувати вибiр формату зберiгання (Parquet vs Delta vs Iceberg vs
Hudi) залежно вiд вимог.

• Застосувати базовi оптимiзацiї (broadcast join, reduceByKey vs
groupByKey, AQE) та дiагностувати skew.

• Iнтерпретувати Spark UI метрики (tasks, shuffle, storage) для виявлення
проблем продуктивностi.
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Вiд теорiї розподiлених систем до практики Big
Data

У попереднiй лекцiї ми розглянули фундаментальнi принципи побудови розпо-
дiлених систем, включаючи таксономiю Флiнна, моделi узгодженостi та теорему
CAP. Apache Spark є яскравим прикладом еволюцiї цих концепцiй у практичний
iнструмент для обробки великих даних. Вiн є вирiшенням реальних проблем, якi
виникають пiд час проєктування та реалiзацiї масштабованих обчислювальних
систем.

Розвиток паралельних та розподiлених систем пройшов через кiлька кри-
тичних етапiв: вiд перших багатопроцесорних систем (CDC 6600 у 1950–1960-х
рр.) до векторних суперкомп’ютерiв (Cray-1 у 1970-х рр.), масово-паралельних
систем (MPP) та кластерних систем на базi комерцiйних компонентiв (Beowulf)
у 1990-х рр., i нарештi до сучасних хмарних обчислень та гетерогенних систем.
Apache Spark, розроблений у 2009 роцi в AMPLab Калiфорнiйського унiверси-
тету в Берклi, втiлює накопиченi знання та досвiд у iнструмент, котрий робить
розподiленi обчислення доступними та практичними.

Як Spark реалiзує концепцiї розподiлених систем:

• Реалiзацiя моделi MIMD: Spark працює на кластерах, де безлiч вузлiв
обробляють рiзнi частини даних паралельно, реалiзуючи стратегiю Multi-
ple Instruction, Multiple Data.

• Розвиток iдей BSP: Виконання завдань розбивається на стадiї (Stages),
роздiленi бар’єрами синхронiзацiї (Shuffle), що вiдповiдає моделi Bulk
Synchronous Parallel.

• Вiдмовостiйкiсть як альтернатива реплiкацiї: Замiсть повної реплiка-
цiї стану, Spark використовує механiзм Lineage (родовiд трансформацiй)
для переобчислення втрачених партицiй даних, що забезпечує Partition
Tolerance з мiнiмальними накладними витратами.

• Абстракцiя складностi: Spark приховує низькорiвневi деталi комунiка-
цiї та синхронiзацiї, розглянутi у лекцiї 1, за простими та iнтуїтивними
API (RDD, DataFrame), дозволяючи розробникам зосередитись на логiцi
обробки даних.
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Що таке Apache Spark

Визначення та контекст

Apache Spark — це високопродуктивний, унiфiкований аналiтичний рушiй
для обробки великих даних (Big Data) та машинного навчання. Розроблений
в AMPLab Калiфорнiйського унiверситету в Берклi, вiн зараз є одним з най-
важливiших проєктiв Apache Software Foundation та де-факто стандартом для
обробки розподiлених даних в iндустрiї.

Основнi характеристики та переваги

Швидкiсть: Spark виконує обчислення в оперативнiй пам’ятi (in-memory), що
дозволяє йому бути до 100 разiв швидшим за Hadoop MapReduce пiд час
обробки даних в пам’ятi та близько 10 разiв швидшим пiд час роботи з
диском. Це суттєво змiнює можливостi аналiзу даних в реальному часi.

Унiверсальнiсть: На вiдмiну вiд MapReduce, який обмежений в типах опе-
рацiй, Spark пiдтримує пакетну обробку (batch processing), SQL-запити,
потокову обробку (stream processing), машинне навчання та графовi об-
числення — все в одному стеку.

Простота й доступнiсть: Spark надає API для декiлькох мов програмування
(Scala, Java, Python/PySpark, R), що робить його доступним для широкого
кола розробникiв та аналiтикiв.

Гнучкiсть розгортання: Spark може працювати у Standalone режимi, на YARN
(Hadoop), Kubernetes та в хмарних середовищах.

Екосистема Apache Spark

Spark Core Планування завдань, розподiленi обчислення, менеджмент пам’ятi,
вiдмовостiйкiсть. Це фундамент, на якому будуються всi iншi компоненти
(див. рис. 2.1).

Spark SQL Пiдтримка структурованих даних, Catalyst оптимiзатор, iнтеграцiя
з DataFrame.
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Рис. 2.1: Компоненти екосистеми Apache Spark та їх взаємозв’язки.

Spark Streaming Обробка потокiв (мiкробатчi) в реальному часi.

MLlib Алгоритми класифiкацiї, регресiї, кластеризацiї, рекомендацiй.

GraphX API для графових обчислень (PageRank, трикутники, тощо).

Архiтектура та режими виконання

Основнi компоненти архiтектури

Рис. 2.2: Архiтектура Spark-додатку: взаємодiя Driver, Cluster Manager, Worker
Nodes та Executors.
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Спарк-додаток складається з чотирьох основних компонентiв, якi взає-
модiють для виконання розподiленої обробки даних:

Driver Program: Це головна програма, що запускає функцiю main(). Драйвер
створює об’єкт SparkContext (або SparkSession у сучасних версiях),
який служить точкою входу для взаємодiї зi Spark. Драйвер координує
всю роботу, розбиває програму на задачi, вiдправляє їх виконавцям та
збирає результати. Драйвер також запускає веб-iнтерфейс (Spark UI) для
монiторингу на портi 4040 (див. рис. 2.2).

Cluster Manager: Це зовнiшнiй сервiс, вiдповiдальний за видiлення ресур-
сiв кластера та управлiння вузлами. Spark пiдтримує кiлька менедже-
рiв: Standalone (вбудований простий менеджер), YARN (Hadoop Resource
Manager), Kubernetes та Mesos.

Worker Node: Це будь-який вузол кластера, здатний запускати код додатку.
На кожному worker вузлi бiгають один або кiлька процесiв-виконавцiв
(executors), якi виконують задачi та утримують данi в пам’ятi або на диску.

Executor: Це JVM-процес, запущений на worker вузлi, який виконує конкретнi
задачi (tasks) вiд драйвера. Executor зберiгає RDD та DataFrame в пам’ятi
та повертає результати обчислень драйверу.

Режими роботи кластера

Вибiр режиму залежить вiд середовища розгортання та цiлей:

Local Mode: Драйвер та всi виконавцi працюють в одному JVM на однiй
машинi. Це найпростiший режим для розробки та тестування. Запуск:
spark.master(’local[N]’) де N — кiлькiсть потокiв.

Standalone Mode: Spark використовує власний вбудований менеджер ресурсiв.
Один вузол називаєтьсяMaster, iншi—Worker вузли. Простий варiант для
малих кластерiв.

YARN (Yet Another Resource Negotiator): YARN є менеджером ресурсiв
Hadoop. Це найпоширенiший вибiр для продакшену в органiзацiях, що

32



використовують Hadoop, оскiльки дозволяє спiльне використання ресур-
сiв для MapReduce та Spark завдань.

Kubernetes: Сучасна система оркестрацiї контейнерiв, що набирає популяр-
нiсть для розгортання Spark [17], [18]. Дозволяє еластичнемасштабування
та автоматичне управлiння ресурсами.

Mesos: Розподiлений менеджер ресурсiв, здатний запускати рiзноманiтнi
фреймворки. Забезпечує гнучкiсть, але менш поширений нiж YARN або
Kubernetes.

Життєвий цикл додатка

1. Вiдправка через spark-submit.

2. Iнiцiалiзацiя SparkContext / SparkSession драйвером.

3. Запит ресурсiв у Cluster Manager.

4. Запуск executor’iв на worker вузлах.

5. Розсилка коду та залежностей.

6. Планування: перетворення логiки у Jobs→ Stages→ Tasks.

7. Виконання, збiр та повернення результатiв.

Iєрархiя виконання. Job складається зi Stages; кожна Stage мiстить множи-
ну паралельних Tasks. Межi Stage визначаються wide трансформацiями, що
вимагають shuffle.

RDD: Resilient Distributed Dataset

Концепцiя та властивостi

RDD (Resilient Distributed Dataset) є фундаментальною структурою даних в
Spark та втiлює ключовi iдеї розподiлених обчислень. Назва RDD енкапсулює
три критичнi властивостi:
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Resilient (Стiйка до вiдмов): RDD може вiдновитися пiсля вiдмови вузла зав-
дяки зберiганню lineage (родоводу) — послiдовностi трансформацiй, якi
призвели до створення RDD. Якщо партицiя RDD втрачена, Spark може
переобчислити її, просто перевиконавши операцiї.

Distributed (Розподiлена): Данi в RDD розбитi на партицiї, розподiленi по рi-
зних вузлах кластера. Це дозволяє паралельно обробляти данi та забезпе-
чує масштабованiсть.

Immutable (Незмiнна): RDD неможна змiнити пiсля створення. Натомiсть,
трансформацiї створюють новi RDD. Це спрощує мiркування про про-
граму та дозволяє Spark безпечно розподiляти обчислення.

Lazy Evaluation (Лiнивi обчислення): Трансформацiї над RDD не виконую-
ться негайно. Обчислення запускаються лише тодi, коли викликається дiя
(action), що повертає результат користувачу.

Створення

• З колекцiї: sc.parallelize(Array(1,2,3)).

• З зовнiшнiх джерел: HDFS, S3, локальна ФС, JDBC, NoSQL (HBase,
Cassandra).

• Через трансформацiї iснуючих RDD.

Операцiї

Трансформацiї (lazy): map, filter, flatMap, reduceByKey, groupByKey.

• Narrow: не потребують shuffle (map, filter).

• Wide: потребують shuffle (reduceByKey, groupByKey).

Дiї (actions): collect, count, first, take, saveAsTextFile.
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Кешування та персистентнiсть

Використовуються для iтеративних алгоритмiв та повторного читання.

• cache() еквiвалент persist(MEMORY_ONLY).

• Рiвнi: MEMORY_ONLY, MEMORY_AND_DISK, MEMORY_ONLY_SER,
DISK_ONLY.

• Видалення: unpersist().

Лiнивi обчислення та DAG

Принцип лiнивих обчислень

Лiнивi обчислення (Lazy Evaluation) — це стратегiя, за якою вирази не об-
числюються доти, доки їх результат не стане дiйсно необхiдним. У Spark всi
трансформацiї (map, filter, flatMap, reduceByKey) є лiнивими: вони не викону-
ються негайно, а лишедодаються до плану виконання.Обчислення запускаються
лише тодi, коли викликається дiя (action) — операцiя, яка повертає результат
користувачу (collect, count, take) або записує данi (saveAsTextFile).

Переваги лiнивих обчислень

• Оптимiзацiя ланцюжка операцiй: Spark бачить весь ланцюжок операцiй
перед виконанням i може його оптимiзувати.

• Мiнiмiзацiя промiжних матерiалiзацiй: Без ленивих обчислень, кожна
операцiя мала б записувати результат. З лiнивими обчисленнями, Spark
часто виконує операцiї без збереження промiжних результатiв.

• Економiя I/O:Мiнiмiзується кiлькiсть записiв та читань з диску, що зна-
чно прискорює обробку даних.

DAG: Спрямований Ациклiчний Граф

DAG (Directed Acyclic Graph) — це спрямований граф без циклiв, який пред-
ставляє послiдовнiсть трансформацiй до дiї. Вершини DAG— це RDD, а ребра
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Рис. 2.3: Приклад спрямованого ациклiчного графу (DAG), що показує послi-
довнiсть трансформацiй та їх розбиття на стадiї (stages).

— це трансформацiї.
Коли користувач викликає дiю, DAG Scheduler розбиває граф на стадiї

(stages). Стадiя — це набiр паралельних tasks, якi можна виконати разом без
перемiшування даних (shuffle).Межi стадiй утворюютьсяwide трансформацiями
(reduceByKey, groupByKey, join), якi потребують обмiну данимимiж партицiями.

PySpark: Python API

Чому Python + Spark

• Лаконiчний синтаксис та велика спiльнота.

• Багата екосистема (NumPy, Pandas, scikit-learn).

• Низький порiг входу для аналiтикiв.
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Архiтектура PySpark

Комунiкацiя Python ↔ JVM через Py4J: драйвер керує JVM, executors запу-
скають Python worker процеси. Накладнi витрати — серiалiзацiя та передача
даних.

SparkSession та SparkContext

SparkContext Iсторичний вхiд для RDD (доступний через
spark.sparkContext).

SparkSession Унiфiкує SQLContext, HiveContext, надає API для
DataFrame/Dataset/RDD.

from pyspark.sql import SparkSession
spark = SparkSession.builder \

.appName("MySparkApp") \

.master("local[*]") \

.getOrCreate()

DataFrame API

Концепцiя та переваги

Spark DataFrame — це розподiлена колекцiя рядкiв, органiзована в iменованi
стовпцi. КонцептуальноDataFrame еквiвалентен таблицi в реляцiйнiй базi даних
або pandas DataFrame в Python, але з оптимiзацiями для розподiлених обчислень
на великих масштабах.

Кожен DataFrame має схему (schema), яка визначає iмена та типи даних
стовпцiв. Spark може автоматично визначати схему (schema inference) або її
можна задати вручну. Наявнiсть схеми дозволяє Spark ефективно оптимiзувати
запити, застосовуючи правила перетворення операцiй та виконуючи типобезпе-
чнi трансформацiї.
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Переваги над RDD

• Catalyst оптимiзацiя логiчного плану.

• Tungsten — ефективне керування пам’яттю та генерацiя коду.

• Декларативний високорiвневий API.

Схема

Автовизначення або явне задання; схема дозволяє типобезпечнi оптимiзацiї,
вiдсiювання стовпцiв, pushdown фiльтрiв.

DataFrame vs Dataset vs RDD

extbfRDD: низькорiвнева, незмiнна колекцiя об’єктiв JVM або Python; вiдсутнi
оптимiзацiї Catalyst; придатна для довiльнихфункцiй над даними та роботи з не-
керованими типами. extbfDataFrame: таблична структура зi схемою; оптимiзацiя
черезCatalyst та Tungsten; вирази iфункцiї перетворюються у логiчний/фiзичний
план. extbfDataset (Scala/Java): типобезпечне розширення DataFrame з пiдтрим-
кою функцiональних трансформацiй над strongly-typed об’єктами (Encoder); у
Python не пiдтримується окремо. extbfВибiр:

• Використовуйте DataFrame для бiльшостi аналiтичних / SQL-подiбних
задач.

• Dataset корисний коли важлива статична типобезпека у Scala та складнi
бiзнес-об’єкти.

• RDD застосовуйте лише коли потрiбнi низькорiвневi операцiї, нестандар-
тнi формати або контроль над партицiонуванням без накладних оптимi-
затора.

extbfSerializaцiя: DataFrame/Dataset використовують внутрiшнiй binary формат
(Tungsten) ефективнiший, нiж серiалiзацiя об’єктiв у RDD (Java/Python pickli-
ng). extbfОптимiзацiї недоступнi для RDD: автоматичне вiдсiювання колонок,
predicate pushdown, AQE join selection, whole-stage codegen.

38



Створення

• З файлiв: spark.read.csv(), .json(), .parquet().

• З колекцiї: spark.createDataFrame(data, schema).

• З RDD: rdd.toDF().

Трансформацiї

• select, filter, withColumn, groupBy().agg(), join.

Дiї

• show(), collect(), count(), write.csv(), write.parquet().

Spark SQL та тимчасовi представлення

Spark SQL дозволяє виконувати стандартнi SQL-запити до даних, що зберi-
гаються в DataFrame. Це забезпечує потужну iнтеграцiю мiж реляцiйним та
процедурним пiдходами, дозволяючи користувачам, знайомим зi SQL, швидко
перейти до роботи зi Spark.

Щоб виконувати SQL-запити, DataFrame потрiбно зареєструвати як тим-
часове представлення (Temporary View):

df.createOrReplaceTempView(’my_table’)
results = spark.sql(’SELECT * FROM my_table WHERE age > 30’)
results.show()

Результатом виконання SQL-запиту завжди є новий DataFrame, що дозволяє
легко поєднувати SQL з DataFrame API та ланцюжком iнших операцiй. Пред-
ставлення є локальним для поточної SparkSession.
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Structured Streaming

Мотивацiя та модель

extbfStructured Streaming є рекомендованим високорiвневим пiдходом до по-
токової обробки у сучасних версiях Spark. На вiдмiну вiд класичного Spark
Streaming (мiкробатчi над DStream API), Structured Streaming працює над
DataFrame/Dataset i розглядає нескiнченний потiк даних як таблицю, що по-
стiйно поповнюється новими рядками. Це дозволяє застосовувати той самий
оптимiзатор (Catalyst) та унiфiкований API. extbfВiдмiнностi вiд DStream API:
вiдсутнiсть явного RDD-шару у користувача, декларативнi агрегати, єдина се-
мантика для batch i streaming, спiльнi оптимiзацiї (Project/Filter pushdown, AQE).

Часовi семантики

• Event Time: час подiї всерединi даних — використовується для вiконних
обчислень.

• Processing Time: системний час обробки на драйверi.

• Ingestion Time: промiжний пiдхiд (коли штамп ставиться пiд час прийо-
му).

Watermark i пiзнi данi

Watermark визначає межу максимально очiкуваного запiзнення. Подiї зi зна-
ченням eventTime < (currentWatermark - allowedLateness) можуть бути
вiдкинутi або не оновлювати стан агрегатiв. Це обмежує нескiнченний рiст ста-
ну.

State Store

Стан (наприклад, промiжнi агрегати у вiкнах) зберiгається у state store
(HDFS/локально) з перiодичними snapshot i журналом. У разi збою виконує-
ться вiдновлення за checkpoint.
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Checkpointing

extttcheckpointLocation обов’язковий для вiдновлюваних запитiв: метаданi про-
гресу, offsets джерел, стан агрегатiв. Без нього—неможливо забезпечити exactly-
once для джерел з вiдтворюваними offsets.

Exactly-once семантика

Досягається при: джерело з iдемпотентними/монотонними offsets (Kafka [19]),
iдемпотентний sink (Delta/Parquet з merge або append + partition overwrite) або
transactional sink (Delta Lake).

Пiдтримуванi sinks

Консоль, пам’ять (debug), файловi формати (Parquet/JSON/ORC), Kafka (write
to topic), Delta Lake (ACID), Foreach (кастомна логiка).

Патерни проектування

• Late data handling: використання watermark + allowed lateness.

• Small batch tuning: корекцiя тригера (ProcessingTime) для latency vs
throughput.

• Idempotent sinks: уникнення дублювань пiд час перезапуску.

Ключовi поняття

• Trigger: iнтервал або режим обробки (ProcessingTime, Once,
Continuous).

• Watermark: механiзм управлiння пiзнiми подiями для стану агрегатiв у
вiкнах.

• Output Modes: append, update, complete— визначають, якi рядки вихо-
дять у sink.
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• Stateful Aggregations: обчислення з пiдтримкою стану (вiконнi функцiї,
поточнi агрегати) у пам’ятi.

Приклад потоку з Kafka

from pyspark.sql import functions as F
schema = "user STRING, action STRING, ts TIMESTAMP"

events = spark.readStream \
.format("kafka") \
.option("subscribe", "user_events") \
.option("kafka.bootstrap.servers", "localhost:9092") \
.load() \
.selectExpr("CAST(value AS STRING) AS json") \
.select(F.from_json("json", schema).alias("data")).
select("data.*")

agg = events \
.withWatermark("ts", "10 minutes") \
.groupBy(F.window("ts", "5 minutes"), "action") \
.count()

query = agg.writeStream \
.outputMode("update") \
.format("console") \
.trigger(processingTime="30 seconds") \
.start()

query.awaitTermination()

Переваги

• Єдиний оптимiзатор для batch i streaming (спрощує пiдтримку).

• Автоматичне керування станом i вiдновлення.
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• Iнтеграцiя з форматами (Parquet, Delta) для near-real-time аналiтики.

Adaptive Query Execution (AQE)

Призначення

extbfAQE — механiзм динамiчної оптимiзацiї фiзичного плану SQL/DataFrame
запиту пiд час виконання на основi фактичних статистик (реальнi розмiри пар-
тицiй, виявлений skew, кiлькiсть вихiдних рядкiв). Пiсля завершення пiдплану
збираються статистики i можуть бути прийнятi рiшення про змiну стратегiї join,
кiлькостi партицiй чи розбиття перекошених даних.

Архiтектурна iдея

Запит стартує з початкового фiзичного плану. Пiсля завершення shuffle стадiї
AQE аналiзує фактичнi метрики i перебудовує наступнi стадiї (re-optimization)
без змiни кiнцевої семантики.

Можливостi

• Coalesce Shuffle Partitions: Автоматичне зменшення кiлькостi дрiбних
партицiй пiсля shuffle.

• Skew Join Optimization: Виявлення перекошених ключiв i розбиття вели-
ких партицiй для балансування.

• Dynamic Join Selection: Перемикання мiж Sort-Merge, Broadcast Hash,
Shuffle Hash Join в залежностi вiд реальних розмiрiв.

Увiмкнення

spark.conf.set("spark.sql.adaptive.enabled", "true")
spark.conf.set("spark.sql.adaptive.coalescePartitions.enabled",
"true")
spark.conf.set("spark.sql.adaptive.skewJoin.enabled", "true")
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Приклад вигоди

Якщо початково план передбачав 200 партицiй пiсля великої агрегацiї, AQE
може зменшити їх до 40 (coalesce), знизивши накладнi витрати на завдання.
Broadcast join може бути обраний динамiчно, якщо реальний розмiр таблицi <
порогового значення.

Конфiгурацiя та пороги

• spark.sql.autoBroadcastJoinThreshold — байтовий порiг broadcast
(дефолт 10MB).

• spark.sql.adaptive.skewJoin.skewedPartitionFactor — коефiцiєнт
виявлення skew.

• spark.sql.adaptive.skewJoin.parallelism — максимальна кiлькiсть
частин для розбиття перекошеної партицiї.

Обмеження

Працює лише для SQL/DataFrame; не застосовується до чистих RDD транс-
формацiй. Плановi пiдказки (hints) можуть бути змiненi AQE, якщо суперечать
метрикам.

Broadcast змiннi та Accumulators

Broadcast змiннi

extbfBroadcast Variable— одноразово серiалiзована копiя невеликого довiдково-
го набору даних, доступна всiм executor-ам без повторної передачi через мережу
для кожного task. Зменшує обсяг shuffle для асиметричних join.

dim = spark.read.parquet("/data/dim_users")
fact = spark.read.parquet("/data/events")

joined = fact.join(F.broadcast(dim), "user_id")
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Критерiй: якщо розмiр таблицi < 10 МБ (налаштовується через
spark.sql.autoBroadcastJoinThreshold) — вигiдно broadcast. Надто вели-
кi broadcast можуть викликати тиск на пам’ять executor-а.

Пiдводнi каменi broadcast

• Занадто великий об’єкт — GC та повiльна десерiалiзацiя.

• Фрагментацiя пам’ятi off-heap використовуючи Tungsten.

• Нерiвномiрне використання, якщо логiка фiльтрацiй вiдкидає значну ча-
стину.

Accumulators

Лiчильники для дiагностики / збирання метрик. Пiдтримують комутативну асо-
цiативну операцiю додавання. У DataFrame планi вони використовуються рiдше
через декларативнiсть (UDF може збiльшувати). Значення може бути iнкремен-
товане кiлька разiв пiд час спекулятивного виконання task.

from pyspark import AccumulatorParam
errors = spark.sparkContext.accumulator(0)

def parse(row):
global errors
try:

# parsing logic
return row

except Exception:
errors += 1
return None

clean = rdd.map(parse).filter(lambda x: x is not None)
clean.count()
print("Errors:", errors.value)
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extbfЗастереження: не використовуйте для бiзнес-логiки; дублiкацiя можливих
iнкрементiв пiд час повторного виконання tasks.

Альтернатива

Structured Streaming: агрегацiї стану + sink для метрик (Delta / Prometheus
exporter через foreachBatch).

Формати та Lakehouse

Мотивацiя

Зростання вимог до ACID транзакцiй, schema evolution та ефективних апдейтiв
у аналiтичних робочих навантаженнях привело до появи lakehouse форматiв
поверх data lake: Delta Lake, Apache Iceberg, Apache Hudi.

Delta Lake

Ключовi можливостi: ACID транзакцiї (transaction log), schema enforcement &
evolution, time travel (версiї), vacuum (очистка застарiлих файлiв), OPTIMIZE +
Z-Ordering для покращення locality.

# Запис у Delta
df.write.format("delta").mode("append").save("/data/delta/events")

# Читання конкретної версiї (time travel)
v3 = spark.read.format("delta") \

.option("versionAsOf", 3) \

.load("/data/delta/events")

# Merge (псевдокод Scala SQL):
-- MERGE INTO target t USING updates u ON t.id = u.id
-- WHEN MATCHED THEN UPDATE SET t.val = u.val
-- WHEN NOT MATCHED THEN INSERT (id,val) VALUES (u.id,u.val)
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Apache Iceberg

Манiфести та снапшоти забезпечують роздiлення метаданих: приховане пар-
тицiонування (partition spec), schema evolution без повного перепису, вбудована
пiдтримка row-level operations (delete, update) у Spark 3.x через iнтеграцiю.

Apache Hudi

Фокусується на частих upsert: двi стратегiї зберiгання — Copy-On-Write (COW)
таMerge-On-Read (MOR).Metadata таблицi дозволяють iнкрементальнi читання.

Вибiр формату

• Delta: простi транзакцiї, активна екосистема, потужнi оптимiзацiї (OPTI-
MIZE/ZORDER).

• Iceberg: масштабованi метаданi, приховане партицiонування, хороша iн-
теграцiя з багатьма движками.

• Hudi: iнкрементальнi читання, оптимальний для streaming upsert сценарiїв
(CDC).

Pushdown та статистики

Колонковi формати (Parquet/ORC) забезпечують predicate pushdown, статистики
мiнiмум/максимум, що дозволяє скорочувати I/O. Lakehouse формати додають
рiвень транзакцiй та еволюцiю схеми поверх цих властивостей.

Pandas API on Spark та Arrow

Pandas API on Spark

У Spark доступний pandas-подiбний API (pyspark.pandas або ps) для поступової
мiграцiї вiд локальних pandas до розподiленого виконання без повної змiни
iдiом.
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import pyspark.pandas as ps
psdf = ps.read_parquet("/data/parquet/users")
result = psdf.groupby("country").agg({"id":"count"})
print(result.head())

Перевага: знайомий синтаксис; обмеження: не всi pandas операцiї iдентичнi
по продуктивностi — слiд уникати дрiбногранульованих операцiй у великiй
кiлькостi.

Конвертацiя мiж Spark DataFrame та pandas

spark_df = spark.range(0, 1000).toDF("id")
pdf = spark_df.toPandas() # Використовує Arrow (за потреби)
back = spark.createDataFrame(pdf)

Apache Arrow iнтеграцiя

Прискорює серiалiзацiю мiж JVM та Python за рахунок колонки в пам’ятi (zero-
copy). Активується опцiєю:

spark.conf.set("spark.sql.execution.arrow.pyspark.enabled", "true")

Обмеження: типи, якi не пiдтримуються Arrow (деякi комплекснi), можуть ви-
кликати fallback.

Рекомендацiї

Використовуйте Arrow для масових перетворень; уникайте багаторазових дрi-
бних toPandas() — краще агрегувати перед вивантаженням.

Висновки

Apache Spark сформував стандарт де-факто для розподiленої обробки даних
завдяки in-memory парадигмi, унiфiкованiй екосистемi та потужним оптимiза-
торам. Розумiння архiтектури, RDD vs DataFrame, лiнивих обчислень, механi-
зму shuffle та iнструментiв монiторингу є критичним для побудови ефективних
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i масштабованих аналiтичних рiшень. PySpark демократизує доступ до цих мо-
жливостей для спiльноти Python. Сучаснi пiдходи до розгортання iнфрастру-
ктури (IaC) також стають невiд’ємною частиною екосистеми [20].

Контрольнi запитання

1. Рiзниця мiж Driver, Executor та Cluster Manager у життєвому циклi Spark
додатка.

2. Значення iєрархiї Job → Stages → Tasks; приклади wide i narrow транс-
формацiй.

3. Як lineage забезпечує вiдмовостiйкiсть? Вiдновлення втраченої партицiї.

4. Порiвняйте RDD i DataFrame (оптимiзацiї, типобезпека, сценарiї).

5. Вiдмiнностi мiж reduceByKey та groupByKey (мережевi витрати).

6. Механiзм lazy evaluation та оптимiзацiя ланцюжка операцiй.

7. Межi розбиття на stages DAG Scheduler; приклад послiдовностi.

8. Рiвнi персистентностi та коли використовувати MEMORY_AND_DISK.

9. Чому collect() небезпечний на великих даних? Альтернативи.

10. Рiзниця мiж cache() i persist() (серiалiзацiя).

11. Фази Catalyst Optimizer та вибiр фiзичного плану.

12. Вiдмiннiсть плану DataFrame вiд RDD операцiй.

13. Shuffle: причини, операцiї та мiнiмiзацiя.

14. Критерiї вибору формату (CSV vs Parquet vs JSON).

15. Py4J iнтеграцiя та накладнi витрати.

16. Приклад створення DataFrame з явною схемою та переваги.

17. Коли застосовувати UDF; ризики для оптимiзацiї.
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18. Narrow vs wide трансформацiї (map vs reduceByKey).

19. Еволюцiя SparkSession vs SparkContext.

20. Стратегiя дiагностики повiльного task у стадiї (метрики, логування).
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Лекцiя 3

Робота з DataFrame та Spark
SQL

Трансформацiї, дiї (actions), SQL-запити, оптимiзацiя та вiкновi функцiї

Навчальнi цiлi

Пiсля опрацювання цiєї лекцiї студент повинен умiти:

• Розрiзнити трансформацiї та дiї, застосовувати лiнивiсть для оптимiзацiї.

• Виконувати базовi та розширенi операцiї (select, filter, groupBy, join, wi-
ndow).

• Писати й виконувати SQL-запити до DataFrame, розумiючи еквiвален-
тнiсть з API.

• Пояснити фази Catalyst Optimizer та як вони покращують план виконання.

• Дiагностувати та мiнiмiзувати проблеми з join (розмiр, стратегiя, skew).

• Застосовувати window функцiї для рейтингування, аналiзу тенденцiй та
порiвнення.

• Обрати правильний формат запису (CSV, JSON, Parquet, ORC).

• Розумiти вплив партицiонування та skew на продуктивнiсть.
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Вiд базових концепцiй до практичної аналiтики

У попереднiй лекцiї ми розглянули фундаментальну архiтектуру Spark, RDD
та принципи лiнивих обчислень. Тепер переходимо до практичної роботи зi
структурованими даними через DataFrame та Spark SQL [21].

DataFrame є головним iнструментом сучасного Spark-розробника: вiн по-
єднує простоту SQL з потужнiстю розподiлених обчислень, одночасно дозво-
ляючи оптимiзатору Catalyst трансформувати декларативнi запити в ефективнi
фiзичнi плани. У цiй лекцiї ми дослiдимо, як писати, оптимiзувати та дiагносту-
вати DataFrame запити, розумiючи водночас внутрiшнi механiзми, якi роблять
Spark таким швидким.

Що таке Apache Spark?

Визначення та основнi характеристики

• Розподiлена платформа для обробки великих даних

• Швидка обробка в пам’ятi з використанням RDD та DataFrame

• Пiдтримує: Scala, Python, Java, SQL

• Компоненти: Spark Core, SQL, Streaming, MLlib, GraphX

Детальне обговорення архiтектури, компонентiвта режимiв виконання
див. у Lecture 2.

Концепцiя DataFrame

Що таке DataFrame?

• Структурована колекцiя розподiлених даних

• Органiзована в iменованi колонки та рядки

• Аналог табличних даних у Python (Pandas) та R

• Побудована на RDD, але з оптимiзацiєю
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Переваги DataFrame перед RDD:

• Кращi оптимiзацiї (Catalyst Optimizer)

• Зрозумiлий API для роботи з даними

• Пiдтримка SQL запитiв

• Менша потреба пам’ятi

Порiвняння iз RDD

RDD (Resilient Distributed Dataset) DataFrame
Низькорiвневе API Високорiвневе API
Бiльша гнучкiсть Простiше в використаннi

Рекомендацiя: Використовувати DataFrame для бiльшостi задач.

Створення DataFrame

Способи створення DataFrame

1. З Pandas DataFrame

2. З послiдовностi даних

3. З зовнiшнiх джерел

4. З RDD

Читання даних з рiзних джерел Побудова через DataFrameReader:

• spark.read.csv(’path/to/file.csv’)

• spark.read.json(’path/to/file.json’)

• spark.read.parquet(’path/to/file.parquet’)

• spark.read.option(’header’, True).csv(...)

Iншi форми:
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• JDBC (база даних)

• ORC, Avro, XML

• JDBC для SQL Server, PostgreSQL, MySQL

Spark автоматично визначає типи даних.

Структура та схема

Схема DataFrame (Schema) Схема (Schema): Визначає структуру
DataFrame.

Компоненти схеми:

• Назва колонки (column name)

• Тип даних (data type): IntegerType, StringType, DoubleType, . . .

• Допускає null значення (nullable)

• Метаданi

Приклад схеми:

StructType([
StructField(’id’, IntegerType, False),
StructField(’name’, StringType, True),
StructField(’salary’, DoubleType, True)

])

Спецiфiкацiя схеми дозволяє оптимiзувати обробку.

Iнспекцiя структури Основнi методи для iнспекцiї:

• df.printSchema()— вивести схему форматовано

• df.dtypes— список типiв колонок

• df.columns— список назв колонок

• df.describe()— статистика по колонках
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• df.info()— iнформацiя про DataFrame

• df.show()— першi рядки даних

• df.count()— загальна кiлькiсть рядкiв

Приклад: df.printSchema(), df.show(5)

Трансформацiї DataFrame

Базовi операцiї

Select та фiльтрацiя

• Select: вибiр конкретних колонок

– df.select(’col1’, ’col2’)

– df.select(col(’name’), col(’salary’))

– df[’col1’]— альтернативний синтаксис

• Фiльтрацiя: вiдбiр рядкiв за умовою

– df.filter(col(’age’) > 30)

– df.where(col(’department’) == ’IT’)

– df.filter((col(’salary’) > 50000) & (col(’age’) < 40))

Select та filter можна комбiнувати.

Where та умовна фiльтрацiя

• Where: аналогiчна filter, але зазвичай використовується в SQL контекс-
тi.

– df.where(col(’status’) == ’active’)

– df.where(col(’date’) >= ’2024-01-01’)

• Складнi умови:

55



– &— логiчне I (AND)

– |— логiчне АБО (OR)

– ~— логiчне НI (NOT)

– isin([...])— перевiрка входження

• Приклад: df.where((col(’salary’) > 50000) &
(col(’department’).isin([’IT’, ’HR’])))

GroupBy та агрегацiя

• GroupBy: групування даних за колонками

– df.groupBy(’department’)

– df.groupBy(’department’, ’year’)— множинне групування

• Функцiї агрегацiї:

– .count()— кiлькiсть рядкiв

– .sum(’salary’)— сума значень

– .avg(’salary’)— середнє значення

– .max(’salary’)— максимальне значення

– .min(’salary’)— мiнiмальне значення

• Приклад: df.groupBy(’department’).agg(avg(’salary’),
count(’*’))

Розширенi операцiї

Join операцiї

Join: об’єднання двох DataFrame за спiльною колонкою.

• df1.join(df2, ’id’)— inner join (за замовчуванням)

• df1.join(df2, ’id’, ’left’)— left outer join

• df1.join(df2, ’id’, ’right’)— right outer join
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• df1.join(df2, ’id’, ’outer’)— full outer join

• df1.join(df2, ’id’, ’cross’)— декартiв добуток

Приклад inner join: employees.join(departments, ’dept_id’,
’inner’)

Join — дорога операцiя, потребує shuffle.

Union та розширення даних

• Union: об’єднання рядкiв двох DataFrame

– df1.union(df2)— додає рядки df2 до df1

– df1.unionByName(df2)— union за назвами колонок

– df1.except(df2)— рядки з df1, якi не в df2

– df1.intersect(df2)— рядки, якi є в обох

• Додавання колонок:

– df.withColumn(’new_col’, expr)

– df.drop(’col_to_remove’)

– df.rename(’old_name’, ’new_name’)

• Приклад: df.withColumn(’salary_increased’, col(’salary’) *
1.1)

Window функцiї

Window функцiї: обчислення за вiкном рядкiв.

• row_number()— номер рядка в вiкнi

• rank()— ранг з пропусками

• dense_rank()— ранг без пропускiв

• lag(col, offset)— значення з попереднiх рядкiв

• lead(col, offset)— значення з наступних рядкiв
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Визначення Window:

from pyspark.sql.window import Window
w = Window.partitionBy(’department’).orderBy(’salary’)

Window функцiї кориснi для рейтингування та аналiзу тенденцiй.

Дiї (Actions)

Типи дiй (Actions)

Actions: операцiї, що повертають результати до драйвера або записують данi.
Основнi категорiї:

1. Данi до драйвера: collect(), first(), take()

2. Вiдображення: show(), display()

3. Запис: write(), save()

4. Статистика: count(), describe()

Важливо: Actions запускають обчислення!

• Трансформацiї (select, filter, . . . ) — лiнивi

• Actions (collect, show, . . . ) — активнi

Використовуйте actions обережно, особливо з великими даними.

collect(), show(), write()

• collect(): повернення всiх рядкiв до драйвера

– data = df.collect()

• show(): вiдображення рядкiв

– df.show(), df.show(5), df.show(truncate=False)
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• write(): запис даних

– df.write.mode(’overwrite’).parquet(’path’)

– df.write.mode(’append’).csv(’path’, header=True)

– Mode: overwrite, append, ignore, error (за замовчуванням)

count(), first(), take()

• count(): кiлькiсть рядкiв

– total = df.count()

• first(): перший рядок

– row = df.first()

• take(n): першi n рядкiв

– rows = df.take(10)

• Для отримання статистики:

– df.describe(’age’, ’salary’).show()

– Це забезпечує count, mean, stddev, min, max

Spark SQL

SQL запити

Реєстрацiя таблиць та view

• Створення тимчасової таблицi:
df.createOrReplaceTempView(’employees’)

• Типи view:

– createOrReplaceTempView()— сессiйна таблиця

– createGlobalTempView()— глобальна таблиця
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– createOrReplaceView()— постiйна таблиця

• Виконання SQL запиту:

– result = spark.sql(’SELECT * FROM employees WHERE salary
> 50000’)

– Результат SQL запиту — це DataFrame.

SQL SELECT запити

• Базовий SELECT: SELECT id, name, salary FROM employees WHERE
department = ’IT’ ORDER BY salary DESC

• JOIN в SQL: SELECT e.name, d.dept_name FROM employees e INNER
JOIN departments d ON e.dept_id = d.id

• GROUP BY та агрегацiя: SELECT department, AVG(salary),
COUNT(*) FROM employees GROUP BY department

SQL часто простiший за DataFrame API для складних запитiв.

Складнi SQL операцiї

• Window функцiї в SQL:

SELECT name, salary, ROW_NUMBER() OVER (PARTITION BY department
ORDER BY salary DESC) as rank FROM employees

• Пiдзапити та CTE:

WITH high_earners AS (
SELECT * FROM employees WHERE salary > 100000

)
SELECT department, COUNT(*) FROM high_earners
GROUP BY department

CTE (Common Table Expressions) роблять код бiльш читаємим.
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Оптимiзацiя

Catalyst optimizer

Catalyst: оптимiзацiйний двигун Spark SQL.
Фази оптимiзацiї:

1. Аналiз— розроблення план дерева

2. Логiчна оптимiзацiя

3. Фiзична оптимiзацiя

4. Генерацiя коду— компiляцiя в Java

Дозволяє Spark автоматично оптимiзувати запити.

Best practices для SQL запитiв

Рекомендацiї для оптимiзацiї:

• Фiльтрувати данi якомога ранiше

• Обирати тiльки потрiбнi колонки

• Уникати декартова добутку

• Використовувати правильнi типи даних

• Кешувати часто використовуванi таблицi

• Уникати операцiй, що призводять до shuffle

Перевiрка плану виконання: df.explain(extended=True)
Catalyst часто вже добре оптимiзує, але розумiння плану допомагає.
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Практичнi приклади

Сценарiй 1: Аналiз даних

Задача: Знайти найбiльших розпорядникiв в компанiї.

• DataFrame пiдхiд:
employees.select(’name’, ’salary’).where(col(’salary’) >
100000).sort(col(’salary’).desc()).show()

• SQL пiдхiд:
SELECT name, salary FROM employees WHERE salary > 100000
ORDER BY salary DESC

Обидва пiдходи дають однаковий результат.

Сценарiй 2: Трансформацiя та агрегацiя

Задача: Розрахувати середню зарплату по вiддiлам.

• DataFrame пiдхiд:
employees.groupBy(’department’).agg(avg(’salary’).alias(’avg_-
salary’), count(’*’).alias(’count’)).sort(col(’avg_-
salary’).desc()).show()

• SQL пiдхiд: SELECT department, AVG(salary) as avg_salary,
COUNT(*) as count FROM employees GROUP BY department ORDER BY
avg_salary DESC

GroupBy та агрегацiя — частi операцiї.

Сценарiй 3: Роботи з рiзнорiдними форматами

Задача: Читання з CSV, трансформацiя та запис у Parquet.
Повний цикл:
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df = spark.read.option(’header’,True).csv(’employees.csv’)
df_processed = df.filter(col(’status’)==’active’).withColumn(

’salary_increased’, col(’salary’)*1.1)
df_processed.write.mode(’overwrite’).
parquet(’output/processed_employees’)

Parquet формат бiльш ефективний для великих даних.

Catalyst Optimizer та оптимiзацiя запитiв

Фази Catalyst

Catalyst — це оптимiзацiйний компонент Spark SQL, який трансформує вхiднi
вирази у оптимiзований фiзичний план виконання [22]. Процес мiстить чотири
критичнi фази:

1. Аналiз (Analysis): Розв’язання iмен стовпцiв та функцiй, перевiрка ти-
пiв, побудова логiчного плану. На цьому етапi виявляються синтаксичнi
помилки.

2. Логiчна оптимiзацiя (Logical Optimization): Rule-based трансформацiї:

• Predicate Pushdown: фiльтри змiщуються вниз плану для раннього
вiдсiвання даних

• Column Pruning: видалення непотрiбних стовпцiв на раннiх етапах

• Constant Folding: обчислення виразiв з константами пiд час компiля-
цiї

• Join Reordering: переупорядкування з’єднань для зменшення промi-
жних результатiв

3. Фiзична оптимiзацiя (Physical Planning): На основi логiчного плану ви-
бираються конкретнi реалiзацiї операторiв. Для join: Sort-Merge, Broadcast
Hash, Shuffle Hash. Вибiр залежить вiд розмiру таблиць та доступних ста-
тистик.
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4. Генерацiя коду (Code Generation): Whole-stage codegen fusionує опе-
ратори (filter → project → aggregate) в один оптимiзований Java метод,
зменшуючи вiртуальнi виклики.

Best Practices для оптимiзацiї

• Фiльтрувати данi якомога ранiше: Умови WHERE роблять фiльтрацiю
ефективнiшою

• Вибирати тiльки потрiбнi колонки: Column Pruning скорочує I/O

• Уникати декартова добутку: Перевiряйте умови join на корректнiсть

• Використовувати правильнi типи даних:Числовi типи швидшi нiж ряд-
ки у агреграцiях

• Кешувати часто використовуванi таблицi: df.cache() для повторних
операцiй

Перевiрка плану виконання

explain() та explain(extended=True):

df.explain() # Фiзичний план
df.explain(extended=True) # Логiчний + фiзичний план

План показує порядок операцiй, типи join, i кiлькiсть роздiлiв. Аналiз
плану допомагає виявити неоптимальнi стратегiї.

Оптимiзацiя Join

Типи Join у Spark

Spark пiдтримує кiлька стратегiй реалiзацiї join:

• BroadcastHash Join:Одна таблиця розглошується усiм executor-ам.Опти-
мально для асиметричних join, коли одна таблиця < 10 MB
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• Sort-Merge Join:Обидвi таблицi сортуються та об’єднуються. Default для
великих таблиць

• Shuffle Hash Join: Часи обидвi таблицi хешуються та розмiщуються одна
до однiєї (рiдко вибирається)

• Cartesian (Cross) Join: Декартiв добуток — УНИКАЙТЕ для великих
даних

Критерiї вибору стратегiї

Broadcast Hash: Розмiр меншої таблицi < autoBroadcastJoinThreshold (дефолт
10MB), достатньо пам’ятi

Sort-Merge: Великi таблицi, данi вже розпарцейованi або потребують глобаль-
ного сортування

Shuffle Hash: Середнi за розмiром таблицi, коли пам’ять обмежена

Явне керування стратегiєю

# Suggest broadcast join
df_small_hint = df_small.hint("BROADCAST")
result = df_large.join(df_small_hint, "id")

# Available hints: BROADCAST, MERGE, SHUFFLE_HASH,
# SHUFFLE_REPLICATE_NL

Приклади та розповсюдженi помилки

• Забув broadcast для малої таблицi: Без hint, Spark може вибрати неопти-
мальну стратегiю

• Узлiд на шпалерах ключикiв: Одна сторона join має шпалери, iнша —
нi (див. роздiл Data Skew)

• Join без умови: Cross join на великих даних призводить до OOM
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Partitioning та Data Skew

Партицiонування

Розподiл даних на логiчнi частини (партицiї) визначає паралелiзм. Для RDD
застосовується Partitioner (HashPartitioner, RangePartitioner). Для DataFrame
— непрямо через shuffle boundary. repartition(n) створює повний shuffle;
coalesce(n) — зменшує кiлькiсть партицiй без повного shuffle (коли можливе
злиття). Пiд час запису df.write.partitionBy(col) — фiзична партицiоно-
вана органiзацiя на диску (прискорює predicate pushdown).

Bucketing

extttbucketBy() (Scala/SQL) створює фiксовану кiлькiсть бакетiв за хешем стов-
пця для оптимiзацiї join (уникнення повного shuffle при сумiсному bucketing).
Вимагає збереження як таблицi Hive/часто у форматi з метаданими.

Вибiр кiлькостi партицiй

Правило: орiєнтовно 2–4 партицiї на кожен CPU core executor-а для
compute-heavy операцiй; бiльше для I/O bound. Для великих shuffle
— контроль через spark.sql.shuffle.partitions (дефолт часто 200).
spark.default.parallelism— дефолт для RDD (часто = кiлькiсть cores).

Операцiї що викликають shuffle

Distinct, groupBy/agg, join по ключу, repartition, sort, orderBy, coalesce (iнодi),
reduceByKey (менше даних нiж groupByKey завдяки combiner).

Data Skew (перекiс даних)

Перекiс виникає коли кiлька ключiв мають непропорцiйно великий об’єм, ви-
кликаючи повiльнi tasks. Наслiдок — збiльшений час завершення стадiї, spill to
disk, знижена ефективнiсть паралелiзму.
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• Дiагностика: Spark UI — Stages → Task Time; великi вiдхилення, пiдви-
щенi spill-и.

• Метрики: Середнiй vs максимальний час task; кiлькiсть записiв у про-
блемних партицiях.

Стратегiї пом’якшення

• Salting ключiв: Додавання штучного суфiкса (наприклад випадкового)
до гарячого ключа перед агреграцiєю, потiм об’єднання.

• Broadcast малих таблиць: Зменшення shuffle для join.

• Попереднє групування: Локальна агрегацiя на mapper рiвнi
(reduceByKey замiсть groupByKey).

• AQE Skew Optimization: Автоматичне розбиття великих партицiй (якщо
увiмкнено).

Приклад salting

import random
salted = rdd.map(lambda x: ((x[0], random.randint(0,9)), x[1])) \

.reduceByKey(lambda a,b: a+b) \

.map(lambda x: (x[0][0], x[1])) \

.reduceByKey(lambda a,b: a+b)

Компромiс: збiльшення кiлькостi ключiв vs балансування навантаження.

Додатковi технiки

• Pre-aggregation: локальна агрегацiя перед join (зменшення об’єму).

• Two-phase aggregation:map-side + reduce-side (Spark робить автоматично
для деяких функцiй).

• RangePartitioner: для числових ключiв з нерiвномiрним розподiлом —
iнодi кращий за hash.

• Hybrid join strategy: розбити skew ключi i broadcast другу частину.
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Висновки

Ключовi концепцiї лекцiї:

• DataFrame— основний iнструмент для структурованої аналiтики; простi-
ший та швидший нiж RDD

• Трансформацiї лiнивi (lazy), дiї активнi (eager) — цей механiзм дозволяє
оптимiзатору бачити весь ланцюжок операцiй

• Catalyst Optimizer трансформує декларативнi запити у ефективнi фiзичнi
плани через predicate pushdown та iншi оптимiзацiї

• Join— дорога операцiя; правильна стратегiя (broadcast vs sort-merge) кри-
тична для продуктивностi

• Data Skew є частою проблемою; techniques як salting та pre-aggregation
допомагають

• Партицiонування впливає на паралелiзм; правильна кiлькiсть партицiй —
баланс мiж паралелiзмом та накладними витратами

• DataFrame та SQL— еквiвалентнi; виберiть стиль за розмiром команди та
задачi

Коли використовувати якi пiдходи:

• DataFrame API: Коли потрiбна гнучкiсть, низькорiвневий контроль, ин-
тегарацiя з Python функцiями

• Spark SQL: Коли запити стандартнi, команда знайома з SQL, читаємiсть
коду прiоритет

• Window функцiї: Для рейтингування, часових рядiв, лагiв та лiдiв без
складних self-join
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Контрольнi запитання

1. Пояснiть рiзницю мiж логiчним i фiзичним планом виконання в Spark
SQL.

2. Як Catalyst Optimizer застосовує predicate pushdown i column pruning?
Наведiть приклад запиту.

3. Порiвняйте DataFrame API i SQL-пiдхiд: критерiї вибору для складних
ETL конвеєрiв.

4. Чим window функцiї вiдрiзняються вiд звичайних агрегацiй? Наведiть
приклад комбiнованого використання rank() i groupBy.

5. Якi типовi причини появи shuffle у join та groupBy i як його мiнiмiзувати?

6. Пояснiть рiзницюмiж union i unionByName та сценарiї помилок для рiзних
схем.

7. Чому collect() небезпечний для великих DataFrame? Якi альтернативи
для часткового аналiзу?

8. Як працює explain(extended=True) i якi артефакти допомагають дiа-
гностувати неоптимальний план?

9. Пояснiть рiзницю мiж inner, left, right, outer та cross join з точки
зору семантики та витрат.

10. Коли доцiльно використати window функцiю lag() замiсть self-join?

11. Яка рiзниця мiж broadcast join, sort-merge join та shuffle hash join? Коли
кожен пiдходит?

12. Як дiагностувати i усунути data skew вDataFrame?Опишiть технiку salting.

13. Якi розмiри вибору partitionBy та репартицiонування? Як впливає на про-
дуктивнiсть?

14. Опишiть процес читання даних iз CSV з явною схемою: якi переваги
порiвняно з автоматичним визначенням?
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15. Як DataFrame зберiгає iнформацiю про nullable i як це впливає на логiчнi
оптимiзацiї?

16. Пояснiть рiзницю мiж фiзичною операцiєю sort i логiчним orderBy. Коли
сортування обов’язкове?

17. Чому формат Parquet є переважним для аналiтики? Пояснiть columnar
storage та compression.

18. Наведiть приклад комбiнованого використання withColumn, filter i
groupBy з метою побудови метрики.

19. Чим вiдрiзняється describe() вiд специфiчних агрегатiв (наприклад, avg,
stddev)? Коли який пiдхiд доречний?

20. Як реалiзувати розрахунок ковзного середнього (rolling average) iз window
функцiями?

21. Пояснiть вiдмiннiсть мiж row_number() i dense_rank() на прикладi по-
вторюваних значень.

22. Запропонуйте стратегiю оптимiзацiї запиту з багатьма join та фiльтрами
для великого DataFrame.

23. Як правильно вибрати пiдказку join (BROADCAST, MERGE, SHUFFLE_-
HASH)?

24. Яка роль Tungsten у пiдсистемi виконання та як whole-stage codegen по-
кращує продуктивнiсть?

70



Лекцiя 4

Iнженерiя ознак та очищення
даних

Робота з рiзними типами даних, об’єднання наборiв, очищення даних

Навчальнi цiлi

Пiсля опрацювання цiєї лекцiї студент повинен умiти:

• Розрiзнити та застосовувати методи масштабування та нормалiзацiї чи-
слових даних.

• Трансформувати категорiальнi данi за допомогою One-Hot Encoding та
Label Encoding.

• Здiйснювати об’єднання наборiв даних (конкатенацiю та merge).

• Виявляти та обробляти пропущенi значення (видалення, iмпутацiя).

• Виявляти та мiнiмiзувати вплив викидiв (outliers).

• Виявляти та видаляти дублiкати в наборах даних.

• Розумiти стратегiї дискретизацiї та створення нових ознак.

• Застосовувати загальний робочий процес очищення даних.
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Чому iнженерiя ознак та очищення даних критичнi

Якiсть моделеймашинного навчання залежить не тiльки вiд алгоритмiв, але й вiд
якостi та репрезентативностi вхiдних даних. У реальних проектах до 80% часу
витрачається на пiдготовку та очищення даних. Розумiння того, як трансфор-
мувати сирi данi у придатнi для аналiзу ознаки, є фундаментальною навичкою
iнженера даних та дата-сайентиста [21].

У цiй лекцiї ми розглянемо методи для роботи з рiзними типами даних, ви-
вчимо проблеми та їх вирiшення: вiд простого видалення пропускiв до складних
трансформацiй через дискретизацiю та взаємодiйнi ознаки.

Iнженерiя ознак (Feature Engineering)

Визначення та основнi завдання

Iнженерiя ознак — це процес трансформацiї вихiдних даних у набiр ознак
(features), якi краще представляють проблему для моделi машинного навчання,
що призводить до покращення точностi та продуктивностi.

Основнi завдання:

• Створеннянових ознак:Комбiнування або перетворення iснуючих ознак
для отримання бiльш iнформативних. Наприклад, з дати народження мо-
жна отримати вiк, з повної адреси — регiон.

• Трансформацiя даних: Змiна формату або розподiлу даних, щоб вони
вiдповiдали вимогам певних алгоритмiв.

• Вибiр ознак: Вiдбiр найважливiших ознак для уникнення надмiрної скла-
дностi, шуму та перенавчання (overfitting).

Залежно вiдтипу данихта алгоритму, стратегiя iнженерiї ознак може
iстотно вiдрiзнятися.
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Робота з числовими даними

Масштабування та нормалiзацiя

Багато алгоритмiв машинного навчання (наприклад, лiнiйна регресiя, SVM, кла-
стеризацiя K-means) чутливi до масштабу даних. Якщо одна ознака має дiапазон
[0, 100000], а iнша — [0, 1], перша домiнуватиме у обчисленнях.

Min-Max Scaling (нормалiзацiя)

Min-Max Scaling приводить значення до дiапазону [0, 1]:

X_scaled = (X - X_min) / (X_max - X_min)

Переваги:

• Гарантований обмежений дiапазон

• Зберiгає форму розподiлу

Недолiки:

• Чутлива до викидiв (X_max та X_min мають великий вплив)

• Не працює добре для нових даних з значеннями поза дiапазоном

Рекомендується для нейронних мереж та алгоритмiв, чутливих до мас-
штабу.

Standardization (Z-score нормалiзацiя)

Standardization трансформує данi до розподiлу з середнiм 0 i стандартним
вiдхиленням 1:

X_scaled = (X - mean) / std_dev

Переваги:

• Менш чутлива до викидiв нiж Min-Max

• Працює добре з алгоритмами, що припускають нормальний розподiл
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Недолiки:

• Не обмежує дiапазон (може бути < -1 або > 1)

Переважна для регресiї, класифiкацiї та PCA.

Вибiр метода

Min-Max: Коли потрiбен обмежений дiапазон (наприклад, вiрогiднiсть, пiкселi
в зображеннi)

Standardization: Коли данi мають викиди або припускається нормальний роз-
подiл

Дискретизацiя (Binning)

Дискретизацiя — це перетворення неперервних числових даних на категорi-
альнi шляхом подiлу їх на iнтервали (бiни).

Приклад: Замiсть точного вiку (наприклад, 34 роки), створюємо катего-
рiї:

• “молодий” (вiд 18 до 30 рокiв)

• “середнiй” (вiд 30 до 50 рокiв)

• “старший” (вiд 50 до 70 рокiв)

Переваги:

• Допомагає моделi вловлювати нелiнiйнi залежностi

• Робить данi бiльш iнтерпретабельними

• Зменшує вплив викидiв

Недолiки:

• Втрачається iнформацiя всерединi бiнiв

• Потрiбно обирати розмiр та межi бiнiв

Корисна у випадку, коли залежнiсть вiк-дохiд має форму: молодi та
старшi люди заробляють менше, середнього вiку — бiльше.
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Робота з категорiальними даними

One-Hot Encoding

One-Hot Encoding створює нову бiнарну ознаку для кожної унiкальної катего-
рiї.

Приклад:

• Вихiдна колонка: color = [“red”, “green”, “blue”]

• Результат:

– color_red = [1, 0, 0]

– color_green = [0, 1, 0]

– color_blue = [0, 0, 1]

Коли використовувати:

• Номiнальнi данi, де порядок неважливий (колiр, країна, тип товару)

• Переважна для бiльшостi алгоритмiв машинного навчання

Проблеми:

• Висока кардинальнiсть (багато унiкальних значень) призводить до експо-
ненцiального зростання ознак (”curse of dimensionality”)

• Мультиколiнеарнiсть: суми всiх колонок = 1

Розв’язання: Drop first category (видалити першу колонку) або викори-
стати Label Encoding для великої кiлькостi категорiй.

Label Encoding

Label Encoding присвоює кожнiй категорiї унiкальне числове значення (0, 1, 2,
. . . ).

Приклад:

• Вихiдна колонка: education = [“bachelor”, “master”, “phd”]
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• Результат: [0, 1, 2]

Коли використовувати:

• Порядковi данi, де є логiчний порядок (освiта: бакалавр, магiстр, доктор)

• Категорiї з великою кардинальнiстю

• Tree-based моделi (якi розумiють порядок)

Небезпека:

• Лiнiйнi моделi можуть неправильно iнтерпретувати числа як впорядкованi
(наприклад, blue=0, red=1, green=2 не означає, що red — це “бiльше” нiж
blue)

Рекомендацiя: Використовувати Label Encoding лише для явно упоряд-
кованих категорiй або tree-based моделей.

Порiвняння методiв

Аспект One-Hot Encoding Label Encoding

Кiлькiсть ознак Дорiвнює кiлькостi категорiй 1 ознака
Допущення порядку Нi Так
Лiнiйнi моделi Хороший Небезпечний
Tree-based моделi Хороший Дуже хороший
Висока кардинальнiсть Проблема Гарно

Об’єднання наборiв даних

Конкатенацiя

Конкатенацiя — це об’єднання таблиць по однiй з осей (вертикально або го-
ризонтально).
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Вертикальна конкатенацiя

Об’єднання рядкiв з рiзних таблиць (той же набiр стовпцiв):

df_combined = pd.concat([df1, df2, df3], axis=0)
# або
df_combined = df1.union(df2).union(df3) # PySpark

Умови:

• Стовпцi мають збiгатися (за назвою та типом)

• Порядок стовпцiв не обов’язково однаковий у PySpark

Горизонтальна конкатенацiя

Об’єднання колонок з рiзних таблиць (той же набiр рядкiв):

df_combined = pd.concat([df1, df2], axis=1)
# або
df_combined = df1.join(df2, on=index) # або iншi методи

Небезпека:

• Рядки мають бути вирiвнянi за iндексом

• Якщо iндекси не збiгаються, можна отримати NaN значення

Merge (Join)

Merge — це об’єднання таблиць на основi спiльних стовпцiв (ключiв), подiбно
до JOIN в SQL.

Типи merge

• Inner join: Тiльки рядки, присутнi в обох таблицях

– pd.merge(df1, df2, on=’id’, how=’inner’)

– df1.join(df2, ’id’) (PySpark за замовчуванням)
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• Left join: Все рядки з лiвої таблицi, вiдповiднi з правої (якщо є)

– pd.merge(df1, df2, on=’id’, how=’left’)

– df1.join(df2, ’id’, ’left’) (PySpark)

• Right join: Все рядки з правої таблицi, вiдповiднi з лiвої (якщо є)

• Outer join: Все рядки з обох таблиць

Важливо:Merge може дублювати рядки, якщо ключ не унiкальний у однiй
або обох таблицях!

# Приклад дублювання
df1: id=[1,2,3], name=[’A’,’B’,’C’]
df2: id=[1,1,2], dept=[’IT’,’IT’,’HR’]
merge: id=[1,1,1,2], name=[’A’,’A’,’B’,’C’],

dept=[’IT’,’IT’,’HR’,’NaN’]

Рекомендацiя: Перевiряйте унiкальнiсть ключiв перед merge!

Очищення даних (Data Cleansing)

Обробка пропущених значень

Пропущенi значення (missing values, NaN) виникають через помилки введення,
технiчнi збої, або природнi причини. Необхiдно визначити, як iз ними працюва-
ти.

Видалення

Метод: Видалити рядки або стовпцi з пропущеними значеннями.

# Pandas
df_clean = df.dropna() # видалити рядки з NaN
df_clean = df.dropna(subset=[’col1’, ’col2’])
# видалити за конкретним стовпцям
df_clean = df.dropna(thresh=0.8*len(df), axis=1)
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# видалити стовпцi з >20% пропускiв

# PySpark
df_clean = df.dropna() # видалити рядки з будь-яким NaN
df_clean = df.dropna(subset=[’col1’, ’col2’])
# видалити за конкретним стовпцям

Коли використовувати:

• Пропускiв небагато (< 5% даних)

• Пропуски випадковi (MCAR—Missing Completely At Random)

• Стовпець не критичний для аналiзу

Iмпутацiя (заповнення)

Iмпутацiя— це замiна пропущених значень певним значенням.

Методи iмпутацiї:

• Середнiм (mean): Для числових даних без викидiв

df[’salary’].fillna(df[’salary’].mean())

– Швидко й просто

– Зменшує дисперсiю, може спотворити розподiл

• Медiаною (median): Для числових даних з викидами

df[’salary’].fillna(df[’salary’].median())

– Бiльш стiйка до викидiв нiж середнє

• Модою (mode): Для категорiальних даних
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df[’city’].fillna(df[’city’].mode()[0])

– Найпоширенiше значення

• Константою: Заповнення нулем, -1 або спецiальним значенням

df[’status’].fillna(’Unknown’)
df[’age’].fillna(-1)

– Явно позначає пропущенi данi

– Добре для категорiальних даних

• Forward/Backward fill: Для часових рядiв (останнє вiдоме значення)

df[’value’].fillna(method=’ffill’) # forward fill
df[’value’].fillna(method=’bfill’) # backward fill

• Iнтерполяцiя: Для часових рядiв (лiнiйна або iнша)

df[’value’].interpolate(method=’linear’)

Як обрати метод:

Числовi данi без викидiв: Mean

Числовi данi з викидами: Median

Категорiальнi данi: Mode або спецiальна константа

Часовi ряди: Forward fill або iнтерполяцiя

Критичнi ознаки: Спецiальна модель для передбачення пропускiв
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Обробка викидiв (Outliers)

Викиди—це значення, якi значно вiдрiзняються вiд решти даних. Вони можуть
бути результатом помилки вимiру або справжнього явища.

Виявлення викидiв

Правило трьох сигм (3-sigma rule) Для даних з нормальним розподiлом,
значення за межами [mean− 3σ,mean+ 3σ] вважаються викидами.

mean = df[’salary’].mean()
std = df[’salary’].std()
outliers = df[(df[’salary’] < mean - 3*std) |
(df[’salary’] > mean + 3*std)]

Мiжквартильний розмах (IQR) Бiльш стiйкий до екстремальних викидiв:

Q1 = df[’salary’].quantile(0.25)
Q3 = df[’salary’].quantile(0.75)
IQR = Q3 - Q1
lower_bound = Q1 - 1.5 * IQR
upper_bound = Q3 + 1.5 * IQR
outliers = df[(df[’salary’] < lower_bound) |
(df[’salary’] > upper_bound)]

Iнтерпретацiя: Значення поза дiапазоном [Q1−1.5×IQR,Q3+1.5×IQR]
— потенцiйнi викиди.

Вiзуалiзацiя Box plots (дiаграми розмаху) наочно показують викиди.

Обробка викидiв

• Видалення: Якщо викид — це помилка або надзвичайне явище

df_clean = df[(df[’salary’] >= lower_bound) &
(df[’salary’] <= upper_bound)]
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• Замiна: На найближче “нормальне” значення (upper/lower bound)

df[’salary’] = df[’salary’].
clip(lower=lower_bound, upper=upper_bound)

• Трансформацiя: Логарифмiчна або iнша трансформацiя для зменшення
впливу

df[’log_salary’] = np.log(df[’salary’])

– Корисна для асиметричних розподiлiв

– Викиди стають менш екстремальними у логарифмiчнiй шкалi

• Iгнорування: Якщо викид є справжнiм явищем та репрезентативним

– Наприклад, дохiд мiльйонера в датасетi про доходи

Коли НЕ видаляти викиди:

• Викид є справжнiм явищем, важливим для вашої задачi

• Данi зi сфери, де екстремальнi значення природнi (спорт, фiнанси)

• Видалення призведе до змiщення вибiрки (bias)

Дедуплiкацiя даних

Дублiкати — це однаковi або майже однаковi рядки у наборi даних. Вони мо-
жуть виникати через помилки ETL, багаторазове введення або злиття таблиць.

Виявлення точних дублiкатiв

# Pandas
duplicates = df[df.duplicated(subset=[’id’, ’name’], keep=False)]
# keep=False показує ВСI дублiкати,
# keep=’first’ --- лише другi та далi
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# PySpark
df_distinct = df.dropDuplicates([’id’, ’name’])
df.groupBy(’id’, ’name’).count().filter(col(’count’) > 1).show()

Видалення дублiкатiв

# Видалити рядки, дублюючi перший
df_clean = df.drop_duplicates(subset=[’id’, ’name’], keep=’first’)

# PySpark
df_clean = df.dropDuplicates([’id’, ’name’])

Нечiткi дублiкати (Fuzzy Matching)

Для викриття близьких, але не iдентичних рядкiв (наприклад, “John Smith” vs
“Jon Smit”) використовуються мiри подiбностi:

• Levenshtein distance:Кiлькiсть редагувань для трансформацiї одного ряд-
ка в iнший

• Cosine similarity: Подiбнiсть текстових векторiв

Потребує спецiальних бiблiотек (fuzzywuzzy, textdistance).

Практичнi приклади та workflow

Приклад 1: Очищення та трансформацiя датасету з
тестування

Задача: Пiдготувати датасет тестiв спiвробiтникiв для навчання моделi.

# Читання
df = pd.read_csv(’test_scores.csv’)

# Видалення рядкiв з critical пропусками
df = df.dropna(subset=[’employee_id’, ’score’])
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# Заповнення категорiальних пропускiв
df[’department’].fillna(’Unknown’, inplace=True)

# Виявлення i обробка викидiв (сум > 100 або < 0 --- помилка)
df = df[(df[’score’] >= 0) & (df[’score’] <= 100)]

# One-Hot Encoding для department
df = pd.get_dummies(df, columns=[’department’], drop_first=True)

# Масштабування оцiнок
from sklearn.preprocessing import StandardScaler
scaler = StandardScaler()
df[’score_scaled’] = scaler.fit_transform(df[[’score’]])

# Видалення дублiкатiв по employee_id та date
df = df.drop_duplicates(subset=[’employee_id’, ’date’],
keep=’first’)

Приклад 2: Merge таблиць з обережнiстю

employees = pd.DataFrame({
’emp_id’: [1, 2, 3],
’name’: [’Alice’, ’Bob’, ’Charlie’]

})

salaries = pd.DataFrame({
’emp_id’: [1, 1, 2, 3], # emp_id=1 дублюється!
’salary’: [50000, 55000, 60000, 70000]

})

# Inner join без перевiрки унiкальностi призведе до дублювання
result = pd.merge(employees, salaries, on=’emp_id’, how=’left’)
# Результат: Alice з’явиться двiчi
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# Розв’язання: агрегувати salary перед merge
salaries_agg = salaries.groupby(’emp_id’)[’salary’].mean().
reset_index()
result = pd.merge(employees, salaries_agg, on=’emp_id’,
how=’left’)

Загальний робочий процес очищення даних

Рекомендована послiдовнiсть крокiв:

1. Дослiдження (Exploratory Analysis)

• df.info(), df.describe(), df.isnull().sum()

• Вiзуалiзацiя розподiлiв, кореляцiй

2. Обробка пропущених значень

• Аналiз причин пропускiв (MCAR, MAR, MNAR)

• Вибiр методу: видалення або iмпутацiя

3. Виявлення дублiкатiв

• Перевiрка унiкальних ключiв

• Видалення точних дублiкатiв

4. Обробка викидiв

• Виявлення (IQR, 3-sigma)

• Визначення: помилка чи реальне явище

• Обробка: видалення, замiна або трансформацiя

5. Трансформацiя категорiальних даних

• One-Hot Encoding для номiнальних

• Label Encoding для порядкових

6. Масштабування числових ознак
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• Вибiр метода (Min-Max vs Standardization)

• Застосування до всiх числових колонок

7. Iнженерiя нових ознак

• Створення дерiвованих ознак (вiк з дати народження)

• Дискретизацiя числових ознак

• Взаємодiйнi ознаки (feature interactions)

8. Перевiрка якостi

• Кiлькiсть та розподiл пропускiв

• Розподiл кожної ознаки пiсля трансформацiй

• Кореляцiя мiж ознаками

Висновки

Ключовi концепцiї лекцiї:

• Масштабування та нормалiзацiя— критичнi для чутливих алгоритмiв;
вибiр методу залежить вiд дистрибуцiї та наявностi викидiв

• One-Hot Encoding — стандартний метод для номiнальних категорiй, але
потребує обережностi при великiй кардинальностi

• Label Encoding — ефективний для tree-based моделей, але небезпечний
для лiнiйних алгоритмiв з неупорядкованими категорiями

• Пропущенi значення — обробка залежить вiд механiзму пропускiв
(MCAR, MAR, MNAR); iмпутацiя часто переважна над видаленням

• Викиди — не завжди помилки; рiшення залежить вiд домену та мети
аналiзу

• Дублiкати — фундаментальна проблема якостi; видалення поперед мо-
делюванням
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• Merge операцiї — потребують уважностi щодо унiкальностi ключiв; мо-
нiторинг дублювання рядкiв

• Дискретизацiя та feature interactions — покращують iнтерпретабель-
нiсть та можуть пiдняти точнiсть нелiнiйних залежностей

Практичнi рекомендацiї:

• Спочатку розберiть данi: кiлькiсть пропускiв, розподiл, викиди, дублiкати

• Документуйте кожен крок очищення: якi данi видаленi, чому

• Не залишайте данi на автомат; завжди розумiйте наслiдки трансформацiй

• Перевiряйте результати на кожному етапi: розподiли, статистика, логiчнi
помилки

• Збереження нативних даних для можливостi повернення до них

Контрольнi запитання

1. Пояснiть рiзницю мiж масштабуванням (standardization) та нормалiзацiєю
(min-max scaling). Коли кожне застосовується?

2. Якi ризики дискретизацiї (binning) неперервних ознак для моделей? На-
ведiть приклад корисного застосування.

3. ПорiвняйтеOne-Hot Encoding i Label Encoding: вплив намодель та випадки
некоректного застосування.

4. Якi стратегiї вибору ознак допомагають уникати надмiрної кореляцiї та
шуму?

5. Як виявити пропущенi значення, що маскуються специфiчними констан-
тами (наприклад, -999)?

6. Пояснiть рiзницю мiж середнiм, медiаною i модою як методами iмпутацiї.
Як обрати правильний?
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7. Що таке IQR i як його використати для виявлення викидiв? Наведiть
формулу меж.

8. У яких випадках викиди не слiд видаляти? Приклад доменної логiки.

9. Пояснiть пiдхiд логарифмiчної трансформацiї та її вплив на асиметричнi
розподiли.

10. Розгляньте задачу створення ознаки ”вiк клiєнта” з дати народження: якi
потенцiйнi джерела помилок?

11. Пояснiть рiзницю мiж вертикальною та горизонтальною конкатенацiєю
таблиць.

12. Коли merge (join) призводить до дублювання рядкiв i як цього уникнути?

13. Якi критерiї для вибору видалення рядкiв з пропусками vs iмпутацiї?

14. Розкрийте ризики надмiрної кiлькостi One-Hot колонок (висока карди-
нальнiсть). Альтернативнi методи.

15. Як можна автоматично виявляти дублiкати при неiдеальнiй вiдповiдностi
(fuzzy matching)?

16. Пояснiть пiдхiд створення взаємодiючих ознак (feature interactions) та його
вплив на модель.

17. Чому надмiрна iнженерiя ознак може призвести до overfitting? Ознаки
цього.

18. Якi метрики якостi даних ви б вiдстежували у продакшн конвеєрi (data
pipeline)?

19. Опишiть процес аудиту джерел даних перед iнженерiєю ознак.

20. Запропонуйте послiдовнiсть крокiв для систематичного очищення сирого
набору даних перед моделюванням.
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Лекцiя 5

Вступ до машинного
навчання з MLlib

Побудова конвеєрiв (pipelines), основнi алгоритми машинного навчання

Що таке Apache Spark та MLlib?

Apache Spark — це високопродуктивний, розподiлений обчислювальний
фреймворк з вiдкритим кодом, призначений для обробки великих даних. Вiн
надає простi у використаннi API для програмування на Java, Scala, Python та R.

MLlib — це бiблiотека машинного навчання, вбудована в Apache Spark.
Вона надає iнструменти для:

• Iнженерiї ознак: трансформацiя, вибiр та вилучення ознак.

• Моделювання: реалiзацiя поширених алгоритмiв, таких як класифiкацiя,
регресiя, кластеризацiя.

• Побудови конвеєрiв (Pipelines): об’єднання кiлькох етапiв обробки да-
них та моделювання в єдиний робочий процес.

• Збереження та завантаження моделей: для повторного використання.

MLlib працює з DataFrame зi Spark SQL, що дозволяє легко iнтегрувати
машинне навчання в ETL-процеси.
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Основнi концепцiї MLlib

MLlib API базується на кiлькох ключових абстракцiях:

• DataFrame: Основна структура даних у Spark, що є розподiленою ко-
лекцiєю даних, органiзованою в iменованi стовпцi. MLlib використовує
DataFrame для зберiгання ознак, мiток та передбачень.

• Transformer: Алгоритм, який перетворює один DataFrame на iнший. На-
приклад, Tokenizer—це Transformer, який перетворює стовпець з текс-
том на стовпець з масивом слiв (токенiв). Кожен Transformer має метод
.transform().

• Estimator: Алгоритм, який навчається на DataFrame для створен-
ня Transformer. Наприклад, LogisticRegression — це Estimator,
який навчається на даних i створює LogisticRegressionModel (який є
Transformer). Кожен Estimator має метод .fit().

• Pipeline (Конвеєр): Об’єднує послiдовнiсть Transformer-iв та
Estimator-iв у єдиний робочий процес. Це дозволяє автоматизувати всi
етапи — вiд очищення даних до навчання моделi.

Побудова конвеєрiв машинного навчання

Конвеєр (Pipeline)—це потужний iнструмент для органiзацiї та автоматизацiї
складних робочих процесiв машинного навчання. Вiн складається з послiдов-
ностi етапiв (stages), де кожен етап є або Transformer, або Estimator.

Переваги використання конвеєрiв:

• Структурованiсть: Чiтко визначає послiдовнiсть крокiв обробки.

• Автоматизацiя: Весь процес, вiд пiдготовки даних до налаштування гi-
перпараметрiв, можна виконати одним викликом.

• Вiдтворюванiсть: Конвеєр можна зберегти та завантажити, що гарантує
однакову обробку даних як пiд час навчання, так i пiд час використання
моделi.
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Приклад етапiв у конвеєрi для аналiзу текстiв:

1. Tokenizer: Розбиває речення на слова.

2. HashingTF: Перетворює слова на вектори ознак фiксованої довжини.

3. LogisticRegression: Estimator, що навчає модель класифiкацiї.

Коли ми викликаємо .fit() для Pipeline, данi проходять через кожен
етап послiдовно. Всi Transformer-и викликають .transform(), а Estimator-и
— .fit(). Результатом є PipelineModel, який є Transformer-ом i може бути
використаний для передбачень на нових даних.

Огляд основних алгоритмiв MLlib

MLlib пiдтримує широкий спектр алгоритмiв для рiзних завдань.

Класифiкацiя (Classification)

Завдання полягає у вiднесеннi об’єкта до однiєї з кiлькох категорiй.

• Логiстична регресiя (Logistic Regression): Популярний алгоритм для
бiнарної та багатокласової класифiкацiї.

• Дерева рiшень (Decision Trees): Нелiнiйний алгоритм, що легко iнтер-
претується.

• Випадковий лiс (RandomForest):Ансамбль дерев рiшень, що забезпечує
вищу точнiсть.

Регресiя (Regression)

Завдання полягає у передбаченнi неперервного значення.

• Лiнiйна регресiя (Linear Regression): Прогнозує значення на основi лi-
нiйної комбiнацiї вхiдних ознак.

• Дерева рiшень для регресiї:Аналогiчнi до класифiкацiйних, але прогно-
зують числове значення.
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Кластеризацiя (Clustering)

Завдання полягає у групуваннi схожих об’єктiв без попередньої розмiтки.

• K-Means: Роздiляє данi на k кластерiв на основi вiдстанi до центроїдiв.

• Latent Dirichlet Allocation (LDA): Популярний для тематичного моделю-
вання текстiв.

Практичний приклад: класифiкацiя текстiв

Розглянемо спрощений приклад побудови конвеєра для класифiкацiї текстових
документiв (наприклад, спам/не спам).

Вхiднi данi: DataFrame з двома стовпцями: text (текст повiдомлення) та
label (0 або 1).

# Приклад на PySpark
from pyspark.ml import Pipeline
from pyspark.ml.classification import LogisticRegression
from pyspark.ml.feature import HashingTF, Tokenizer

# 1. Створення етапiв конвеєра
tokenizer = Tokenizer(inputCol="text", outputCol="words")
hashingTF = HashingTF(inputCol=tokenizer.getOutputCol(),

outputCol="features")
lr = LogisticRegression(maxIter=10, regParam=0.001)

# 2. Створення конвеєра
pipeline = Pipeline(stages=[tokenizer, hashingTF, lr])

# 3. Навчання моделi (trainingData - це наш DataFrame)
model = pipeline.fit(trainingData)

# 4. Використання моделi для передбачень на нових даних
predictions = model.transform(testData)
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Цей приклад демонструє, як легко можна об’єднати iнженерiю ознак
(Tokenizer, HashingTF) та навчання моделi (LogisticRegression) в єдиний,
вiдтворюваний процес.

MLlib: Еволюцiя та Практика

Перехiд до DataFrame API

Початкове MLlib (RDD-based) надавало низькорiвневi алгоритми (Li-
nearRegression, KMeans) поверх RDD; сучасний акцент — DataFrame Pipeli-
nes: Estimator, Transformer, Pipeline, Evaluator. RDD-алгоритми поступово
вважаються застарiлими для нових проєктiв.

Pipeline концепти

• Estimator (навчання) → fit() повертає Transformer.

• Transformer → transform(df) додає стовпцi (features, predictions).

• ParamGridBuilder + CrossValidator для тюнiнгу гiперпараметрiв.

Особливостi

VectorAssembler, StringIndexer, OneHotEncoder, StandardScaler — забезпечують
вiдтворюванi кроки. Модель серiалiзується у каталозi.

Приклад (скорочено)

from pyspark.ml.feature import VectorAssembler, StringIndexer
from pyspark.ml.classification import LogisticRegression
from pyspark.ml import Pipeline

indexer = StringIndexer(inputCol="country", outputCol="country_idx")
assembler = VectorAssembler(inputCols=["country_idx","age"],
outputCol="features")
lr = LogisticRegression(featuresCol="features", labelCol="label")
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pipe = Pipeline(stages=[indexer, assembler, lr])
model = pipe.fit(train_df)
pred = model.transform(test_df)

DataFrame переваги для ML

Оптимiзацiї Catalyst (фiльтри, проєкцiї), ефективнi формати зберiгання фiч,
iнтеграцiя з Spark SQL для попередньої обробки.

Обмеження

Деякi алгоритми менш багатi на опцiї порiвняно з спецiалiзованими бiблiотека-
ми (XGBoost, LightGBM). Iнтеграцiя через стороннi пакети.

GraphX та GraphFrames

GraphX

API на Scala для розподiлених графових обчислень (RDD-based): оператори
mapVertices, joinEdges, алгоритми PageRank, ConnectedComponents. Переваги:
масштабованiсть, гнучкiсть. Недолiк: менше оптимiзацiй та вiдсутнiсть повного
SQL iнтегрування.

GraphFrames

Побудованi поверх DataFrame: вершини (vertices DataFrame) i ребра (edges
DataFrame); пiдтримка motif queries (шаблонiв), iнтеграцiя зi Spark SQL. Ал-
горитми: PageRank, BFS, ConnectedComponents, TriangleCount.

from graphframes import GraphFrame
g = GraphFrame(v_df, e_df)
tri = g.triangleCount()
tri.show()
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Вибiр

GraphFrames для потреб SQL/ML iнтеграцiї та швидкої аналiтики; GraphX для
низькорiвневих трансформацiй та коли потрiбен контроль у Scala.

Обмеження

GraphFrames не завжди покриває всi високоспецiалiзованi сценарiї; для великих
графiв можливi обмеження пам’ятi.

Висновки

Apache Spark та його бiблiотека MLlib є потужним iнструментом для побудо-
ви масштабованих систем машинного навчання. Використання DataFrame та
Pipeline дозволяє створювати гнучкi, структурованi та ефективнi робочi про-
цеси для обробки великих обсягiв даних, що робить MLlib стандартом у галузi
Big Data.

Ключовi переваги MLlib:

• Масштабованiсть: Розподiленi алгоритми, що можуть обробляти данi,
якi не вмiщуються в пам’ять однiєї машини.

• Iнтеграцiя:Вбудована вSpark,щодозволяє легко комбiнувати з обробкою
даних, SQL-запитами та потоковими обчисленнями.

• Стандартизацiя: Pipeline API забезпечує узгоджену термiнологiю та iн-
терфейс для всiх алгоритмiв.

• Гнучкiсть: Пiдтримка рiзних типiв алгоритмiв: класифiкацiя, регресiя,
кластеризацiя, обробка текстiв.

• Вiдтворюванiсть: Моделi та конвеєри легко зберiгаються та завантажу-
ються для подальшого використання.

При виборi MLlib слiд враховувати, що для спецiалiзованих завдань (на-
приклад, глибинного навчання) можуть бути бiльш придатними вузькоспецiалi-
зованi бiблiотеки (наприклад, Ray [23]). Однак для задач обробки великих даних
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з класичними алгоритмами машинного навчання MLlib залишається вiдмiнним
вибором.

GraphX та GraphFrames розширюють можливостi Spark для роботи з гра-
фовими структурами, забезпечуючи ефективнi алгоритми для аналiзу мереж та
взаємозв’язкiв у великих графах.

Контрольнi запитання та завдання

1. Чим вiдрiзняється Transformer вiд Estimator у MLlib? Наведiть приклад
пари Estimator→Model.

2. Пояснiть переваги використання Pipeline порiвняно з «ручним» викликом
послiдовних трансформацiй.

3. Опишiть типову структуру конвеєра для задачi класифiкацiї тексту (етапи
та їхнi ролi).

4. Як забезпечити вiдтворюванiсть моделi пiд час повторного використання
PipelineModel у продакшн середовищi?

5. Порiвняйте логiстичну регресiю i дерева рiшень для класифiкацiї: сильнi
та слабкi сторони.

6. Пояснiть рiзницю мiж бiнарною та багатокласовою класифiкацiєю з точки
зору пiдходiв оцiнки.

7. Якi виклики виникають пiд час використання HashingTF (колiзiї) i як їх
мiнiмiзувати?

8. Коли доцiльно використати CountVectorizer замiсть HashingTF?

9. Пояснiть принцип роботи K-Means: роль центроїдiв i критерiй зупинки.

10. Як iнтегрувати iнженерiю ознак (наприклад, нормалiзацiю) у Pipeline без
втрати узгодженостi мiж train/test?

11. Що таке регуляризацiя в логiстичнiй регресiї i якi гiперпараметри її кон-
тролюють?
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12. Пояснiть рiзницю мiж fit() конвеєра та fit() окремого Estimator. Що повер-
тається у кожному випадку?

13. Як масштабованiсть Spark MLlib впливає на вибiр алгоритмiв порiвняно
з локальними бiблiотеками (scikit-learn)?

14. Опишiть стратегiю збереження та завантаження навченого PipelineModel
для подальших передбачень.

15. Якi критерiї вибору алгоритму кластеризацiї (K-Means vs LDA) для текс-
тових даних?

16. Як додати етап вибору ознак (feature selection) у iснуючий конвеєр?

17. Пояснiть вiдмiннiсть мiж трансформацiєю ознак i створенням ознак
(feature extraction vs feature engineering).

18. Якi можливi джерела data leakage у побудовi конвеєра i як їх уникнути?

19. Чим вiдрiзняється пiдготовка даних для регресiї вiд класифiкацiї у MLlib
(вимоги до типiв даних, масштабування)?

20. Запропонуйте пiдхiд до комбiнування декiлькох текстових полiв в єдиний
вектор ознак у конвеєрi.
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Лекцiя 6

Застосування моделей
регресiї та класифiкацiї

Практичнi приклади та оцiнка моделей

Огляд завдань регресiї та класифiкацiї

Як ми дiзналися з попередньої лекцiї, машинне навчання з учителем (Supervised
Learning) вирiшує два основнi типи завдань:

• Регресiя (Regression): Прогнозування неперервного значення. Напри-
клад, прогнозування цiни на будинок, температури повiтря або попиту
на товар.

• Класифiкацiя (Classification): Прогнозування дискретної мiтки або ка-
тегорiї. Наприклад, визначення, чи є лист спамом, класифiкацiя новин за
темами або дiагностика захворювання.

Пiсля побудови моделi критично важливо оцiнити, наскiльки добре вона
працює. Для цього iснують спецiальнi метрики.

Практичний приклад регресiї

Завдання: Спрогнозувати вартiсть автомобiля на основi його характеристик
(рiк випуску, пробiг, об’єм двигуна).

Етапи (з використанням PySpark MLlib):
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1. Пiдготовка даних: Завантажуємо DataFrame з даними про автомобiлi.

2. Iнженерiя ознак:

• VectorAssembler: Об’єднуємо всi числовi ознаки (year, mileage,
engine_volume) в один вектор features.

3. Побудова моделi:

• LinearRegression: Створюємо екземпляр моделi лiнiйної регресiї,
вказуючи стовпець ознак (features) та цiльовий стовпець (price).

4. Навчання та передбачення:

• Навчаємо модель на тренувальних даних (.fit()).

• Робимо передбачення на тестових даних (.transform()).

# Приклад коду на PySpark
from pyspark.ml.regression import LinearRegression
from pyspark.ml.feature import VectorAssembler

# 1. Пiдготовка даних (припустимо, ’dataset’ вже завантажено)
assembler = VectorAssembler(

inputCols=["year", "mileage", "engine_volume"],
outputCol="features")

output = assembler.transform(dataset)

# 2. Роздiлення даних
(trainingData, testData) = output.randomSplit([0.8, 0.2])

# 3. Побудова та навчання моделi
lr = LinearRegression(featuresCol="features", labelCol="price")
lr_model = lr.fit(trainingData)

# 4. Передбачення
predictions = lr_model.transform(testData)
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Метрики для оцiнки моделей регресiї

Пiсля отримання predictions ми можемо оцiнити якiсть моделi.

• Root Mean Squared Error (RMSE): Корiнь iз середньоквадратичної по-
милки. Показує, наскiльки в середньому передбачення моделi вiдрiзняю-
ться вiд реальних значень. Чим менше RMSE, тим краще.

• R-squared (R2): Коефiцiєнт детермiнацiї. Показує, яку частку варiацiї
цiльової змiнної пояснює модель. Значення R2 лежить в дiапазонi вiд 0 до
1. Чим ближче до 1, тим краще модель описує данi.

• Mean Absolute Error (MAE): Середня абсолютна помилка. Схожа на
RMSE, але менш чутлива до великих помилок (викидiв).

У Spark для цього є RegressionEvaluator.

from pyspark.ml.evaluation import RegressionEvaluator

evaluator_rmse = RegressionEvaluator(labelCol="price",
predictionCol="prediction",
metricName="rmse")

rmse = evaluator_rmse.evaluate(predictions)
print(f"RMSE: {rmse}")

evaluator_r2 = RegressionEvaluator(labelCol="price",
predictionCol="prediction",
metricName="r2")

r2 = evaluator_r2.evaluate(predictions)
print(f"R-squared: {r2}")

Практичний приклад класифiкацiї

Завдання:Класифiкувати вiдгуки нафiльми як «позитивнi» (1) або «негативнi»
(0).

Етапи (з використанням PySpark MLlib):
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1. Пiдготовка даних: DataFrame з колонками text та label.

2. Iнженерiя ознак (конвеєр):

• Tokenizer: Розбиває текст на слова.

• HashingTF: Перетворює слова на вектори ознак.

3. Побудова моделi:

• LogisticRegression: Створюємо модель для бiнарної класифiкацiї.

4. Побудова конвеєра та навчання:

• Pipeline: Об’єднуємо всi етапи в єдиний процес.

• Навчаємо конвеєр на тренувальних даних.

# Приклад коду на PySpark
from pyspark.ml.classification import LogisticRegression
from pyspark.ml.feature import Tokenizer, HashingTF
from pyspark.ml import Pipeline

# 1. Пiдготовка даних (припустимо, ’reviews’ вже завантажено)
# reviews - DataFrame з колонками ’text’ та ’label’

# 2. Iнженерiя ознак
tokenizer = Tokenizer(inputCol="text", outputCol="words")
hashing_tf = HashingTF(inputCol="words", outputCol="features")

# 3. Побудова моделi
lr = LogisticRegression(featuresCol="features", labelCol="label")

# 4. Побудова конвеєра
pipeline = Pipeline(stages=[tokenizer, hashing_tf, lr])

# 5. Навчання моделi
model = pipeline.fit(reviews)
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Метрики для оцiнки моделей класифiкацiї

Для оцiнки класифiкаторiв використовують BinaryClassificationEvaluator
або MulticlassClassificationEvaluator.

• Accuracy: Частка правильних прогнозiв. (TP + TN)/(Всi прогнози). Це
найпростiша метрика, але вона може бути оманливою на незбалансованих
наборах даних.

• Precision (Точнiсть):Частка правильних позитивних прогнозiв серед усiх,
якi модель назвала позитивними. TP/(TP+FP). Важлива, коли цiна хибно-
позитивного результату висока (наприклад, у спам-фiльтрах).

• Recall (Повнота): Частка знайдених позитивних об’єктiв серед усiх ре-
альних позитивних об’єктiв. TP/(TP+ FN). Важлива, коли цiна пропуску
позитивного результату висока (наприклад, у дiагностицi хвороб).

• F1-score: Гармонiйне середнє мiж Precision та Recall. Це хороший баланс
мiж двома метриками.

Матриця помилок (Confusion Matrix)

Це таблиця, яка вiзуалiзує ефективнiсть моделi класифiкацiї. Для бiнарного
випадку вона має вигляд 2× 2:

Predicted: Positive Predicted: Negative

Actual: Positive True Positive (TP) False Negative (FN)
Actual: Negative False Positive (FP) True Negative (TN)

• TP:Модель правильно передбачила позитивний клас.

• TN:Модель правильно передбачила негативний клас.

• FP (Помилка I роду):Модель помилково передбачила позитивний клас.

• FN (Помилка II роду):Модель помилково пропустила позитивний клас.

Матриця помилок дозволяє глибоко зрозумiти, де саме помиляється ваша
модель.
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Вибiр правильної метрики

Вибiр метрики залежить вiд бiзнес-завдання:

• Збалансованi данi: Accuracy є хорошим початком.

• Незбалансованi данi: Accuracy не пiдходить. Використовуйте
Precision, Recall, F1-score та AUC-ROC.

• Важливiше не пропустити подiю (напр., хворобу):Оптимiзуйте Recall.

• Важливiше не робити хибних тривог (напр., спам): Оптимiзуйте
Precision.

• Потрiбен баланс: Використовуйте F1-score.

Висновки

Побудова моделi — це лише частина роботи. Правильна оцiнка її ефективностi
за допомогою вiдповiдних метрик є ключовим етапом, який визначає, чи готова
модель до використання в реальних умовах. Вибiр метрики завжди повинен
ґрунтуватися на конкретних вимогах та цiлях вашого проєкту.

Основнi принципи оцiнки моделей:

• Завжди роздiляйте данi на навчальну та тестову частини, щоб оцiнити
справжню ефективнiсть моделi на невидимих даних.

• Використовуйте вiдповiднi метрики для вашого типу завдання та хара-
ктеру даних.

• Аналiзуйте матрицю помилок для глибшого розумiння поведiнки моде-
лi.

• Слiдкуйте за переобучанням (overfitting), порiвнюючи метрики на тре-
нувальних та тестових даних.

• Контекст має значення — вибiр метрики повинен враховувати особли-
востi та вимоги конкретної задачi.
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Контрольнi запитання та завдання

1. Пояснiть рiзницю мiж регресiєю та класифiкацiєю з точки зору типу ви-
хiдної змiнної.

2. Чому роздiлення даних на train/test (або додатково validation) є крити-
чним? Наслiдки порушення.

3. Порiвняйте метрики похибок (RMSE, MAE): коли кожна з них бiльш iн-
формативна?

4. Що означає високий R2, але значна систематична похибка у передбачен-
нях? Iнтерпретацiя.

5. Наведiть приклад задачi, де оптимiзацiя Precision важливiша за Recall, i
навпаки.

6. Як iнтерпретувати випадок, коли Precision високий, а Recall низький? Якi
бiзнес-наслiдки?

7. В чому вiдмiннiсть мiж мiкро- та макро- усередненням метрик у багато-
класовiй класифiкацiї?

8. Побудуйте приклад матрицi помилок для моделi з високим класовим дис-
балансом. Як її аналiзувати?

9. Чим F1-score вiдрiзняється вiд узагальненого F-score i коли корисно на-
лаштовувати параметри?

10. Пояснiть поняття AUC-ROC та його iнтерпретацiю. Коли крива ROCможе
вводити в оману?

11. Як впливає дисбаланс класiв на Accuracy i якi методи корекцiї iснують
(oversampling, class weights)?

12. Пояснiть покроково створення ознак для текстової класифiкацiї у при-
кладi лекцiї.

13. Якi ризики використання лiнiйної регресiї на даних з сильними нелiнiй-
ними взаємодiями ознак?
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14. Як iнженерiя ознакможе покращитиRecall без значного падiння Precision?

15. Пояснiть рiзницю мiж in-sample та out-of-sample помилками. Прояв overfi-
tting.

16. Чому важливо фiксувати seed пiд час роздiлення даних? Якi наслiдки
варiативностi?

17. Як iнтерпретувати випадок: низький RMSE, але низький R2? Можливi
причини.

18. Запропонуйте стратегiю вибору метрики для моделi прогнозування цiни
vs для виявлення шахрайства.

19. Як можна покращити стабiльнiсть метрик класифiкацiї при сильному кла-
совому дисбалансi?

20. Опишiть процес порiвняння двох моделей: якi статистичнi тести або ме-
тоди валiдацiї застосуєте?
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Лекцiя 7

Налагодження та
оптимiзацiя Spark
застосункiв

Монiторинг, профiлювання, технiки оптимiзацiї

Навiщо потрiбна оптимiзацiя в Spark?

Apache Spark — це потужний iнструмент для розподiленої обробки даних, але
його стандартнi налаштування не завжди є оптимальними для конкретного зав-
дання. Оптимiзацiя Spark-застосункiв — це процес налаштування коду, кон-
фiгурацiї та архiтектури для пiдвищення продуктивностi, зменшення часу ви-
конання та ефективного використання ресурсiв кластера (пам’ятi, процесора).

Основнi цiлi оптимiзацiї:

• Швидкiсть: Зменшення часу виконання завдань.

• Ефективнiсть: Зменшення витрат на обчислювальнi ресурси.

• Стабiльнiсть: Уникнення помилок, пов’язаних з браком пам’ятi
(OutOfMemoryError) або iншими вузькими мiсцями.
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Монiторинг за допомогою Spark UI

Spark UI — це вбудований вебiнтерфейс, який є головним iнструментом для
монiторингу та дiагностики Spark-застосункiв. Вiн доступний за замовчуванням
за адресою http://<driver-node>:4040.

Ключовi вкладки Spark UI:

• Jobs: Показує список всiх дiй (actions), якi були запущенi в застосунку.

• Stages: Кожна робота (Job) розбивається на етапи (Stages). Тут можна
побачити деталi кожного етапу, включаючи залежностi та причину його
створення (наприклад, через shuffle).

• Tasks: Кожен етап складається з завдань (Tasks), якi виконуються пара-
лельно на екзекуторах. Ця вкладка дозволяє аналiзувати тривалiсть, ме-
трики зчитування/запису та можливi вiдхилення в часi виконання окремих
завдань.

• Storage: Вiдображає iнформацiю про RDD та DataFrame, якi були заке-
шованi в пам’ятi або на диску.

• Executors: Надає зведену iнформацiю про всi екзекутори, включаючи ви-
користання пам’ятi, диска та кiлькiсть виконаних завдань.

• SQL: Показує деталiзований план виконання запитiв (фiзичний та логi-
чний), що є критично важливим для оптимiзацiї Spark SQL.

Аналiз ключових метрик

• Job (Робота): Створюється на кожну дiю (action) в кодi, наприклад
collect(), count(), save(). Довгий час виконання роботи може свiд-
чити про неефективну обробку.

• Stage (Етап): Роботи дiляться на етапи на межах перемiшування даних
(shuffle). Велика кiлькiсть етапiв або тривалi етапи часто вказують на iн-
тенсивний shuffle.
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• Task (Завдання): Найменша одиниця роботи, що виконується на одному
ядрi екзекутора. Якщо одне завдання виконується значно довше за iншi в
межах одного етапу, це може свiдчити про нерiвномiрний розподiл даних
(Data Skew).

Поширенi проблеми продуктивностi

• Shuffle (Перемiшування): Це процес перерозподiлу даних мiж екзекуто-
рами. Вiн є дуже витратним, оскiльки вимагає дискового I/O та мережевої
передачi. Мiнiмiзацiя shuffle — одна з головних задач оптимiзацiї.

• Data Skew (Нерiвномiрний розподiл даних): Ситуацiя, коли одна або
кiлька партицiй значно бiльшi за iншi. Це призводить до того, що завдан-
ня, якi обробляють цi партицiї, виконуються набагато довше, створюючи
«пляшкове горло».

• Memory Pressure (Проблеми з пам’яттю): Неправильне керування
пам’яттю може призвести до частих збiрок смiття (Garbage Collection)
або помилок OutOfMemoryError. Це часто трапляється пiд час кешування
великих обсягiв даних або пiд час shuffle.

Основнi технiки оптимiзацiї

Серiалiзацiя даних (Kryo)

За замовчуванням Spark використовує стандартну серiалiзацiю Java, яка є гну-
чкою, але повiльною.Kryo—це альтернативний, значно швидший i компактнi-
ший фреймворк серiалiзацiї.

# Увiмкнення Kryo
spark.conf.set("spark.serializer",

"org.apache.spark.serializer.KryoSerializer")
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Керування партицiями та перемiшуванням

Кiлькiсть партицiй впливає на рiвень паралелiзму. Занадто мало партицiй —
ресурси кластера не використовуються повнiстю. Занадто багато — накладнi
витрати на керування завданнями зростають.

• repartition(): Збiльшує або зменшує кiлькiсть партицiй, що завжди
викликає повний shuffle.

• coalesce(): Ефективно зменшує кiлькiсть партицiй, уникаючи повного
shuffle, якщо це можливо.

Кешування (Caching) та персистенцiя (Persistence)

Якщо ви плануєте використовувати один i той самий DataFrame кiлька разiв,
його варто закешувати, щоб уникнути повторних обчислень.

df.cache() # або df.persist(StorageLevel.MEMORY_ONLY)
df.count() # Перший раз df буде обчислено i закешовано
df.show() # Другий раз данi будуть взятi з кешу

Використання Broadcast-змiнних

При об’єднаннi (join) великого DataFrame з маленьким, Spark може автоматично
«транслювати» (broadcast) менший DataFrame на всi екзекутори. Це дозволяє
уникнути дорогого shuffle великого DataFrame. Iнодi це потрiбно робити вручну.

from pyspark.sql.functions import broadcast

# small_df буде розiслано на всi вузли
large_df.join(broadcast(small_df), "common_key")

Оптимiзацiя на рiвнi коду та запитiв (Catalyst
Optimizer)

Spark SQL має потужний оптимiзатор запитiв Catalyst. Вiн автоматично пе-
реписує ваш код (SQL-запити або операцiї з DataFrame) у бiльш ефективний
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фiзичний план виконання. Наприклад, вiн може:

• Змiнювати порядок фiльтрацiї та об’єднань: застосовувати фiльтри
якомога ранiше (Predicate Pushdown).

• Оптимiзувати проєкцiї: зчитувати тiльки тi стовпцi, якi потрiбнi для
запиту (Column Pruning).

Розумiння плану виконання (через df.explain()) дозволяє побачити, як
Catalyst оптимiзував ваш запит, i виявити можливi проблеми.

Профiлювання та налагодження

• Аналiз логiв:Логи екзекуторiв та драйвера мiстять детальну iнформацiю
про помилки та попередження (наприклад, про тривалi паузи на Garbage
Collection).

• Виявлення Data Skew: У Spark UI на вкладцi Stages можна побачити,
що одне або кiлька завдань виконуються значно довше за iншi. Це мо-
жна виправити за допомогою «солiння» ключiв (salting) або використання
repartition за iншим ключем.

Керування Ресурсами та Тюнiнг

Executor параметри

spark.executor.memory, spark.executor.cores — баланс мiж паралелiзмом та GC.
Надто великi heap — тривалий GC; надто малi — частi spill.

Driver пам’ять

spark.driver.memory — збiльшити якщо виконуються великi collect()/broadcast;
уникати надмiрних локальних операцiй.
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Dynamic Allocation

spark.dynamicAllocation.enabled — автоматичне додавання/видалення executor-
iв залежно вiд черги завдань; потребує external shuffle service.

Speculative Execution

spark.speculation=true — повторний запуск повiльних tasks; ефективно при роз-
рiзненiй продуктивностi вузлiв, але збiльшує ресурснi витрати.

Паралелiзм

spark.sql.shuffle.partitions (SQL); spark.default.parallelism (RDD). Зменшувати
для малих джерел, збiльшувати для широких обчислень.

GC Тюнiнг

Використання G1GC (Java 11+) або CMS для зменшення пауз; -XX:+UseG1GC
-XX:InitiatingHeapOccupancyPercent; монiторинг через GC логи.

Memory Fraction

spark.memory.fraction та spark.memory.storageFraction впливають на розподiл
мiж виконанням (execution) та кешем (storage).

Дiагностика та Усунення Проблем

GC Overhead

Симптом: тривалi паузи, низька пропускна здатнiсть. Метрики: GC time

Shuffle Spill

Спiлiнг на диск пiд час сортування або агрегацiї (значення у iнтерфейсi: Shuffle
Write, Spill). Рiшення: збiльшити executormemory, використати бiльшселективнi
фiльтри, застосувати reduceByKey.
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Data Skew

Ознаки: один task тривалiший за iншi, великi spill. Рiшення: salting, AQE skew
join, попередня агрегацiя.

Out Of Memory (OOM)

Driver OOM пiд час collect(); executor OOM через великi shuffle блоки. Рiшення:
уникати collect(), збiльшити memory, оптимiзувати партицiї.

Повiльнi UDF

Проблема: Python UDF руйнує whole-stage codegen. Рiшення: вбудованi функцiї,
SQL вирази, pandas UDF (vectorized) за потреби.

Checkpoint vs Cache

Cache для повторних читань у job; checkpoint для усунення довгого lineage (fault
tolerance мiцнiше). Не плутати з streaming checkpoint.

Best Practices

• Використовуйте DataFrame API замiсть низькорiвневих RDD.

• Раннi фiльтри та вибiр лише потрiбних стовпцiв.

• Кешуйте часто використовуванi DataFrame.

• Уникайте collect()на великих даних—використовуйте show(), take().

Типовi помилки

• Надмiрне використання UDF замiсть вбудованих функцiй (втрата оптимi-
зацiй).

• Невдале налаштування кiлькостi партицiй (перевантаження / дрiбнiсть).

• Збiр великих наборiв на драйвер.
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Оптимiзацiя продуктивностi

• Ефективнi формати: Parquet, ORC (колонковi, компресiя, predicate
pushdown).

• Мiнiмiзацiя shuffle: правильний вибiр агрегацiй (reduceByKey >
groupByKey).

• Тюнiнг пам’ятi executor’iв та кiлькостi cores.

Монiторинг

Spark UI Доступний на портi 4040: Jobs, Stages, Executors, Storage, SQL.

Логування Налаштуваннярiвня:spark.sparkContext.setLogLevel(’WARN’).

Метрики Shuffle read/write, spills, serialization/deserialization time.

Висновки

Оптимiзацiя Spark-застосункiв— це iтеративний процес, що вимагає глибокого
розумiння як самих даних, так i внутрiшньої роботи фреймворку. Використання
SparkUI для монiторингу, виявлення вузьких мiсць та застосування вiдповiдних
технiк оптимiзацiї дозволяє значно пiдвищити продуктивнiсть та стабiльнiсть
систем обробки великих даних.

Ключовi напрями оптимiзацiї:

• Зменшення shuffle: Це одна з найдорожчих операцiй у розподiленiй
обробцi. Правильний вибiр алгоритмiв агрегацiї та об’єднань може ма-
ти великий вплив.

• Ефективна серiалiзацiя: Перехiд на Kryo замiсть стандартної Java серi-
алiзацiї може значно пришвидшити передачу даних.

• Кешування та персистенцiя:Повторне використання промiжних резуль-
татiв дозволяє уникнути пересування одних i тих самих обчислень.

• Керування партицiями:Правильна кiлькiсть партицiй забезпечує баланс
мiж паралелiзмом та накладними витратами на керування завданнями.
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• Broadcast-змiннi: Розсилання малих наборiв даних на всi вузли дозволяє
уникнути дорогого shuffle пiд час об’єднань.

• Використання Catalyst Optimizer: DataFrame API та Spark SQL автома-
тично оптимiзуються Catalyst, що дозволяє генерувати ефективнiший код
нiж низькорiвневi RDD операцiї.

• Монiторинг та дiагностика: Spark UI є незамiнним iнструментом для
виявлення вузьких мiсць та розумiння характеру проблем у застосунку.

Контрольнi запитання та завдання

1. Пояснiть послiдовнiсть переходу вiд дiї (action) до створення Job, Stages
та Tasks. Що формує межi стадiй?

2. Якi показники у Spark UI сигналiзують про Data Skew i як його усувати?

3. Порiвняйте repartition() та coalesce(): механiка виконання i сценарiї
використання.

4. Чому shuffle є дорогим? Перерахуйте джерела накладних витрат (мережа,
диск, сортування).

5. Як визначити оптимальну кiлькiсть партицiй для великого набору даних?
Критерiї та емпiричнi правила.

6. Пояснiть рiзницю мiж caching та persistence. Коли використовувати серiа-
лiзованi рiвнi (MEMORY_ONLY_SER)?

7. Що таке broadcast join? Якi умови ухвалення рiшення про його застосува-
ння автоматично чи вручну?

8. Наведiть приклад негативних наслiдкiв неефективної серiалiзацiї (Java vs
Kryo).

9. Як iнтерпретувати довгий Task Deserialization Time? Причини i дiї.

10. Пояснiть механiзм Garbage Collection впливу на продуктивнiсть Spark. Як
його дiагностувати?
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11. Якi оптимiзацiї Catalyst застосовує до DataFrame/SQL запитiв i як їх пе-
ревiрити через explain()?

12. Запропонуйте стратегiю зменшення обсягу shuffle для багатьох join опе-
рацiй.

13. Як керувати розмiром executor memory та cores для балансування парале-
лiзму i GC пауз?

14. Пояснiть технiку salting ключiв i приведiть приклад для усунення Data
Skew.

15. Якi ризики надмiрного кешування i як вiдстежити непотрiбнi об’єкти у
Storage вкладцi?

16. Як профiлювати виконання окремого запиту Spark SQL для виявлення
вузьких мiсць?

17. Пояснiть рiзницю мiж локальним режимом (local) та кластерним у кон-
текстi дiагностики.

18. Якi симптоми memory spill i як їх усунути (налаштування та змiни коду)?

19. Порiвняйте вплив формату зберiгання (Parquet vs CSV) на продуктивнiсть
читання i predicate pushdown.

20. Запропонуйте поетапний чеклiст оптимiзацiї нового ETL Spark-процесу
перед продакшном.
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Лекцiя 8

Розгортання
Spark-застосункiв

Режими розгортання (Standalone, YARN, Kubernetes), конфiгурацiя, best
practices

Архiтектура Spark-застосунку

Будь-який Spark-застосунок складається з трьох основних компонентiв, що пра-
цюють у координацiї:

• Driver (Драйвер):Процес, що виконує main()функцiю вашого застосун-
ку та створює SparkContext. Драйвер вiдповiдає за перетворення коду
користувача на завдання (tasks) та їх розподiл мiж виконавцями. Вiн та-
кож координує загальне виконання.

• Executors (Виконавцi): Процеси, що запускаються на робочих вузлах
(worker nodes) кластера. Вони виконують завдання, надiсланi драйвером,
i повертають результати. Кожен виконавець має власну пам’ять (для ке-
шування даних) та ядра процесора.

• Cluster Manager (Менеджер кластера): Зовнiшнiй сервiс, що вiдпо-
вiдає за видiлення ресурсiв (процесорiв, пам’ятi) на кластерi для Spark-
застосунку. Spark пiдтримує кiлька менеджерiв: Standalone, Apache YARN
та Kubernetes.
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Режими розгортання: client vs cluster

Iснує два основних режими, що визначають, де саме буде працювати драйверний
процес:

Client mode (–deploy-mode client)

• Драйвер запускається на тiй самiй машинi, з якої було вiдправлено засто-
сунок (наприклад, ваш ноутбук або edge-node кластера).

• Переваги: Iдеально для iнтерактивної роботи (Spark Shell, Jupyter) та
налагодження, оскiльки результати та логи одразу доступнi на клiєнтi.

• Недолiки: Якщо клiєнтська машина вимкнеться або втратить зв’язок з
кластером, застосунок завершиться з помилкою. Не пiдходить для довго-
тривалих завдань у продакшенi.

Cluster mode (–deploy-mode cluster)

• Драйвер запускається як один iз процесiв на робочому вузлi всередину
кластера. Його життєвим циклом керує менеджер кластера.

• Переваги: Надiйнiсть. Застосунок продовжить працювати, навiть якщо
клiєнт, що його запустив, вiдключиться. Це стандарт для продакшн-
середовища.

• Недолiки:Налагодження складнiше, оскiльки логи драйвера зберiгаються
на одному з вузлiв кластера, а не на клiєнтi.

Standalone режим

Це найпростiший менеджер кластера, що постачається разом зi Spark.

• Архiтектура: Складається з одного або кiлькох Master-вузлiв та Worker-
вузлiв. Master вiдповiдає за розподiл застосункiв поWorker-ах, а Worker-и
запускають Executor-и.
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• Переваги:

– Дуже легко налаштувати.

– Чудово пiдходить для невеликих кластерiв, навчання та розробки.

• Недолiки:

– Вiдсутнi розширенi можливостi керування ресурсами, такi як черги,
прiоритети або iзоляцiя ресурсiв для рiзних користувачiв.

– За замовчуванням, Master є єдиною точкою вiдмови (SPOF), хоча
можна налаштувати високу доступнiсть за допомогою ZooKeeper.

Розгортання на Apache YARN

YARN (Yet Another Resource Negotiator)—цеменеджер ресурсiв з екосистеми
Hadoop. Протягом довгого часу це був де-факто стандарт для розгортання Spark
у великих корпоративних середовищах.

Як це працює:

1. Клiєнт вiдправляє застосунок до YARN ResourceManager.

2. ResourceManager запускає ApplicationMaster (AM) на одному з вузлiв.

3. В cluster режимi Spark-драйвер працює всерединi AM. В client режимi
AM лише запитує ресурси для Executor-iв.

4. AM веде переговори з NodeManager-ами на робочих вузлах для запуску
контейнерiв, в яких працюватимуть Executor-и.

Переваги:

• Надiйнiсть та зрiлiсть.

• Централiзоване керування ресурсами для рiзних типiв застосункiв (Spark,
MapReduce, Hive тощо).

• Пiдтримка черг, прiоритетiв та контролю доступу.
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Розгортання на Kubernetes

Kubernetes (K8s) — це сучасна платформа для оркестрацiї контейнерiв, яка
стала популярним вибором для розгортання Spark-застосункiв.

Як це працює:

1. spark-submit спiлкується з Kubernetes API-сервером для створення
Spark-драйвера, який працює в Pod-i.

2. Драйвер, у свою чергу, створює Pod-и для Executor-iв.

3. Kubernetes вiдповiдає за мережеву взаємодiю, видiлення ресурсiв та мо-
нiторинг Pod-iв.

Переваги:

• Гнучкiсть та iзоляцiя: Кожен застосунок може мати власнi версiї бiблiо-
тек та залежностей завдяки контейнеризацiї (Docker).

• Ефективне використання ресурсiв:Kubernetes може динамiчно масшта-
бувати кiлькiсть вузлiв у хмарних середовищах.

• Єдина iнфраструктура: Дозволяє запускати Spark-завдання на тiй самiй
iнфраструктурi, що й iншi мiкросервiси.

Порiвняння режимiв та рекомендацiї

Критерiй Standalone YARN Kubernetes

Простота налаштування Висока Середня Складна
Керування ресурсами Базове Розширене Розширене
Iзоляцiя залежностей Немає Обмежена Повна (Docker)
Екосистема Тiльки Spark Hadoop Хмарнi застосунки

Рекомендоване використання:

• Standalone: Розробка, невеликi кластери.

• YARN: Великi on-premise кластери з Hadoop.

• Kubernetes: Хмарнi середовища, мiкросервiси.
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Практичнi аспекти: використання spark-submit

spark-submit—це основний iнструмент командного рядка для запуску Spark-
застосункiв на кластерi.

Приклад для YARN у cluster режимi:

spark-submit \
--class com.example.MySparkApp \
--master yarn \
--deploy-mode cluster \
--executor-memory 1G \
--num-executors 10 \
my-app.jar

Приклад для Kubernetes у cluster режимi:

spark-submit \
--class com.example.MySparkApp \
--master k8s://https://<k8s-api-server> \
--deploy-mode cluster \
--conf spark.kubernetes.container.image=my-spark-image:latest \
--conf spark.executor.instances=5 \
local:///opt/spark/jars/my-app.jar

Ключовi параметри:

• –master: Вказує менеджер кластера (yarn, k8s://. . . , spark://. . . ).

• –deploy-mode: client або cluster.

• –class: Головний клас вашого застосунку.

• –num-executors, –executor-memory, –executor-cores: Параметри для
конфiгурацiї ресурсiв виконавцiв.

Вибiр версiй Java та Spark

Правильний вибiр версiй Java (JDK) та Apache Spark є критичним для стабiль-
ностi, продуктивностi та безпеки продакшн-середовищ.

120



Java LTS (Long-Term Support)

Apache Spark працює на вiртуальнiй машинi Java (JVM), тому вибiр версiї Java
безпосередньо впливає на роботу кластера.

• Java 8: Довгий час була стандартом для Big Data екосистеми (Hadoop,
Spark). Проте, вона застарiла i новi версiї Spark поступово припиняють її
пiдтримку.

• Java 11 LTS: Стандарт для бiльшостi сучасних розгортань Spark 3.x. За-
безпечує кращу продуктивнiсть та безпеку порiвняно з Java 8.

• Java 17 LTS: Пiдтримується починаючи зi Spark 3.3. Рекомендується для
нових проектiв, оскiльки пропонує значнi покращення в роботi збирача
смiття (Garbage Collector), зокрема ZGC та Shenandoah, що є критичним
для Spark-застосункiв з великим обсягом пам’ятi.

• Java 21 LTS: Пiдтримка впроваджується в найновiших версiях Spark
(Spark 4.0+).

Рекомендацiя: Для нових розгортань Spark 3.3+ варто використовувати
Java 17. Це забезпечує баланс мiж стабiльнiстю та використанням сучасних
оптимiзацiй JVM.

Версiї Apache Spark

Spark не має офiцiйної полiтики «LTS» у тому ж сенсi, що й Java, але спiль-
нота пiдтримує останнi кiлька мiнорних релiзiв (наприклад, 3.3.x, 3.4.x, 3.5.x)
випусками з виправленнями помилок (maintenance releases).

Рекомендацiї щодо вибору:

• Використовуйте останнi Maintenance Release: Завжди обирайте остан-
ню версiю в межах гiлки (наприклад, 3.5.1 замiсть 3.5.0), оскiльки вона
мiстить критичнi виправлення помилок та вразливостей.

• Сумiснiсть екосистеми: Перевiряйте сумiснiсть обраної версiї Spark з
iншими компонентами вашого стеку (Hadoop/YARN, Hive, Delta Lake,
Iceberg, Airflow).
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• Scala та Python: Звертайте увагу на версiї Scala (2.12 vs 2.13) та Python.
Для Python рекомендується використовувати актуальнi версiї (3.9+),
оскiльки старi версiї швидко втрачають пiдтримку бiблiотек (Pandas,
NumPy).

Безпека та Управлiння Доступом

Аутентифiкацiя

Kerberos (Hadoop/YARN iнтеграцiя) для аутентифiкацiї сервiсiв; у Kubernetes
— сервiси кластеру + секрети контейнерiв.

Авторизацiя

ACL для Spark UI (конфiгурацiї spark.acls.enable, spark.ui.view.acls,
spark.ui.admin.acls). Ролi через iнтеграцiю з Ranger / Sentry (в Hive/таблицях).

Шифрування

TLS мiж компонентами (spark.ssl.*), шифрування shuffle
(spark.network.crypto.enabled), шифрування зберiгання на HDFS (Transparent
Data Encryption).

Audit Логування

Логи подiй Spark (History Server) + системне логування операцiй (YARN RM
logs). Для Lakehouse: Delta transaction log — джерело аудиту змiн.

Конфiденцiйнi данi

Masking / tokenization перед завантаженням; мiнiмiзацiя використання collect();
контроль доступу до таблиць external metastore.
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Висновки

Вибiр режиму розгортання Spark-застосунку є критично важливим архiтектур-
ним рiшенням.

• Standalone iдеально пiдходить для швидкого старту та розробки.

• YARN залишається надiйним вибором для iнтеграцiї з iснуючою Hadoop-
екосистемою.

• Kubernetes пропонує найбiльшу гнучкiсть, iзоляцiю та iнтеграцiю в су-
часнi хмарнi iнфраструктури, що робить його стратегiчним вибором для
нових проектiв.

Розумiння переваг та недолiкiв кожного пiдходу дозволяє будувати ста-
бiльнi та ефективнi системи обробки даних.

Контрольнi запитання та завдання

1. Пояснiть ролi Driver, Executor i Cluster Manager. Як вони взаємодiють пiд
час подачi завдання?

2. Чим вiдрiзняються режими client та cluster з точки зору надiйностi,
логування i сценарiїв використання?

3. Опишiть послiдовнiсть крокiв запуску Spark-додатку через spark-submit
у YARN cluster mode.

4. Якi обмеження Standalone режиму у корпоративних середовищах i як їх
частково пом’якшити?

5. Порiвняйте архiтектуру розгортання на YARN i Kubernetes: розподiл вiд-
повiдальностей та iзоляцiя.

6. Чому Kubernetes забезпечує кращу iзоляцiю залежностей порiвняно з
YARN? Приклад практичної вигоди.

7. Пояснiть вибiр параметрiв –num-executors, –executor-cores,
–executor-memory для CPU-bound i IO-bound задач.
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8. Як визначити потребу в спецiалiзованих налаштуваннях драйвера
(–driver-memory, –driver-cores)?

9. Що таке dynamic allocation i коли його варто увiмкнути/вимкнути?

10. Якi безпековi аспекти слiд врахувати пiд час розгортання Spark на
Kubernetes (image hardening, secrets)?

11. Пояснiть рiзницю мiж фiзичним масштабуванням кластера i логiчним
збiльшенням партицiй даних.

12. Як обрати мiж Parquet i ORC у продакшн конвеєрi для Spark SQL аналiти-
ки?

13. Що таке ApplicationMaster у YARN i як вiн взаємодiє зi Spark-драйвером
у рiзних режимах?

14. Наведiть сценарiй, де client mode є бiльш доцiльним за cluster навiть
у великому кластерi.

15. Як забезпечити спостережуванiсть (observability) Spark-застосунку у
Kubernetes: iнструменти та метрики.

16. Пояснiть механiзм розподiлу контейнерiв у Kubernetes для executor pods
та вплив на мережеву топологiю.

17. Якi практики управлiння ресурсами запобiгають oversubscription ядрами
на YARN?

18. Складiть чеклiст налаштувань перед розгортанням критичного Spark ETL
процесу у продакшн.

19. Як тестувати конфiгурацiї (sizing) локально перед переносом у кластер?
Обмеження такого тестування.

20. Запропонуйте стратегiю мiграцiї застосунку з YARN на Kubernetes з ура-
хуванням рiзниць у конфiгурацiї.
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Словник ключової
термiнологiї

Apache Kafka Розподiлена система керування подiями та потоками даних з
високою пропускною здатнiстю.

Apache Spark Високопродуктивний, унiфiкований аналiтичний рушiй для
обробки великих даних та машинного навчання.

Availability (Доступнiсть) Властивiсть системи (у контекстi CAP-теореми), що
гарантує, що кожен запит отримує вiдповiдь.

BSP (Bulk Synchronous Parallel) Модель паралельних обчислень, що складає-
ться з суперкрокiв: локальнi обчислення, обмiн даними та бар’єрна син-
хронiзацiя.

Cache (Кеш) Швидка пам’ять, що зберiгає часто використовуванi данi для ско-
рочення часу доступу.

Catalyst Optimizer Оптимiзатор запитiв у Spark SQL, що автоматично перепи-
сує логiчнi плани виконання у бiльш ефективнi фiзичнi плани.

Cloud Computing (Хмарнi обчислення) Надання обчислювальних ресурсiв,
зберiгання та програмного забезпечення через iнтернет.

Concurrency (Конкурентнiсть) Здатнiсть системи виконувати кiлька операцiй
одночасно або переплiти їх виконання.

Containerization (Контейнеризацiя) Упакування застосунку та його залежно-
стей у контейнер для забезпечення портативностi.
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DAG (Directed Acyclic Graph) Спрямований ациклiчний граф, який Spark бу-
дує для вiдстеження послiдовностi трансформацiй та оптимiзацiї плану
виконання.

DataFrame Основний API в Spark для роботи зi структурованими даними; роз-
подiлена колекцiя даних, органiзована в iменованi стовпцi.

Deadlock (Взаємне блокування) Стан, коли два або бiльше процесiв чекають
один на одного, не звiльняючи свої ресурси.

Docker Платформа для контейнеризацiї, що дозволяє упаковувати застосунки
та залежностi в контейнери.

Durability (Стiйкiсть) Властивiсть,що гарантує,що пiсля завершення операцiї
данi залишаються збереженi навiть у разi вiдмов.

ETL (Extract-Transform-Load) Процес вилучення даних з джерела, їх транс-
формацiї та завантаження в пункт призначення.

GraphFrames API Spark для роботи з графами як DataFrame, що забезпечує
SQL-iнтеграцiю.

gRPC Сучасний фреймворк для розробки розподiлених систем з використан-
ням Protocol Buffers та HTTP/2.

Hadoop Екосистема для розподiленої обробки великих даних, включаючи
MapReduce та HDFS.

HDFS (Hadoop Distributed File System) Розподiленафайлова системадля збе-
рiгання великих файлiв на кластерах.

Immutable (Незмiнний) Властивiсть,що означає об’єкт неможе бути змiнений
пiсля створення.

Isolation Level (Рiвень iзоляцiї) Ступiнь, в якому одна транзакцiя iзольована
вiд впливу iнших одночасних транзакцiй.

Join (Об’єднання) Операцiя об’єднання двох таблиць або наборiв даних за
спiльним ключем.
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Kubernetes (K8s) Платформа для оркестрацiї контейнерiв, автоматизацiї роз-
гортання, масштабування та керування.

Leader Election (Вибiр лiдера) Процес вибору одного вузла в якостi коорди-
натора для управлiння системою.

MapReduce Парадигма та фреймворк для розподiленої обробки великих обся-
гiв даних.

Metadata (Метаданi) Данi про данi; iнформацiя, що описує структуру, формат
та атрибути основних даних.

Microservice (Мiкросервiс) Архiтектурний пiдхiд, де застосунок будується як
набiр малих, незалежних, розподiлених сервiсiв.

MIMD (Multiple Instruction, Multiple Data) Тип паралельної архiтектури, де
кiлька процесорiв одночасно виконують рiзнi iнструкцiї над рiзними да-
ними.

MLlib Бiблiотека машинного навчання, вбудована в Apache Spark, що надає
iнструменти для моделювання.

Monolithic Architecture (Монолiтна архiтектура) Архiтектура, де весь засто-
сунок розроблюється як єдине цiле без роздiлення на модулi.

Node (Вузол) Окремий комп’ютер або сервер у розподiленiй системi.

Normalization (Нормалiзацiя) Процес масштабування даних до дiапазону для
покращення якостi навчання моделi.

Orchestration (Оркестрацiя) Автоматизоване управлiння розгортанням та ви-
конанням складних систем.

Parquet Стовпцевий формат зберiгання, оптимiзований для аналiтичних запи-
тiв.

Partition (Роздiл) Логiчна або фiзична подiл даних для паралельної обробки.

Pod (у Kubernetes) Найменша розгортаємо одиниця в Kubernetes, що мiстить
один або бiльше контейнерiв.
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PRAM (Parallel Random Access Machine) Абстрактна модель паралельних
обчислень з N процесорами та спiльною пам’яттю.

PySpark Python API для Apache Spark, що дозволяє розробникам використо-
вувати Spark для розподiленої обробки.

Race Condition (Гонка даних) Стан, коли результат операцiї залежить вiд не-
передбачуваного порядку виконання потокiв.

Raft Consensus Алгоритм консенсусу для досягнення згоди в розподiлених си-
стемах.

RDD (Resilient Distributed Dataset) Фундаментальна структура даних в Spark,
незмiнна, вiдмовостiйка, розподiлена колекцiя об’єктiв.

Replication (Реплiкацiя) Копiювання даних на кiлька вузлiв для забезпечення
вiдмовостiйкостi та доступностi.

REST (Representational State Transfer) Архiтектурний стиль для веб-сервiсiв,
що використовує стандартнi HTTP методи.

Schema (Схема) Структурне визначення таблицi або даних, що описує iмена
та типи стовпцiв.

Serverless Computing Модель хмарних обчислень, де розробник не керує iн-
фраструктурою.

Shard (Фрагмент) Один з роздiлiв розподiленої БД, що зберiгається на окре-
мому серверi.

Shuffle Процес перегрупування даних мiж вузлами для операцiй типу join або
groupBy.

SIMD (Single Instruction, Multiple Data) Тип паралельної архiтектури, де
одна iнструкцiя застосовується до кiлькох елементiв даних.

Spark Context Основний об’єкт Spark-застосунку, що представляє з’єднання з
кластером.
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Spark Session У Spark 2.0+, основний об’єкт для роботи з DataFrame та Spark
SQL.

Spark SQL Компонент Apache Spark для роботи зi структурованими даними
та виконання SQL-запитiв.

SQL (Structured Query Language) Мова запитiв для роботи з реляцiйнимиБД.

Stream Processing (Потокова обробка) Обробка даних у виглядi неперервно-
го потоку замiсть пакетiв.

Throughput (Пропускна здатнiсть) Кiлькiсть роботи, виконаної за одиницю
часу.

Transaction (Транзакцiя) Послiдовнiсть операцiй, що виконуються як єдине
атомарне дiю.

Transformer (Трансформатор) У MLlib, об’єкт, що перетворює один
DataFrame на iнший.

YARN (Yet Another Resource Negotiator) Менеджер ресурсiв з екосистеми
Hadoop для розгортання Spark-застосункiв.

Zookeeper Централiзований сервiс координацiї для управлiння конфiгурацiєю
та синхронiзацiєю.

Iнженерiя ознак (Feature Engineering) Процес трансформацiї вихiдних да-
них у набiр ознак, якi краще представляють проблему для моделi ма-
шинного навчання.

Алгоритми консенсусу (Consensus Algorithms) Методи, якi дозволяють роз-
подiленим системам досягти згоди щодо стану навiть за наявностi вад
компонентiв.

Вiдмовостiйкiсть (Fault Tolerance) Здатнiсть системи продовжувати роботу у
разi вiдмови компонентiв через реплiкацiю або контрольнi точки.

Драйвер (Driver Program) Процес, що виконує main() функцiю Spark-
застосунку та координує виконання завдань на кластерi.
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Дiї (Actions) У Spark, операцiї, що запускають обчислення та повертають ре-
зультат драйверу.

Екзекутор (Executor) Процес, запущений на робочому вузлi, що виконує зав-
дання та зберiгає данi в пам’ятi або на диску.

Класифiкацiя (Classification) Завдання машинного навчання, що полягає у
вiднесеннi об’єкта до однiєї з категорiй.

Кластеризацiя (Clustering) Завдання машинного навчання без вчителя, що
полягає у групуваннi схожих об’єктiв без попередньої розмiтки.

Конвеєр (Pipeline) У MLlib, iнструмент, що об’єднує послiдовнiсть етапiв
обробки даних та моделювання в єдиний робочий процес.

Консистентнiсть (Consistency) Властивiсть системи (у контекстi CAP-
теореми), що гарантує, що всi вузли бачать однаковi данi в один i той
же час.

Лiнивi обчислення (Lazy Evaluation) Стратегiя в Spark, за якою трансформа-
цiї не обчислюються доти, доки їх результат не стане дiйсно необхiдним.

Масштабованiсть (Scalability) Здатнiсть системи збiльшувати продуктив-
нiсть при додаваннi обчислювальних ресурсiв.

Паралелiзм (Parallelism) Одночасне виконання кiлькох задач або частин однi-
єї задачi для прискорення обчислень.

Регресiя (Regression) Завдання машинного навчання, що полягає у передба-
ченнi неперервного числового значення.

Розподiленiсть (Distributedness) Властивiсть системи, в якiй компоненти роз-
ташованi на рiзних вузлах, що координують свої дiї шляхом обмiну повi-
домленнями.

Синхронiзацiя (Synchronization) Забезпечення правильного порядку викона-
ння операцiй для уникнення deadlocks та race conditions.

Стiйкiсть до роздiлення (Partition Tolerance) Властивiсть системи (у кон-
текстi CAP-теореми), що дозволяє їй працювати пiд час розривiв мережi.
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Трансформацiї (Transformations) У Spark, лiнивi операцiї, що створюють но-
вий RDD або DataFrame з iснуючого.

Узгодженiсть в кiнцевому рахунку (Eventual Consistency) Модель слабкої
узгодженостi, яка гарантує, що реплiки даних з часом збiгаються до одна-
кового стану.
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