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Le Defi du Big Data : Pourquoi la
Vitesse est Devenue Cruciale

Le Contexte : Apache Spark est un N
framework open source congu pour le -
traitement de données a grande echelle. '

spanke

L'Objectif Initial : Surmonter les limitations de La Promesse de Spark : Un traitement
MapReduce, notamment sa lenteur due aux unifie et rapide pour le batch, le streaming,
lectures/écritures disque constantes, le machine learning et les graphes.

particulierement pour les traitements itératifs
et interactifs.



Le Secret de la Vitesse : Le Calcul en
Memoire (In-Memory)

Le Modele MapReduce
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Chaque opération lit et écrit sur le systeme de fichiers distribué (HDFS).
La latence du disque est le goulot d'etranglement.

Le Modéele Spark
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Les donnéees intermédiaires sont 'cachées' en memoire vive. L'acces est des
Vi @ centaines de fois plus rapide, ce qui est idéal pour les algorithmes itératifs.

Input Data Stream Processing
Engine



En Bref : Les Points Clés a Retenir sur Spark

Q Avantages

Vitesse : Grace au traitement in-
memory.

«%{ Polyvalence : Une plateforme unifiée
(SQL, Streaming, ML, Graphes).
>

Java, Python, et R.

Résilience : Tolérance aux pannes
intégree via le lignage des RDDs.

o)
- Flexibilité : APIs disponibles en Scala,

Contraintes

“? Cout en Mémoire RAM : La

performance a un prix. Le
traitement en mémoire nécessite
des ressources mateérielles
importantes.



L'Architecture Spark : Les Acteurs d'un Cluster

L'orchestrateur. C'est le point
d'entrée de |'application qui
contient le code principal.
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- SparkContext

Programme Driver
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Les machines 'esclaves' qui

Le gestionnaire de hébergent les Executors.
ressources (ex: YARN,

Mesos). Alloue les & &
ressources nécessaires Worker Node

aux applications.

/ 7 Les processus
i "ouvriers". Exécutent

T /' | Executor | les tAches et stockent
7 Er et les données.
Cluster
Manager \
. Na Worker Node
—

} | | u n £
! EKECUtOr ouvriers", Executent

les taches et stockent
S i les donnees.




Zoom sur le Driver : Le Cerveau de I'Application

e Contient la fonction ‘'main()’ de
‘application.

e |nitialise le SparkContext (le coeur de
a connexion au cluster).

Programme Driver e Transforme le code utilisateur en un
plan d'exécution logique : le DAG
SparkContext . :
PR (Directed Acyclic Graph).

e Négocie les ressources (Executors)
avec le Cluster Manager.

e Envoie les taches aux Executors pour
execution.



Zoom sur les Workers et Executors : La Force de

Calcul

Worker Node : Une machine (physique, VM,
conteneur) du cluster.

Executor : Un processus JVM lanceé sur un
Worker Node, dédié a une application Spark.
Spark.

Fonctions de I'Executor :

1. Exécuter les taches (Task) assignées par
le Driver.

2. Stocker les partitions de données en
mémoire ou sur disque (Cache).

3.Renvoyer les résultats au Driver.

Worker Node
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Worker Node




Anatomie d'un Job Spark : Soumission et
Planification (1/2)

i -
Worker Node
Programme Driver — Executor
i
e ¥
i — SparkContext Cluster Manager ¥ A
L Worker Node
L L i Executor
e F
1. Soumission du Code : Le 2. Requéte de Ressources: Le 3. Allocation des Ressources : 4. Enregistrement des Executors :
Driver exécute le code SparkContext communigue Le Cluster Manager lance les Les Executors, une fois lancés,
utilisateur et initialise le avec le Cluster Manager pour processus Executor sur les s'enregistrent directement
SparkContext. demander des Executors. Worker Nodes disponibles. aupres du Driver. La

communication est établie.



Anatomie d'un Job Spark : Execution et
Résultat (2/2)

Worker Node
Programme Driver
=i Executor
Scheduler —»
Action Cluster
(ex: count()) ¢ Manager
Worker Node
Task
- ——_—
Scheduler Taches Executor

Taches ¥ T it e ——_

5. Création du Job : Une 6. Planification DAG : Le DAG 7. Ordonnancement des 8. Distribution et Exécution : Les
‘Action’ dans le code (ex: Scheduler convertit le plan Taches : Le Task Scheduler taches sont envoyées aux
‘count()’, ‘collect()") logique en un plan physigque prend les Stages et crée des Executors. lls les executent sur
déclenche la création d'un de 'Stages'. taches concretes gqu'il peut leurs partitions de données et

Job. envoyer aux Executors. renvoient les résultats au Driver.



Le Concept Fondamental : RDD
(Resilient Distributed Dataset)

Resilient : Tolérant aux pannes. Spark
conserve |'historique des transformations Driver Node
(le 'lineage') pour reconstruire toute

partition perdue.
. . ! ; Worker Worker Worker Worker
Distributed : La collection de donnees est Node Node Node Node

partitionnée et répartie sur les différents
noeuds du cluster.

l
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Dataset : Une collection d'objets 3R ——
immuables (en lecture seule) qui peuvent T — | — s )

étre traités en parallele.




Le Déclencheur : Transformations (Lazy) et
Actions (Eager)

T b

**Transformations**

Opérations qui créent un nouveau RDD a partir @ collect()
d'un existant (ex: ‘'map’, filter). Elles sont % |
"paresseuses" (lazy) : le calcul n'est pas

executé immédiatement. Elles construisent

simplement le DAG. {.gruupByK&y(}]]

[ filter() ﬂ

L™

[ .map() H ** Actions**
< Operations qui declenchent I'exéecution d'un job
pour retourner une valeur au Driver ou écrire
L RDD Source ﬂ des données (ex: ‘count’, ‘collect’, ‘save").

C'est seulement lorsqu’une Action est appelée
que le DAG est soumis au cluster.



L'Evolution : Des RDDs aux DataFrames et Datasets

~—— RDD : Boite Noire

i )
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Puissant mais manque
d'information sur la structure des
données. Spark ne peut pas
optimiser le traitement.

\

~—— DataFrame : Structuré —— — DataSet : Typé et Structuré -~

4 ™
ID Name Age
1 Allen 25
>
2 Bobby 35
. A

Une abstraction qui organise les
données en colonnes nommees,
comme une table de base de
données.

4 ™
ID: long | Name: string | Age:int
1 Allen 23
e
&
2 Bobby 35
N\ S

**Avantages Cles** : Permet des
optimisations massives via le
moteur Catalyst et une intégration
parfaite avec Spark SQL. Il est
aujourd'hui préférable d'utiliser ces
API| de haut niveau.




Spark en Action : Des Cas d’'Usage
qui Transforment les Industries

Pipelines ETL et Analyse de Données en Machine Learning a Analyse Génomique et
Business Intelligence Temps Réel Grande Echelle Recherche Scientifique
Traitement et transformation Détection de fraude, Systemes de recommandation Traitement de vastes
de grands volumes de surveillance de logs, analyse (e-commerce, medias), ensembles de données de
données pour les data de flux loT. classification, clustering. recherche.

warehouses.



Plus qu'un Moteur : Un Ecosysteme
Complet et Integre

Pour interroger les données Pour l'analyse de flux de Bibliotheque integrée de Pour le traitement
structurées via SQL ou donnees en quasi-temps reel. Machine Learning scalable. distribué des graphes.
DataFrames. l\ [\ / /1
ST \ 7 £ A
& Ny e’ A4 By
Spark SQL Spark MLIib GraphX
Streaming
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Le coeur du réacteur.
Geére la distribution

des taches et les
fonctionnalités de base.
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Spark : Le Moteur Standard pour I'Interaction
avec les Données

" En combinant le stockage distribue comme HDFS avec la puissance de calcul en
mémoire de Spark, nous avons la pile technologique fondamentale qui alimente
I'analyse de données moderne, de la Bl a l'intelligence artificielle."
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