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Programmation fonctionnelle

La programmation fonctionnelle met I'accent sur |'utilisation de fonctions pures et I'évitement d'effets de bord.
Voici quelques grands principes qui la caractérisent :

1. Fonctions pures

Une fonction pure est une fonction qui, pour un méme ensemble d'entrées, renvoie toujours le méme résultat,
sans produire d'effets de bord. Autrement dit, elle ne modifie pas I'état du programme (pas de variables
globales modifiées, pas d'entrées/sorties, etc.).

2. Immutabilité

En programmation fonctionnelle, une fois qu'une donnée est définie, elle ne peut pas étre modifiée. Cela évite
les problemes liés a I'état mutable, ce qui permet d'éviter des erreurs liées a des changements d'état
inattendus. Pour modifier une donnée, on crée une nouvelle version de celle-ci au lieu de la modifier.

3. Récursivité
Comme les boucles traditionnelles (for, while, etc.) sont évitées en programmation fonctionnelle, la récursivité
est souvent utilisée pour itérer sur des données ou effectuer des calculs répétitifs.

4. Evaluation paresseuse (Lazy evaluation)
Ce principe consiste a évaluer les expressions uniquement lorsqu'elles sont nécessaires, ce qui peut améliorer
I'efficacité, notamment dans le cas de traitements sur de grandes quantités de données.

5. Absence d'effets de bord

L'un des principes majeurs est d'éviter les effets de bord (side effects). Cela signifie que les fonctions
n'interagissent pas avec l'extérieur, elles ne modifient pas I'état de variables globales, ni n'ont d'impact sur
I'environnement extérieur (comme les fichiers ou la base de données).

Exemples : List, Erlang, Haskell, Ocaml, Scala, Ruby, (Python)



Programmation fonctionnelle : exemple comparatif

Exemple 1 : Programmation structurée (impérative)

En programmation structurée (par exemple, Python), on a tendance a manipuler
directement des variables et des états, et a utiliser des boucles pour itérer sur les
éléments.

# Programmation structurée (imperative)
def somme_des_carres(liste):
somme =0
for nombre in liste:
somme += nombre ** 2
return somme

Ici, 'approche est centrée sur un état mutable (somme) qui est progressivement modifié
a chaque itération de la boucle. Nous manipulons directement I’état du programme (la
variable somme), et la fonction est une suite d'instructions qui changent cet état au fil de
I'exécution.



Programmation fonctionnelle : exemple comparatif

Exemple 2 : Programmation fonctionnelle

En programmation fonctionnelle, I'accent est mis sur l'utilisation de fonctions pures,
I'immutabilité des données et la composition de petites fonctions. Voici une version
fonctionnelle en Python, méme si Python n’est pas un langage fonctionnel pur :

# Programmation fonctionnelle
def somme_des_carres(liste):
return sum(map(lambda x: x**2, liste))

Etat mutable vs Immutabilité :
Pas de variable mutable. La fonction map génere une nouvelle liste de carrés, et sum

calcule directement la somme de cette nouvelle liste sans modifier |'état.

Boucle impérative vs Fonctions de haut niveau :

On utilise map pour transformer chaque élément de la liste en son carré, puis sum pour
additionner ces carrés. Cela permet de décrire I'intention directement, sans avoir a gérer
I'itération.

Effets de bord :
Aucune modification d'état n'a lieu. La transformation de la liste se fait de maniere "pure”,
c’est-a-dire sans interagir avec un état externe.



Programmation fonctionnelle : exemple comparatif

Exemple 2 : Programmation fonctionnelle (variante avec réecursivite)

Un autre exemple pourrait étre I'utilisation de la récursivité en programmation
fonctionnelle pour accomplir le méme calcul, car en programmation fonctionnelle, les
boucles sont souvent remplacées par des appels récursifs.

# Programmation fonctionnelle avec récursivité
def somme_des_carres_recursive(liste):
if not liste:
return O
else:
return liste[0]**2 + somme_des_carres_recursive(liste[1:])

Ici, la récursivité remplace la boucle for et permet de calculer la somme des carrés de
maniéere plus fonctionnelle, sans modifier I'état au fur et a mesure de I'exécution.



Lambda function en python (fonction anonyme)

Python permet d’écrire des mini-fonctions (anonyme, i.e. sans nom), pas plus longue
gu’'une ligne. Il sagit des lambda functions. Elles sont souvent utilisées pour des
opérations simples ou comme arguments pour d'autres fonctions.

# Fonction lambda pour additionner deux nombres

addition = X, ¥: X + vy

# Test de la fonction Avec map(...)

resultat = addition(5, 3)
print(resultat) # Affiche 8| # Liste des nombres
nombres = [1, 2, 2, 4,

# Utilisation de lambda avec map pour elever chague nombre au ca

carres = list{map( s %% 7, nombres))

# Affichage du resultat

print(carres) # Affiche

Remarque : Les fonctions lambda sont une question de style. Les utiliser n‘est jamais
une nécessité : partout vous pouvez utiliser une fonction ordinaire. On les utilise la ou
on veut incorporer du code spécifique et non réutilisable sans encombrer le code de
multiples fonctions d’une seule ligne.



Programmation fonctionnelle : map

La fonction map prend en argument une fonction et une collection de données. Elle crée
une nouvelle collection vide, applique la fonction a chaque élément de la collection
d'origine et insere les valeurs de retour produites dans la nouvelle collection. Finalement,
elle renvoie la nouvelle collection.

Exemple 3

def multiply (x) : return (x*x)
def add(x) : return (x+x)

funcs=[multiply, add]
for i in range(2,5):
value=list (map (lambda x: x (i), funcs))
print(value)

[4, 4]

[9, ©]

rint(list (map(lambda x,y: x+y, a,b)))
=>[18, 14, 14, 14]

rint(list (map(lambda x,y,z: x+ty-z, a,b,c)))
=>[19, 18, 9, 5]



Programmation fonctionnelle : filter

La fonction filter prend en entrée une fonction et une collection. Elle renvoie une nouvelle
collection contenant tous les éléments de la collection d'origine pour laquelle la fonction

renvoie une valeur vraie (True).

Exemple 1

number list=range (-5,5)
less than zero=list(filter (lambda x: x<0, number 1list))

print (less than zero)

Exemple 2

# Liste des nombres

nombres = [1, 2, 3, 4, 5,

# Utilisation de lambda avec filter pour filtrer les nombres pairs

palrs = list(filter( X: X % == 0, nombres))

ge du resultat

print({pairs) # Affiche [2, 4, &

La fonction filter ressemble a une boucle mais c’est une fonction intégrée et elle est plus
rapide!



Programmation fonctionnelle : reduce

La fonction reduce prend en entrée une fonction et une collection. Elle renvoie une valeur
créée en combinant les éléments de la collection.
Attention : il faut que la fonction soit associative pour que |'opération de réduction
fonctionne. P. ex., la moyenne ne l'est pas car :

moyenne(moyenne(a, b), c) |= moyenne(a, moyenne(b, c))
La fonction doit prendre deux parameétres en entrée, et retourner une valeur. Au premier
appel, les deux premiers éléments de l'itérable sont passés en parametres. Ensuite, le
résultat de cet appel et 'élément suivant sont passés en parametre, et ainsi de suite.

Exemple 1 functools reduce

nombres

# Utilisation de lambda avec reduce pour calculer le prodult des nombres

produit = reduce( X, ¥: X % ¥y, nombres)

# Affichage du resultat

print{produit) # Affiche 1280 (1%2%3%4x%5)

La fonction lambda prend 2 parametres :
* xestl'élément courant de l'itération et
e yestl'accumulateur.



Programmation fonctionnelle : reduce

functools

Exemple 2

avec reduce et un accumulateur initialise a 18

somme_carres = reduce( ace, X: acc + X%x7, nombres, )

# Affichage du resultat

print(somme_carres) # Affiche 55

Remarque : On peut préciser la valeur initiale de I'accumulateur (ici 10).




Programmation fonctionnelle : map + filter + reduce

# 1. Utiliser map pour elever chague nombre au carre
carres = list(map( X: X %k 7, nombres))

print( , carres) # Affiche les carres des

# 2. Utiliser filter pou e garder gue les nombres pairs

nombres_pairs = list(filter( X: X % 7 == 0, nombres))

print( , nombres_pairs) # Affiche les nombres pairs

# 3. Utiliser reduce pour calculer la somme des carres des nombres pairs
somme_carres_pairs = reduce( acc, X: acc + x, mapl( X: X %% 2, nombrg
print( , Somme_carres_pairs) # Affiche la

Dans les sections suivantes, vous allez rencontrer les équivalents de map(), reduce() et filter()
sous forme de méthodes PySpark qui s’appliquent sur objets de type RDD (Resilient
Distributed Data sets). C'est donc de la programmation objet.

La syntaxe et le fonctionnement restent sensiblement les mémes :
monRDD = sc.parallelize([1,2,3,4])
print (monRDD.map (lambda n: ntl) .collect())
print (monRDD.filter (lambda n: (n%$2)==0) .collect())

La méthode collect() sera expliquée plus tard.



SPARK

Principes et fonctionnement



Pourquoi Spark?

- La plupart des algorithmes de Machine Learning sont itératifs : chaque
itération ameliore le résultat.

- Avec des méthodes orientées DD (comme Hadoop), le résultat de chaque
itération est écrit sur le DD, ce qui ralenti le processus.

Hadoop execution flow

Input Tuples Tuples Tuples Output

data on (on disk) (on disk) (on disk) data on
disk disk

Spark execution flow

Input Output

data on data on
disk disk




Pourgquoi Spark?

Daytona Gray Sort 100 TB benchmark

Data Size Time Nodes Cores
HadoopMR 460518 72 min 2,100 50,400
(2013) physical

Apache 6,592

Spark 206

(2014) virtualized

Source : https://databricks.com/fr/blog/2014/11/05/spark-officially-sets-a-new-record-in-large-scale-sorting.html



https://databricks.com/fr/blog/2014/11/05/spark-officially-sets-a-new-record-in-large-scale-sorting.html

Pourquoi Spark ?

- Commence a Berkeley Univ. en 2009. Devenu un projet de la fondation
Apache depuis 2013.

- http://spark.apache.org « Unified engine for large-scale data analytics ».
Apache Spark™ is a multi-language engine for executing data
engineering, data science, and machine learning on single-node
machines or clusters.

- 10x (sur DD) — 100x (en mémoire) plus rapide
- Fournit des API pour Java, Scala, Python, R et SQL.
- S’inteégre a Hadoop et son écosysteme (notamment HDFS)
- Spark fonctionne :
- En mode « standalone »
- Sur Amazon EC2 (Service d’hébergement « cloud »)
- Sur Hadoop Yarn
- Sur Apache mesos



http://spark.apache.org/

Architecture Spark P —
Spor Worker
Executor Cache
Task1 Task1
~ N by o
SpqizMaster XS;WE /
Spark context _) [Cluster manager
- / é; \ - N
MESOS kubernetes Spo,ﬁ Worker
1. Les applications Spark s’exécutent de maniére Executor [Cache
indépendante sur un cluster, coordonné par == [Tast
I'objet SparkContext dans votre programme > /)
principal.

2. SparkContext se connecte au Cluster Manager
qui alloue des ressources entre les applications.
Une fois connecté, Spark obtient des
« executors » sur les nceuds du cluster.
3. Les « executors » sont des processus qui
réalisent des calculs et stockent des données
pour votre application.
http://spark.apache.org/docs/latest/cluster-overview.htmi



Architecture Spark - 3
Spof Worker
Executor Cache
Task1 Task1
& ) e A
Spofiz Master XQ;W /
Spark context _) [Cluster manager
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MESOS kubernetes Spo,% Worker
Executor Cache
4. Les « executors » sont des processus qui Task1  Task1
réalisent des calculs et stockent des données \_ o’

pour votre application.

5. Spark envoie votre code (Java JAR ou fichier
Python) aux « executors ».

6. Finalement SparkContext envoie des taches a

exécuter aux « executors ».

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



« wordcount » en Spark/Python (pyspark)

import sys
from pyspark import SparkContext

if __name__ == "__main__":

if len(sys.argv) != 2:
print("Usage: PySpark_wc <file>", file=sys.stderr)
sys.exit(-1)

# Creation d'un contexte spark
sc = SparkContext(appName="5Spark Count")
sc.setlLoglevel("ERROR") # Valid log levels include: ALL, DEBUG, ERROR, FATAL,

lines = sc.textFile(sys.argv([1])

counts = lines.flatMap(lambda x: x.split(' ")) \
.map(lambda x: (x, 1)) \
. reduceByKey(lambda v1,v2 : vl + v2)

# Stockage du resultat sur HDFS
# ne pas oublier "hadoop fs -rm -r -f sortie" entre 2 executions
#count.saveAsTextFile("sortie")

# Affichage

output = counts.collect()

for (word, count) in output:
print("%ss: %i" % (word, count))

# Arret du contexte Spark
sc.stop()

>> spark-submit --deploy-mode client --master local[2] PySpark wc.py input/dracula
>> hadoop fs -1ls sortie

>> hadoop fs -text sortie/part-00000

>> hadoop fs -rm -r -f sortie #prét pour une nouvelle exécution



Concepts de Spark

Pour comprendre Spark, trois concepts sont importants :

1. RDD (Resilient Distributed Data sets) : C'est une collection d'éléments partitionnés a
travers les noeuds du cluster et qui peuvent étre opérés en parallele. C’est donc une
structure de données flexible, et « in-memory ».

Elle est tolérante aux pannes car un RDD sait comment recalculer son ensemble de
données. Un RDD est immuable (i.e., on ne peut pas le modifier) ; pour modifier son
contenu, il faut créer un autre RDD. lls supportent deux types d’opérations : les
transformations et les actions.

1. Transformations : C’est ce que vous faite subir a un RDD pour obtenir un autre RDD.
Par exemple, lire un fichier de données est une transformation qui crée un RDD. Les
fonctions de transformation sont par exemple : map, filter, flatMap, groupByKey,
reduceByKey, aggregateByKey, pipe et coalesce.

2. Actions : Ce sont les commandes qui doivent étre mis en ceuvre pour obtenir la
réponse a la question que vous posez. Elles retournent une valeur. Par exemple,
guelle est la premiere ligne du fichier ? Les actions sont par exemple reduce, collect,
count, first, take, countByKey et foreach.



Comptage du nombre de lignes d’'un fichier
@

txt = sc.textFile('foo.txt")

RDD

Valeur

Transfor-
mations

©)

linesWithSpark.count()
# 700

linesWithSpark.first()

# Introduction to-

2
QesWithSpark =

-filter(lambda line :"Spark" in line)

1. La 1i¢e étape consiste a construire une spécification qui dit a Spark qu’il aura
besoin de lire le fichier et de le stocker dans un RDD.

La 2'¢me étape consiste a préciser que I'on ne s’intéresse qu’aux lignes du fichier
contenant le mot « Spark », grace a la commande « filter ». Le résultat de cette
transformation est un autre RDD.

A ce stade, aucun traitement n’est encore réalisé. lls ne seront réalisés que
lorsqu’une action sera demandée : par exemple compter le nombre de lignes avec
le mot « Spark », ou donner la premiere ligne du fichier qui contient « Spark ». Cela
sera réalisé de maniere optimisée sur le cluster Hadoop.

2.



RDD - Comptage du nombre de caractéeres d'un fichier

Resilient Distributed Datasets (RDD)

RDD of Strings

SRCARION Immutable Collection of Objects

Partitioned and Distributed

d A New Line

e 'E Stored in Memory

Partitions Recomputed on Failure




RDD - Comptage du nombre de caractéeres d'un fichier

RDD Transformations and Actions

RDD of Strings RDD of Ints
(rreseeeseeeessseeee N depends on /)
| Helovorid K ()
] ; & . i :
..................... ompute

- Function .. | Action
eammassansassassasese . (transformation) | .........

G| ooty @
: | function | :

: i tocount
' 4 chars
TS svsasrovevas




PYSPARK LIBRARY

Transformations et Actions



Collections parallélisées

from pyspark import SparkContext

if name

== " main_ ":

# Creation d’un_éontexte Spark
sc=SparkContext (appName="parallelisation")

data=[1,2,3,4,5]
distData=sc.parallelize (data)

# Arret du contexte Spark
sc.stop /()

Une fois créé, le RDD distbata peut étre opéré en parallele.



Jeu de données externe : les fichiers de texte

from pyspark import SparkContext

if name ==" main ":

sc=SparkContext (appName="Spark Count")

lines=sc.textFile ("README.md")
lineLengths=lines.map (lambda s: len(s))

# linelengths.persist ()
totallLength=linelengths.reduce (lambda a, b:
print(totallength)

sc.stop ()

« Le principe de « paresse » : rien n’est fait avant une action (e.g. reduce(...)).
Spark decompose le calcul en taches pour étre exécutées sur des machines
séparées. Chague machine exécute sa « part de map() » et réalise une
reduction locale, renvoyant ensuite le résultat au « driver program ».

« Sauvegarde en mémoire Si on a besoin de 1ineLengths plus tard 2 persist()

« Remarque sc.textFile peut lire plusieurs fichiers lorsqu'on lui transmet un

répertoire : textrile ("/mydirectory"), textFile ("/mydirectory/*.txt"),
textFile ("/mydirectory/*.gz")




Jeu de données externe : les fichiers de texte

Mise a part les fichiers "texte" (i.e. textFile(...)), 'API Python de Spark gere
également les trois formats suivants :

« rdd.wholeTextFiles(...) permet de lire un répertoire contenant plusieurs
petits fichiers et retourne chacun d'entre eux comme un tuple
(NomDuFichier, ContenuDuFichier). Contrairement a textFile(...) qui lui
retourne les lignes de tous les fichiers.

« Format Pickle : rdd.saveAsPickleFile() et rdd.pickleFile() permettent
d'enreqistrer et de lire un RDD au format pickle de Python (cf pickle —
python object serialization).

« Sequence Files :
>>> rdd = sc.parallelize(range(1, 4)).map(lambda x: (x, "a" * x))
>>> rdd.saveAsSequenceFile("path/to/file")
>>> sorted(sc.sequenceFile("path/to/file").collect())
[(1, 'a), (2, 'aa"), (3, 'aaa’)]


https://docs.python.org/3/library/pickle.html
https://docs.python.org/3/library/pickle.html

Imprimer les éléments d'un RDD

Si on souhaite imprimer a I'écran les éléments d'un RDD, on aura tendance a
écrire :

rdd.foreach(printin) ou rdd.map(printin)
Cela fonctionne sur une simple machine mais pas sur un cluster (I'impression
se fait sur chaque nceud)!

Pour imprimer tous les élements sur le Driver, on doit utiliser la méthode

collect(...) d'abord qui rapporte toutes les données vers le Driver :
rdd.collect().foreach(printin)

Cela peut saturer la mémoire du Driver car collect() rapporte toutes les

données sur une machine unique !

Si vous n'avez besoin que de quelgues éléments, pensez a utiliser
rdd.take(100).foreach(printin)



Transformations 1/5

Return a new distributed dataset formed by passing each element of the source

map(func) through a function func.

Return a new dataset formed by selecting those elements of the source on

filter(func) which func returns true.

Similar to map, but each input item can be mapped to 0 or more output items

flatMap(func) (so func should return a Seq rather than a single item).

sc=SparkContext (appName="Spark flatMap example")

A=sc.parallelize([2,3,4]).flatMap(lambda x:[x,x,x]).collect ()
# :>[2r 2/ 2/ 3/ 3/ 3/ 4/ 4/ 4]

B=sc.parallelize([1,2,3]) .map(lambda x:[x,x,x]).collect ()
# =>[([(1, 1, 11, [2, 2, 2], [3, 3, 3]]

sc.stop ()

>
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Guide détaillé : transformations



https://spark.apache.org/docs/3.5.0/rdd-programming-guide.html

Transformations 2/5

Sample a fraction fraction of the data, with or without

sample(withReplacement, fraction, seed) el : :
placement, using a given random number generator seed.

Return a new dataset that contains the union of the elements

union(otherDataset) in the source dataset and the argument.

Return a new RDD that contains the intersection of elements

lligalsillnlna@eiEy in the source dataset and the argument.

Return a new dataset that contains the distinct elements of the

distinct([numPartitions])) source dataset

one=sc.parallelize (range(1,10))
two=sc.parallelize (range (5,15))
one.persist ()

two.persist ()
U=one.intersection (two) .collect ()
# =>[5, 6, 7, 8, 9]

D=one.union (two) .distinct () .collect ()
# =>[(8, 12, 4, 1, 13, 5, 9, 2, 14, 10, o,

Guide détaillé : transformations



https://spark.apache.org/docs/3.5.0/rdd-programming-guide.html

Transformations 3/5 - (clé, valeur)

When called on a dataset of (K, V) pairs, returns a dataset of (K, Iterable<V>) pairs.
groupByKey ([numPartitions]) Note: If you are grouping in order to perform an aggregation (such as a sum or average) over each
key, using reduceByKey or aggregateByKey will yield much better performance.

When called on a dataset of (K, V) pairs, returns a dataset of (K, V) pairs where the values for each
key are aggregated using the given reduce function func, which must be of type (V,V) => V. Like
in groupByKey, the number of reduce tasks is configurable through an optional second argument.

reduceByKey(func,
[numPatrtitions])

When called on a dataset of (K, V) pairs, returns a dataset of (K, U) pairs where the values for each
key are aggregated using the given combine functions and a neutral "zero" value. Allows an
aggregated value type that is different than the input value type, while avoiding unnecessary
allocations. Like in groupByKey, the number of reduce tasks is configurable through an optional
second argument.

aggregateByKey(zeroValue)(se
gOp, combOp, [numPartitions])

>> head -5 baby names 2013.csv
Year, First Name, County, Sex,Count
2013, GAVIN, ST LAWRENCE,M, 9
2013, LEVI,ST LAWRENCE,M, 9
2013, LOGAN,NEW YORK,M, 44
2013, HUDSON,NEW YORK,M, 49

Guide détaillé : transformations



https://spark.apache.org/docs/3.5.0/rdd-programming-guide.html

Transformations 3/5

#!/usr/bin/env python
#—x— coding: utf-8 ——

import sys
from pyspark import SparkContext

if __name__ == "__main__":

sc=SparkContext (appName="baby example")

baby_names = sc.textFile("file:///root/pyspark/baby_names_2013.csv") # en local
#baby_names = sc.textFile("hdfs:///user/root/input/baby_names_2013.csv") # sur HDFS

rows = baby_names.filter(lambda x: 'County' not in x).map(lambda line: line.split(","))
rows.persist()

namesToCounties = rows.map(lambda n: (str(n[1]), str(n[2]1))).groupByKey()
resl = namesToCounties.map(lambda x : {x[@]: list(x[1]1)}).collect()
print(res1[:10])

# == [{'GRIFFIN': ['ERIE', 'ONONDAGA', 'NEW YORK', 'ERIE', ...}, {...}]

namesNumber = rows.map(lambda n: (str(n[1]), int(n[4]) ) ).reduceByKey(lambda v1,v2: v1 + v2).collect()
print(namesNumber([:10])
# == [('GRIFFIN', 20), ('KALEB', 24), ('JOHNNY', 25), ('NAYELI', 11), ('ERIN', 58) ...

sc.stop()

Remarquez le truc pour enlever la ligne de titre :
baby names.filter (lambda line:"County" not in line)



Transformations 4/5
sortByKey([ascending] When called on a dataset of (K, V) pairs where K implements Ordered,
yrey gl returns a dataset of (K, V) pairs sorted by keys in ascending or descending
[numPartitions])

order, as specified in the boolean ascending argument.

When called on datasets of type (K, V) and (K, W), returns a dataset of (K,
(V, W)) pairs with all pairs of elements for each key. Outer joins are
supported through leftOuterJoin, rightOuterJoin, and fullOuterJoin.

join(otherDataset,
[numPartitions])

namesl=sc.parallelize(("abe", "abby", "apple")) .map (lambda a: (a,1l))
names2=sc.parallelize(("apple", "beatty", "beatrice")) .map (lambda a:

fulljoin=namesl.join (names2) .collect ()
# =>[('apple', (1, 1))]

leftjoin=namesl.leftOuterJoin (names?2) .collect ()
# =>[('abe', (1, None)), ('apple', (1, 1)), ('abby', (1, None))

rightjoin=namesl.rightOuterJoin (names2) .collect ()
# =>[('apple', (1, 1)), ('beatrice', (None, 1)), ('beatty', (None, 1))]

Guide détaillé : transformations
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Transformations 5/5

When called on datasets of type (K, V) and (K, W), returns a dataset of
(K, (Iterable<V>, Iterable<W>)) tuples. This operation is also
called groupWith.

cogroup(otherDataset,
[numPartitions])

When called on datasets of types T and U, returns a dataset of (T, U)

cartesian(otherDataset) : :
pairs (all pairs of elements).

Pipe each partition of the RDD through a shell command, e.g. a Perl or
pipe(command, [envVars])  bash script. RDD elements are written to the process's stdin and lines
output to its stdout are returned as an RDD of strings.

Decrease the number of partitions in the RDD to numPartitions. Useful
coalesce(numPartitions) for running operations more efficiently after filtering down a large
dataset.

Reshuffle the data in the RDD randomly to create either more or fewer
repartition(numPartitions) partitions and balance it across them. This always shuffles all data over
the network.

Guide détaillé : transformations
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Actions 1/2

Aggregate the elements of the dataset using a function func (which
takes two arguments and returns one). The function should be
commutative and associative so that it can be computed correctly in
parallel.

reduce(func)

Return all the elements of the dataset as an array at the driver
collect() program. This is usually useful after a filter or other operation that
returns a sufficiently small subset of the data.

count() Return the number of elements in the dataset.
first() Return the first element of the dataset (similar to take(1)).
take(n) Return an array with the first n elements of the dataset.

Return an array with a random sample of num elements of the

dataset, with or without replacement, optionally pre-specifying a
random number generator seed.

takeSample(withReplacem
ent, num, [seed])

Return the first n elements of the RDD using either their natural order

takeOrdered(n, [ordering]) " " \stom comparator.

Guide détaillé : actions
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Actions 2/2

Write the elements of the dataset as a text file (or set of text files) in a
saveAsTextFile(path) given directory in the local filesystem, HDFS. Spark will call toString on
each element to convert it to a line of text in the file.

Write the elements of the dataset as a Hadoop SequenceFile in a given
path in the local filesystem, HDFS or any other Hadoop-supported file
saveAsSequenceFile(path)  system. This is available on RDDs of key-value pairs that implement
(Java and Scala) Hadoop's Writable interface. In Scala, it is also available on types that
are implicitly convertible to Writable (Spark includes conversions for
basic types like Int, Double, String, etc).

Write the elements of the dataset in a simple format using Java
serialization, which can then be loaded
using SparkContext.objectFile().

Only available on RDDs of type (K, V). Returns a hashmap of (K, Int)

saveAsObjectFile(path)
(Java and Scala)

ntByK : :
countByKey() pairs with the count of each key.
Run a function func on each element of the dataset. This is usually
done for side effects such as updating an Accumulator or interacting
with external storage systems.
foreach(func)

Note: modifying variables other than Accumulators outside of
the foreach() may result in undefined behavior. See Understanding
closures for more details.

Guide détaillé : actions
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Approximation de Pl en Python

#!/usr/bin/env python3
#—x— coding: utf-8 —-
import sys

from operator import add
from random import random

from pyspark import SparkContext

def f(_):

x = random() * 2 - 1

y = random() * 2 - 1

return 1 if X #k 2 + v #¢ 2 < 1 else @
if __name__ == "__main__":

Usage: pi

sc = SparkContext (appName="PySpark_Pi")
sc.setlLoglLevel("ERROR")

n = 100000
count = sc.parallelize(range(1, n + 1)).map(f).reduce(add)
print ("Pi is roughly ", 4.0 % count / n)

sc.stop()

>> spark-submit --deploy-mode client --master local[2] pil.py



Variable partage (shared)

Normalement, lorsqu'une fonction, passée a une opération Spark (telle que
mapper ou reducer), est exécutée sur un nceud de cluster distant, elle fonctionne
sur des copies distinctes de toutes les variables utilisées dans la fonction.

Ces variables sont copiées sur chaque ordinateur et aucune mise a jour des
variables sur l'ordinateur distant n'est propagée au programme pilote. La prise en
charge de variables générales partagées en lecture-écriture entre les taches serait
inefficace.

Cependant, Spark fournit deux types limités de variables partagées pour deux
modeles d'utilisation courants : les variables de diffusion (broadcast) et les
accumulateurs (accumulator).

Broadcast variables : Les variables de diffusion permettent au programmeur de
conserver une variable en lecture seule en cache sur chagque machine plutot que
d'en envoyer une copie. lls peuvent étre utilisés, par exemple, pour donner a
chaque nceud une copie d'un grand ensemble de données d'entrée de maniére

efficace:
broadcastVar = sc.broadcast([1, 2, 3])
broadcastVar.value

[1, 2, 3]



Variable partage (shared)

# Creation d'un accumulateur pour compter les erreurs

accumulateur_erreurs = sc.accumulator(o)

# Liste d'exemples de donnees avec des erreurs

donnees = [{ ] b, o - ), ( - ), ( f

Accumulators: Les
accumulateurs sont des # Creer un RDD & partir de cette liste
Variables qU| sont rdd = sc.parallelize(donnees)
unlquement « aJOUtéeS » # '_TJ"IL'liUI' de lLF.Z:_|.L‘.rrIUI1l des donnees; avec f.i':.‘-"'[.ﬂ.r'.iijl.! des erreurs
(opérateurs + ou +=) via (donnees) :
une opeération associative SCEUMILAteLT_aITeurs
. . =d

et commutative et nom age = donnees

~ isinstance(age, int):
peuvent donC etre # Traitement normal
efficacement prises en print( )
charge en parallele. '

# Incrementer l'accumulateur pour chague erreur
accumulateur_erreurs.add(1)

lIs peuvent étre utilisés

pour Implémenter deS # Appligquer la fonction & chaque element du RDD
rdd.foreach(traiter_donnees)

compteurs ou des

sommes. # Afficher le nombre d'erreurs

print(
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Spark ecosysteme
- Spark QL
- Pour le traitement de données SQL et non structurées
- MLIib
- Algorithmes de Machine Learning
- GraphX
- Traitement de grands graphes

- Spark streaming
- Traitement de flux de données « on-line »

Spark MLIib
Streamingll (machine

learning)

Apache Spark
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