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= [ntroduction et contexte
= Entreprise data-driven
= Des données aux big data
* Bases de données NoSQL
« Entrep0Ots de données
- Data lake
= De Hadoop a Spark
- Typologie des outils big data
«  Mapreduce et Hadoop
« spark
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Il Big Data: Les 3V

BIG
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Ditferert types of
ot e

Complexity
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Big Data = Transactions + Interactions + Observations

Gigabytes

Megabytes

BIG DATA
Sensors / RFID / Devices 5
Mobile Web / Sentiment
User Click Stream A
-
Web logs WEB A/B testing
Offer history Dynamic Pricing
Affiliate Networks
CRM
Segmentation Search Marketing
Offer details
Customer Touches Seha | Targeting
Support Contacts Dynamic Funnels

User Generated Content

Social Interactions & Feeds

Spatial & GPS Coordinates

External Demographics
Business Data Feeds
HD Video, Audio, Images
Speech to Text

Product/Service Logs
SMS/MMS

Increasing Data Vari

Source: Contents of above graphic created in partnership with Teradata, Inc.




Caractéristiques du Big Data : %5
Il 1-Echelle (Volume)

‘.:@ZIP PARIS
n VO I ume d es d onn ées The Digital Universe 2009-2020
«  Augmentation de 44x entre 2009 et 2020 '
- De 0.8 zettabytes & 35zb - S
= Augmentation exponentielle du .
volume i
Data storage growth
8 |n millions of petabytes
[One petabyte = 1,024 terabytes)
terabytes petabytes exabytes zettabytes :
4

the amount of data stored by the average company today
Z
Twitter: Tweets Per Day ﬂﬂ ——r’/

% 07 09 11 13e  Cibe

‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘

Auglmentation exponentielle
Joan‘-OT Jm"ﬂ! Oct09 SeplO0 Junll  Octll  Junl2 e n don nées
corece e : - collectées/générées
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I Des chiffres ... Py

! Le Big Bang du Big Data

Estimation du volume de données numeriques creees
® ou répliquées par an dans le monde, en zettaoctets

181

16
2

2010 2015 2020

ut a mille milliards de gigaoctets.

202

statista %a
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Caracteristiqgues du Big Data :
Bl 2-Complexité (Variété)

= Des formats,types et structures
variées

= Textes,nombres,images, audio,
video, séquences, séries tem porelles
données réseaux sociaux, données
multidimensionnelles etc..

= Donneées statiques vs. flux de
données (streaming)

= Une méme application peut
collecter/générer denombreuxtypes
de données

Pour extraire de la connaissance=» tous
ces types de données a relier ensemble

B. Defude - Big Data : concepts et technologies
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Caracteéristiques du Big Data : e

Bl 3- Vvitesse (Vélocité) e

= Les données sont générees a la volée avec une grande
fréeqguence et doivent étre traitées rapidemen

= Analyse alavolée (online) “
= Décisions tardives = pertes d’opportunitéeg >
= Exemples

- E-Promotions: Basé sur votre localisation, votre historique
d’achats, ce que vous aimez = envoi de promotions pour les
magasins proches de vous

- Surveillance de la santé : des capteurs surveillent vos activités et
signaux vitaux =» toute mesure anormale requiert une réaction
iImmeédiate

8 B. Defude - Big Data : concepts et technologies




Il Certains rajoutent d’autres V

V : véracité, est ce que les données ont du sens ?
V : validite, est ce que les données sont cohérentes et précises ?
V : volatilité, en combien de temps dois je traiter les données ?

O
® ¢ ¢ o o
® © © o o —==—0=—=—0 =0=0 ®
e o0 0 0 O o0 @ . @
e 6 0 0 o =0 =0 =0=e o ” .
OO0 . = o) ® ¢ o %s e
....‘..... =0 =0=0 —® O @ e ©
® © 0 0 o —0=0 —0 =0 ’0..0 ‘.
® 6 o 0 o 2
Data at Rest Data in Motion Data in Many Data in Doubt
Forms
Uncertainty due to
Terabytes to Streaming data, Structured, data inconsistency
exabytes of existing milliseconds to unstructured, text, & incompleteness,
data to process seconds to respond multimedia ambiguities, latency,
deception, model
approximations
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B Qualité!

= Laqualité des analyses menees sur les données
depend de la qualité des données

» Complexe et couteux d’injecter la qualité dans les
données (gouvernance des données, master data
management)

» Le passage au big data ne simplifie pas le
probleme

= || faut vivre avec la non qualite : choisir les
données sur lesquelles on va faire de la qualité,
qgualifier la qualité des sources et la prendre en
compte dans les analyses, ...

B. Defude - Big Data : concepts et technologies
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Il D’ou vient le “Big Data”?

Science

- Données d’astronomie, de genomique,
environnementales, de transports, ...

Sciences Humaines et Sociales

* Livres numeérisés, documents historiques,
données d’interaction sociales, traces GPS,

Business & Commerce

* Ventes, données boursieres, traffic aérien, ...
Loisirs

* Images, video, films, MP3, ...

Médecine

« Imagerie médicale, dossiers medicauy, ...

B. Defude - Big Data : concepts et technologies
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 DATANEVER SLEEPS 5.0

How much data is generated every minute?
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DATA NEVER SLEEPS 8.0

TE LEFEU P
How much data s generated every minute? -
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03020 IOT ANALYTICS

Total number of device connections (incl. Non-loT)
20.0Bn in 2019- expected to grow 13% to 41.2Bn in 2025

Data as of Nov 2020

Number of global active Connections (installed base) in Bn
454

40-
35-
30+
25-
20-
15

104

I:]Non-IoT

Mot

2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020E 2021E 2022E 2023E 2024E 2025E

= Compound Annual Growth Rate (CAGR)

Note: Non-loT includes all mobile phones, tablets, PCs, laptops, and fixed line phones. loT includes all consumer and B2B devices connected — see loT break-down
for further details

Source(s): loT Analytics - Cellular loT & LPWA Connectivity Market Tracker 2010-25

Insights that empower you to understand loT markets

14

https:/liot-analytics.com/state-of-the-iot-2020-12-billion-iot-connections-surpassing-non-iot-for-the-first-time/
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Dépenses de I'loT

Your Global loT Market Research Partner

e 10T ANALYTICS

loT Enterprise Spending 2020 — 2025

Global Spending on Enterprise loT Technologies, in SB

Data as of June 2021

4504

350+

loT Security
™ 10T Hardware

loT Services
™ 10T Software
W Total

2020a 2021f 2022f 2023f 2024f 2025f

Note: loT Analytics defines 10T as a network of intermet-enabled physical objects, Objects that become internet-enabled (10T devices) typically interact via embedded systems, some form of network communication,

https:/iot-analytics.com/state-of-the-iot-2020-12-billion-iot-connections-surpassing-non-iot-for-the-first-time/
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Bl L’ampleur des réseaux sociaux

@ © 0 60 6 O

PINTEREST TWITTER FACEBOOK INSTAGRAM GOOGLE+ LINKEDIN
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Il Programme du matin
= Entreprise data-driven

_ B. Defude - Big Data : concepts et technologies
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Bl Omniprésence de la donnée P

= Numérisation de la société passe notamment par
une production de plus en plus importante de
données

= Enormément de données sont disponibles
(stockees) mais peu sont valorisées

= Donnée nouvelle « semence » : plus on utilise
une donnée, plus elle prend de la valeur

= La valeur nait généralement d’un croisement de
données (eviter les silos)

B. Defude - Big Data : concepts et technologies




19

TELE tuM

aris

I

Bl mportance des données e

Linkedin : données massives sur les personnes
avec etudes, postes occupeés, réseau de relations

» devenir des diplomés

- Changements de regions

* Bon fonctionnement des institutions scolaires et universitaires
Google : données massives sur le déplacement des
personnes (google location history)

* Prevision de trafic avec recommandations

«  Compréhension des déplacements urbains

Google flu trends vs réseau sentinelle

Désintermédiation
- Booking.comleader de la réservation hoteliere sans posséder

un seul hotel!
B. Defude - Big Data : concepts et technologies
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Il Les données, génératrices de valeur P

= Meilleure connaissances des clients : clients360

= Optimisation des processus : via I’analyse des
usages recuelllis dans les logs

= Creation de nouveaux business

= Ont une valeur marchande

= Patrimoine informationnel

= Au cceur de la transformation numérique

B. Defude - Big Data : concepts et technologies
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Impact du big data sur le Sl : plus de

I résolution!

[ =]

1k I

-
a I -4

T _.

L 7

3]
n

1982 1992 2014

N

Wolfenstein game graphics

Merci a Simon Chignard

21 B. Defude - Big Data : concepts et technologies
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Bl 1ypes d’analyse P

What What is What is likely to
happened? happening? happen?
Why did it Why is it What should | do

happen? happening? about it?

= e e

B. Defude - Big Data : concepts et technologies
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I Labonne boite Py

https://labonneboite.pole-emploi.fr

Permet d’obtenir les entreprises qui, pour un
meétier donné et une zone geographique, ont la
probabilité la plus forte d’embaucher

Permet de cibler ses candidatures spontanees

Baseé sur les DPAE (déclarations préalables a
I’embauche) sur les 7 derniers semestres ainsi
gue sur les embauches effectives de personnes
via pole emploi

DPAE permet d’estimer le nombre de
recrutements a venir, embauches effectives
permettent de ventiler sur les différent métiers de

, -
I’entreprise
B. Defude - Big Data : concepts et technologies
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Il Cycle de vie de la donnée

Acquisition
donnée brute

Suppression, Préparation,
destruction transformation

Analyse,
exploitation

partage

_ B. Defude - Big Data : concepts et technologies
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I Sources de données

Sources internes a I’entreprise
Sources web
* Blog
- Sites web concurrents
 Etc
= Réseaux sociaux
*  Facebook
* Linkedin
*  Twitter
= Open data gouvernementales

B. Defude - Big Data : concepts et technologies
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Il Préparation des données

Données brutes
colonnes

- =

sélection nettoyage

Choix de certaines Données nettoyees

TELECOM

SudParis

I

—

anonymisation

Autre source Source anonymisée

_ B. Defude - Big Data : concepts et technologies
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Les données du monde réel sont “sales”
Incompletes : valeurs vides

Bruitées : contiennent des erreurs (typo,
transpositions de mots, valeurs multiples dans un
attribut unique)

Incohérentes : abbréviations, sources multiples, ...
Impreécises : imprécision d’'un capteur
Pas a jour : oubli d'une mise a jour

B. Defude - Big Data : concepts et technologies
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Bl Nettoyage des données P

= Dédoublonner

= Gérer les valeurs nulles (suppression, mettre
valeur par défaut, ...)

» Gérer les valeurs en anomalie (outliers)

= Analyser les dependances entre attributs (y
compris entre plusieurs sources)

B. Defude - Big Data : concepts et technologies
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Bl Exemple de trifacta Py

@ vehicules2016 - Transformer - Trifacta | = = P |
@ ::rr::ﬁ;ﬁ%%glgzw * Full Dataset =k Generate Results 20
Grid | Columns Find column Filters ~

# Num_Acc v # senc ~  ABC catv ~  ABC occutc w  ABC obs - # obsm - # choc ~  ABC manv
I N I ———
T | " | N I
201.6B-201.6B 0-2 24 Categories 56 Categories 17 Categories 0-9 0-9 25 Categories
281608080607 8 a7 aee ae 8 1 a1
2081608060607 2 a2 =[] ae ] 7 15
281608068602 a a7 Z[21] a6 8 1 81
281600000603 a a7 aee ae 1 6 81
2616080606804 a 32 (=[] ae 8 1 81
2081608000604 a a7 Bea Be 8 8 15
2081608008605 8 38 aee ae 2 1 15
261608068685 8 a7 (= [s1] a8 2 3 81
2081608000606 a a7 aee ae 1 1 81
2616080606807 1 38 (=[] ae 8 3 15
281608000607 1 a7 Bea Be 2 2 17
2081608000608 8 a7 aee ae 2 2 81
261608060608 8 a7 (= [s1] a8 2 3 13
281608000609 a a7 aee ae 8 3 a1
261608060609 ] 38 = [al] oz] 8 2 81
2081608000610 a a7 Bea Be 1 2 a1
2081608008617 8 a7 aee ae 1 1 81
2681608088612 8 33 (= [s1] a8 8 8 81
2081608008613 a a7 aee ae 1 2 a1
2816080686814 ] 33 = [al] oz] 2 1 13
FATAARAAAATA 4] 33 AAA 14 3] ] 21
O 9 Columns 101,924 Rows 2 Data Types

29 B. Defude - Big Data : concepts et technologies
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Bl Exemple de trifacta (2)

) vehicules2016 - Transformer rifacts W

) vehicules2016 ~ @ o
Q vehicules2016 Flow - =R Generate Results 20

Grid | Columns Find column Filters ~ Suggestions *

# obsm - # obsm1 # choc w  ABC manv w  ABC num_veh > {digit}
——
I I | "{bool}"
_____ =l [T | | | — I,

0-9 1-1 0-9 25 Categories 77 Categories
1 1 1 81 A1 Replace
1 1 1 a1 Aa el s
5 5 @ o2 1" with " " in obsm
i 8 e Ael first occurrence of “{start}{digit}{end}" with "'
2} 1 a1 A1 in obsm
9 1 a1 Beaz2
1 1 2 82 A1 first occurrence of “ {start}{bool}{end} " with " in
2 3 17 Ae1 obsm
2} 4 15 Beaz2
< “ 13 Bez Count values matching See all
2 1 a1 A1
1 1 3 a1 A1 -
2 3 13 A1
2 3 81 B2 “{start}{digit}{end}
8 7 a1 A@1 (digit}
7 6 21 Ba2 o
2 2 13 A1
g 1 g1 A2 Split on values matching See all
2 5 19 A1
E 1 a1 BO2 -

(O 10 Columns 101,924 Rows 2 Data Types Show only affected Columns Rows Cancel

= = — = = = = ——— = — —— = = =

B. Defude - Big Data : concepts et technologies
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Il Partage des données

= Tension entre respect de la vie privée (privacy) et
utilité des données

= Partager des données personnelles n’est pas
possible sans respecter le RGPD

= Utilisateur donne son consentement pour un
usage donnée

= Besoin d’anonymiser (données ne sont plus
personnelles) ou de pseudonymiser (données
restent personnelles)

= Plus on correle des sources, plus on augmente
les risques de revéler la vie privée

B. Defude - Big Data : concepts et technologies
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Il Anonymisation (CNIL) P

= L’anonymisation est un traitement qui consiste a
utiliser un ensemble de techniques de maniere a
rendre impossible, en pratique, toute
Identification de la personne par quelgue moyen
gue ce soit et ce de maniere irréversible.

» Une donnée personnelle anonymisée perd son
caractere personnel

32 B. Defude - Big Data : concepts et technologies
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Il Pscudonymisation (CNIL) P

Lapseudonymisation est un traitementde données
personnellesréalisé de manierea ce qu'on ne puisse plus
attribuerles donnéesrelatives aune personne physique sans
avoir recours ades informations supplémentaires. En pratique
la pseudonymisation consistearemplacerles données
directement identifiantes (nom, prénom, etc.) d’un jeu de
données par des données indirectement identifiantes (alias,
numeéro dans un classement, etc.).

Lapseudonymisation permet ainsi de traiter les données
d’individus sans pouvoiridentifier ceux-ci de fagcon directe.

En pratique, il est toutefois bien souventpossiblede retrouver
I’'identité de ceux-ci grace a des données tierces.

C’est pourquoides données pseudonymisées demeurentdes
données personnelles.

L’opération de pseudonymisation est reversible, contrairement a

, - -
I’anonymisation.
B. Defude - Big Data : concepts et technologies
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Bl Anonymisation Py

= |Important de respecter la vie privée et donc de ne
pas permettre d’identifier les personnes sur
lesquelles les données ont éte collectées

= Trois garanties a respecter :

Ne pas identifier un individu

Ne pas permettre de lier des enregistrements d’'un
méme individu

Ne pas permettre de déduire avec une probabilite
éleveée les valeurs d’un attribut a partir d’autres

B. Defude - Big Data : concepts et technologies
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Il Comment anonymiser ?

= Randomisation (ajouter de I’aléa)
- Dégraderla précision d’'une mesure par exemple

« Permutation des valeurs entre différents
enregistrements (garde la distribution, difficile a faire
en gardant la cohérence)

= Généralisation (changer d’échelle, passer d’une
ville a un département, ...)

- K-anonymat: généraliser des valeurs d’attributs de
maniere a étre sur qu’il y ait au moins k individus avec
une méme valeur

* Pseudo-anonymisation

- Transformer une valeur par une fonction mathématique

35 B. Defude - Big Data : concepts et technologies
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Il Attaques possibles Py

* Trouver la fonction d’anonymisation et I’'inverser
= Corréler avec d’autres sources non anonymisees
= Utiliser des informations externes

B. Defude - Big Data : concepts et technologies
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Des données aux big data
« Bases NoSQL

Entrep6ts de données
Data lake

_ B. Defude - Big Data : concepts et technologies
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Bl Paysage des SGBD Py

Non-relational \ / Relational

fAnilmS Hadoop Mapr Hadapt EMC Greenplum  SAP Sybase IQ IBM Netezza \
Dryad  MapReduce Online Teradata Aster .
MapReduce Brisk RainStor HP Vertica Infobright Calpont
GridGrain Platfora Spark Shark Dremel Impala
Operational In-memory Druid SAP HANA \
Oracle IBM DB2 SQL Server
NosQt - 7
[+]
/ﬁ DataStax Enterprise \ Neod) Speat Mysce j
LevelDB & l 4 Hypertable DEX [-as-a-
assandra :
HBase OrientDB Amazon RDS ClearDB Sap Sybase ASH
fiak Graph Google Cloud SQL FathomDB ‘
NuvolaBase \SQL Azure Database.com EnterpriseDB
Redis  SimpleDB Datastore
DynamoDB (
Y _as-a-Service M‘ | New databases ¢ ;o VoltDB
Voldemort | ———MongoHQ™=Cloudant -as-a-Service MemSQL N N
CouchBase MongoDB torm Drizzle uoDB
Key value N - i - i
\ Key value IDocument T Xeround (:emeDB Clustrix R
Solr_anperDex ] Tokutek _ScaleD caleArc
Lucene Xa;l:ian Lotus Notes oxut MySQL Cluster ScaleBase Continuent
Search Sphinx
ElasticSearch Streaming Esper  Gigascope STREAM  DejaVu
MarkLogic  InterSystems Storm Oracle CEP DataCell

Borealis

Versant Starcounter Muppet S4 streamBase T,uviso
Progress

https ://www.researchgate.net/publication/303562879_Setting_Up_a_Big_Data_Project_Challenges_Opportunities_Technologies_and_Op timization

38 _ B. Defude - Big Data : concepts et technologies
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Il SGBD : un peu d’histoire

= 1970 : systemes hiérarchiques et réseaux, codasyl

- Essentiellement des enregistrements liés entre eux par des
adresses physiques

* Peu deéclaratif
* Mises a jour du schéma difficiles
= 1980 : systemes relationnels
* Modele logique indépendant du modele physique
« Deéclaratif-> SQL
* Mises a jour du schema faciles

B. Defude - Big Data : concepts et technologies
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Il SGBD : un peu d’histoire (2) P

= 1990 : systemes objets

* Modele de données plus général (combinaison de set, array et
tuple) : ODMG et OQL comme langage de requétes

*  Méme systeme de types que dans les langages de
programmation

= 2000 : systemes XML
* Modele de données incluant structure et semi-structurée
- Xquery comme langage de requétes déclaratif

= 2010 : systemes NoSQL

B. Defude - Big Data : concepts et technologies
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Il Les données aujourd’hui

» Tres grande diversité des donneées

« Structurées, non structurees, séeries temporelles, vidéo,
capteurs, réseaux sociaux, donnees spatiales, ...

» Explosion de la volumétrie des donnees
= Explosion du nombre d’utilisateurs
= Grande variabilité des charges
* Remise en cause du « one size fits all » du relationnel

« Remise en cause des architectures des SGBD
« Une multitude de SGBD spécialisées

B. Defude - Big Data : concepts et technologies
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Il Un point sur le relationnel P

* Importance du schéma de données (données
structurees, stockage, optimisation de requétes)

= Vision universelle (« one size fits all »)
» Langage de requétes déclaratif : SQL

* Technologie d’implémentation mature (plus de 30
ans de R&D)

= OLTP
 Transactions ACID

* OLAP (SGBD paralleles, datawarehouse)
« Stockage colonne (HP Vertica, ...)

B. Defude - Big Data : concepts et technologies
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I Bases NoSQL Py

= Bases relationnelles : technologie tres mature,
offre bien positionnée, bien adaptée pour des
données structurees, efficacité, cohérence
(transactions), simplicité d’utilisation

= Bases NoSQL : technologie émergente, offre
pléthorique et peu lisible, bien adaptée pour des
données non structurees, privilégie les
performances vs cohéerence, plus difficile a
programmer

= Trois grandes catégories + SGBD colonnes
Clé-valeur : Dynamo, redis

Documents : couchDB, MongoDB, ...
Graphes : Neo4J

Colonne : Cassandra

B. Defude - Big Data : concepts et technologies
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Bl NoSOQL : objectifs prioritaires

" Montée en charge
= Utilisation de serveurs standard
= Mise a jour a faible latence

= Permet mise a jour / insertion a haute intensité
m Elasticite— s’adapte en fonction de la charge
m Haute disponibilite— arrét implique perte de
revenu
= Replication (en mode multi-maitres)
= Replication géographique
= Recouvrement sur panne automatique

B. Defude - Big Data : concepts et technologies
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Bl NoSOQL : objectifs faibles

m Pas de requétes déclaratives
= SQL non supporte

= Opérations CRUD via des API spécifiques
m Pas de jointures

= Fait par programmation

= Tendance a dénormaliser les données ?
m Pas de transactions

= Transactions réduites a une seule instruction

= Compromis cohérence disponibilité réglable (e.g., Dynamo)
=» Permet le passage a I’échelle

B. Defude - Big Data : concepts et technologies
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—_——— —— — — —

r-----}{ Colonne 1 : valeur

-

Clé wje--4p| Colonne 2 : valeur

-----}| Colonne 3 : valeur

2}
o

| w A
BDD Clé-Valeur BDD Orientée colonnes

i ™

Pt — —
kChamps 1:valeur

:—f Champs 2 : 'lul'alﬂu..lr"‘r
n _____ -" Ch : : : : : h‘.
I—fChamps 3 : valeur )

BDD Orientée document BDD Orientée graphe

_ B. Defude - Big Data : concepts et technologies
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I Bases clé-valeur

m Modele de données baseée clé
= Clé est I'identifiant unique
= Clé estle niveau d’accés
= Valeur est opague

" De nombreux produits

= Propriétaires : Bigtable (Google), PNUTS (Yahoo!), Dynamo
(Amazon)

= Opensource : HBase, Hypertable, Cassandra, Voldemort
m Tres utiliseé pour les applis web
m Requétes simples

B. Defude - Big Data : concepts et technologies
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Il Bases NoSQL : clé-valeur P

= |nterface tres simple
= modele de données : paires (clé, valeur)
= QOperations: Insert(clé,valeur), Fetch(cle),
Update(cle), Delete(cle)
* Implémentation : efficacité, passage a
I’échelle, tolérance aux fautes

= enregistrements distribués sur les noeuds via
les clés

= Replication
* Transactions mono-enregistrement,
cohérence a terme (“eventual consistency”)

B. Defude - Big Data : concepts et technologies




NoSQL Clé-Valeurs—exemples
I d’utilisation

Logs de sites Web ou d’application

Profils utilisateurs de site Web/reseaux
sociaux

Données de capteurs

Cache Web ou BD

Paniers sur sites de e-commerce

TELECOM
SudParis
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B NoSQL Cle-Valeurs

Avantages

Modéle de donnéestres
simple

Scalabilité horizontale
élevée (en lectureet en
écriture)

Performancede lecture/
ecriture

Modification facile du
contenu associéauneclé
et par extensiondu
«schémay (ajoutd’une
colonne par ex.).

Pas de maintenancerequise
lors de I’'ajout/suppression
d’une colonne
Augmenteladisponibilité

B. Defude - Big Data : concepts et technologies
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Inconvenlents

Modele de données
simple

= [imité pour les données
complexes

= Interrogation simple car
acces par cle

= Fonctionnalités en
géeneral limitees aux
opéerations CRUD

= Interrogation sur la cle
uniguement

o Deporte la complexité
de I'application sur le
client applicatif
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Il Bases NoSQL : Documents

o Comme les bases clé-valeur mais la valeur
est un document semi-structurée
o modele de données : paires (clé, document)

o Document: JSON, XML, autres formats semi-
structures

o Opérations de base : Insert(key,document),
Fetch(key), Update(key), Delete(key)
o aussi Fetch basé sur le contenu des documents

o Produits
o CouchDB, MongoDB, SimpleDB etc

B. Defude - Big Data : concepts et technologies
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I Bases documents Py

= Schéma non néecessaire et variable (peut
varier d’'un document a l'autre)

= Les documents peuvent étre tres
nétérogenes au sein de la BD

= |Imbrication de donneées (schéma
arborescent)

= Chague donnée du document peut étre
Interrogée

= On peut effectuer des requétes sur le
contenu des documents (impossible avec

NoSQL Cle-Valeur)




I NoSQL Documents

Avantages

Modele S|mple mais bonne
puissance d’expression
(structure imbriquée)

= Interrogation de tout attribut
(+indexation)

= \ariété de types de données et
des opérations (y compris
retourner seulement une partie
des valeurs)

= Pas de maintenance de la BD
requise pour ajouter/supprimer
des « colonnes »

= Simplifie la mise a jour d’'un
systeme avec le supportde
champs optionnels,

= Ajout/ suppression de
champs sans migration de
modele de données

SOp ra B. Defude - Big Data : concepts et technologies
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Inconvénients

u]

Inadaptée pour les
donneées interconnectées
(Inter-connexion de
données complexes)

Modele de requéte limité a
des clés (et index)

Opération transactionnelle
mono document

Pas de mise a jour
partielle d'un document ->
Mode tout ou rien

Pas adapté a des besoins
de mise a jour fréquents
sur des structures de
données volumineuses




NoSQL Documents : Exemples

oy . mHEEE
I d’utilisations p——

Gestion de contenu:

= bibliotheques numerigues,

= catalogues de produits,

= depots de logiciels « xxxStores »

= collections multimedia

Collection d’événements complexes
Gestion de boites emaill

Gestion des historiques d’utilisateurs sur
réseaux sociaux

B. Defude - Big Data : concepts et technologies
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Bl Systéemes NoSQL orienté colonnes

= Mixe approche clé valeur et structuration en colonnes

= Famille de colonnes =~ table relationnelle ou collection
de lignes

= Ligne =clé + ensemble de (nom colonne, valeur,
timestamp)

» Lignes al’interieur d’'une méme famille de colonnes
n’ont pas forcément la méme structure

= Cassandra, Accumulo, HBase

B. Defude - Big Data : concepts et technologies
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Avantages des systemes orienté

EZEEI
I colonnes Py

» Modele de donnée expressif : types simples et
collections (set et map)

= Peut s’utiliser avec ou sans schéma
» Reste dynamique (ajout, suppression de colonnes)
» Peut supporter un grand nombre de colonnes

= Avec Cassandra, on peut utiliser CQL a la syntaxe
proche de SQL

B. Defude - Big Data : concepts et technologies
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Inconvénients des systemes orienté

EZEEI
I colonnes Py

» Modélisation de données assez complexe (beaucoup de
concepts)

» Langage de requéte reste simple (pas de jointure)

= |l faut penser I'organisation des données a partir des
requétes

B. Defude - Big Data : concepts et technologies
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Exemple d’Applications pour systemes
I orienté colonnes

= E-bay (enregistrement de toutes les données
utilisateurs)

* Netflix (gestion de 95% de leurs données)
= |oT
Séries temporelles

B. Defude - Big Data : concepts et technologies
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Il Bases NoSQL : graphes

modele de données : noeuds et arcs

noeuds peuvent avoir des propriétes (dontID)
arcs peuvent avoir des labels ou roles

Neod4j, Titan, OrientDB

B. Defude - Big Data : concepts et technologies
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. \¥ name: Morpheus
ZE L o I occupation: Total badass
’ rank: Captain

name: Thomas Andersson

language: C++
name: Agent Smith
version: 1.0b

KNOWS
age: 3 days

g name: Trinity

CODED _BY

|last name: Reagan name: The Architect

name: Cypher

SOpra B. Defude - Big Data : concepts et technologies
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Cypher, un langage de requétes pour T
graphes @ o onn

Langage déclaratif pour manipuler des graphes inspiré
par SQL et SPARQL

Développé depuis 2011 par Neo4j

« standardisé » par le projet openCypher
(www.opencypher.org)

B. Defude - Big Data : concepts et technologies
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Bl Exemple de requéte Cypher Py

SQAL

with recursive
as |
selact
parent, child as descendant,
1l a= layel from sourcs
union all
malact

d.parent, =.child, d.lew=l + 1

from de=scendant=s a= d

join =source = on d.descendant = s.parent

'

mzlect ¥ from descendants

order by parent, letvel, descendant :

Cypher

MATCH
p={descendant]) - [ : Parent*]-> {ancestor)
RETUEN
{ancestor), [descendant], lengthip)
CRIOER BY [(ancestor), {descendant], lengthipl

& -000 &

Trouver toutes les paires ancétre - descendant

62 _ B. Defude - Big Data : concepts et technologies
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Bl NoSQL graphe - les avantages P

= Modele de données puissant et adapte pour le
stockage de grands graphes

= Offre des fonctionnalites de calculs sur grands
graphes

= Des langages de requétes specifiques aux
graphes (expressions de chemin, sous-graphes,

)

63 B. Defude - Big Data : concepts et technologies
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B NoSQL Graphe — les inconvénients 5.

1_%;“::' Rl

= Problemes de performance pour calculer de grandes
agregations de données.

= Si la requéte concerne le dénombrement de nocuds
(des produits par exemple), et un filtrage par
catégorie (vente) pour obtenir le nombre de ventes
sur un mois, le temps de calcul peut devenir tres
Important.

= |_'emploi d'une base de donnée relationnelle
classigue sera alors préférable

= Tres specifigue aux graphes et réseaux

B. Defude - Big Data : concepts et technologies
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HNGESQL Graphe —exemples d’application g
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Calcul sur les graphes sociaux _
(recommandations, plus courts chemins,...)

Calculs sur les reseaux des SIG : réseaux
routiers, canalisations, électricite, ...

Web social (linked data)

Moteurs de recommandation : Meetic utilise une
BD graphe pour obtenir des recommandations
pertinentes entre les membres, par exemple pour
connaitre les amis d'amis qui ont le méme age.

Web sémantique (RDF)

B. Defude - Big Data : concepts et technologies
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Bl Comment choisir un systéme NoSQL

= Attention, beaucoup de spécificités propres a chaque

systeme

Clé-valeur Documents | Orienté graphe
colonnes

- Pas de - Modéle de -Modele de  -Spécifique
typage des  données données aux données
données expressif expressif graphes
- Structure -Grand - langage de
tres nombre de requéte
dynamique colonnes adapté
- Restreint a
CRUD

B. Defude - Big Data : concepts et technologies
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Bl sharding Py

= Objectifs :
* montée en charge linéaire en fonction de la taille des données
- Equilibrage de charge
« Supprimer le besoin de synchronisation entre des nceuds (pas
de 2PC ou autre algo de consensus fort colteux)

= Partition horizontal des données sur un cluster (ou
plusieurs clusters)

= Partitionnement se fait via une clé et une fonction de
hachage

67 B. Defude - Big Data : concepts et technologies
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Bl Sharding (2) i
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= Consistent hashing : -

— —
Distribution uniforme A B -
Assure équilibrage charge __ __
Cout de migration constant A H D U
Requétes d’intervalles colteuses|

» Hashage placant

Met les données de clés proches suf- : i
un méme noesud

Favorise requétes d’intervalles R . ﬁ
Pas forcément distribution uniforme B

B. Defude - Big Data : concepts et technologies
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B Modeéle de cohérence ?

= Systemes distribués classiques : focus sur sémantique
ACID

- Atomicity: une opération (e.g., write) est soit efectuée sur TOUS
LES réplicas soit sur aucun d’entre eux

- Consistency: apres chaque opération tous les replicas
atteignent le meme état

- Isolation: aucune opération (e.g., read) ne peut voir les donnees
d'une autre opération (e.g., write) dans un état intermédiaire

« Durability: lorsqu’une écriture réussit elle est persistante

= Systemes web haute performance : focus sur BASE
- Basically Available
- Soft-state (or scalable)
« Eventually consistent

B. Defude - Big Data : concepts et technologies
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I Modéles de cohérence P
update
D, D, " C ' read(D)

= | Distributed

m Coheéerence forte: storage system

m Apres la fin de la mise a jour, chaque nouvel acces depuis
A, B, C retourne D,
m Cohérence faible :

* Ne garantit pas que les nouveaux acces retournent D; -> un
certain nombre de conditions doivent étre remplies pour
retourner D4

m Eventual consistency: forme spécifigue de cohérence faible

« Garantit que si aucune nouvelle mise a jour ne se produlit,
alors a terme tous les acces retournent D4

70 B. Defude - Big Data : concepts et technologies




I ACID vs BASE

ACID

Coheérencefortepourles
transactions, critere
principal

Disponibilité moins
Important

Pessimiste
Analyserigoureuse

Mécanismes complexes

Sopra
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BASE

= Disponibilité et passage a
I’échelle, criteres principaux

= Cohérencefaible

= Optimiste

= Besteffort

= Simpleetrapide

B. Defude - Big Data : concepts et technologies
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Il Pourquoi pas ACID+BASE?

* Quels sont les objectifs d’un systeme distribué?
- C,AP

= Strong Consistency: tous les clients voient la méme vue
des données, méme en présence de mises a jour

= High Availability : tous les clients peuvent accéder a une
répliqgue des données, méme en présence de fautes

= Partition-tolerance: les propriétés du systeme sont
respectées méme en cas de partition

B. Defude - Big Data : concepts et technologies
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Bl Théoréme CAP [Brewer et Lynch] :

= On ne peut avoir que deux des trois propriéetées

= Lechoix de la propriété a relacher détermine les
caracteristiques de votre systeme

73 B. Defude - Big Data : concepts et technologies
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I SGBD et CAP Py

Availability: A Relational S
each client can Data models| - Key-Value '

ﬂ',Wﬂ'}l'.E' FEEI'EF-E" Wri-tf Column orliented Tabular
Document orliented

C-A A-P
- RDBM's - Aster Data - Dynamo - Cassandra
- MysSQL - GreenPlum - Voldemort - SimpleDB
- Postgres - Vertica - Tokyo Cabinet - CouchDBE
- etc - KAI - Riak
Consistency: c PPﬂrﬁl':iun tolerance:
all clients always have The system works well despite
the same view of de data m physical network partitions

- BigTable - MongoDB - BerkeleyDB

- HyperTable - TerraStore - MemcacheDB

- Hbase - Scalaris - Redis

74 _ B. Defude - Big Data : concepts et technologies




75

TELECOM

SudParis

Cas d’usage @ o onn

* Analyser la market place d’amazon
= Volumétrie des données
= Opérations principales
*  Vue des clients
* Vue d’'amazon
= Prioriser les opérations

= Definir les objectifs principaux de la solution de
stockage des données

B. Defude - Big Data : concepts et technologies
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m Le processus de DW i

Monitor oL
Autres Metadat & erveur
Sources Integrator

N\

: | |
; s A
! | |
S5 D! . : Analyse

| | |

Bases | Extract i i g:en(l)rts

opérationnelles! Transform Data i Sert i Da?fminin
| Load Warehouse | | J
| Refresh ! !
| ¥ ¥ & !
S e
: Data Marts ! '

Sources de données Stockage Moteur OLAP  Outils d’analyse

B. Defude - Big Data : concepts et technologies
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Bl Transformations Py

Uniformiser : mettre les dates dans un méme
format, méme unité de valeur

Gérer les formes multiples d’'une méme valeur
(e.g AF234 ou Air France 234)

Homogeéenéiser les structures (e.g adresse
représentée avec un seul attribut ou une structure
de plusieurs attributs rue, ville, ...)

Corriger des erreurs (nettoyer)

Plein de scripts a écrire, doit étre modifié a
chaque nouvelle source ajoutée, a chaque
modification du schéma de I’entrep6t (intérét des
outils ETL comme Talend Studio)

B. Defude - Big Data : concepts et technologies
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Solution
MPP
(traitements
massivement
paralleles)

Installation

Appliance
seule

Offre initiale
depuis 2000 ;
version
actuelle
depuis 2004

/8

Solution
MPP
(traitements
massivement
paralleles)

Installation

Appliance
seule

Offre initiale
depuis 1983 ;
version
actuelle
depuis 2009
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Solution
MPP
(traitements
massivement
paralléles)

Appliance et
Software,
(stockage
colonne et

hybride)

Offre initiale
depuis
2005

Solution
MPP
(traitements
massivement
paralléles)

Base de
données en
mode
colonne

Offre initiale
depuis 2005

Appliance
Data
WareHouse

mixte (flash

et disque),
mode

colonne et

Version 11g
Exadata
depuis 2008

Solution
MPP

(in-memory)

Configuration
mixte
appliance et
software

Offre initiale
depuis 2011

SudParis
. —het 4 |
Il Solutions DW -
N)NETEZZA! | TERADATA e T VERTICN St w SSaS
IBM EMC HP Oracle SAP SAS
Netezza Teradata Greenplum Vertica Exadata HANA HP
Analytics

Solution
MPP

Inm emory

Solution
MPP

Inm emory

Offre initiale
depuis 2011
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I Solutions OLAP Py

= SAS OLAP server

= Qracle OLAP server option
= Clickhouse

= |[BM cognos

79 _ B. Defude - Big Data : concepts et technologies
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Impacts : Les différences entre Data con
warehouse traditionnel et Analyses Big  wxem

- d at a @P 1P PARIS

DATAWAREHOUSE PLATEFORMEBIG DATA
(Bl traditionnelle)

*Sources de données essentiellement internes,

connues et structurées *Nombreuses sources externes

*Modéles de données stables sImportants volumes de données non-structurées
*La majorité des données sont des données *Besoin d’itérations rapides pour expérimenter des
historiques hypothéses

*De nombreux rapports produits de maniére *L’analyse est faite sur des données qui restent

récurrente dans leur état brut

Sourcestraditionnelles Nouvelles sources

80 B. Defude - Big Data : concepts et technologies
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Sources de
Données
opérationnelles

Extract, Load

Transform

Data wrangling Transform

Analytiques
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B Data warehouse vs datalake

Data lake

Données

alimentation
gualité
Stockage

Intégration

Aqgilité
Utilisateurs

Structurées (semi)-
Structurées, non
structurées,
brutes

ETL EL

en amont En aval

Colteux pour Peu cher

grosses

volumeétries

Schéma unifié Pas de schéma
unifié

Faible forte

Métiers Data scientists

B. Defude - Big Data : concepts et technologies
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Il Organisation d’un data lake

Objectives

v Plan the structure based on optimal data retrieval
v Avoid a chaotic, unorganized data swamp

Common ways to organize the data:

Time Partitioning
Year/Monthy/Day/Hour/Minute

Subject Area

Secunty Boundaries
Depariment
Business unit

e

Downstream App/Purpose

_ B. Defude - Big Data : concepts et technologies

Data Retention Policy

Temporary data

Permanent data

Applicable period (ex: project lifetime)
etr..

Business Impact / Criticality
High (HBI)
Medium (MBI)
Low (LBI)
etr..

Owner / Steward / SME

Probability of Data Access
Recentycurrent data
Historical data

etc...

Confidential Classification
Public information

Internal use only

Supplier/pariner confidential
Personally identifiable information (PII)
Sensitive — financial

Sensitive — intellectual property

TELECOM

SudParis

I

.P. "h
s 1P PARIS
—



84

B Azure Data Lake Store Gen2

ADLS GenZ Architecture

Blob AP ADLS API

HIERARCHICAL FILE SYSTEM

& o
% .

Canurity Ferformance Scale and Cost
e Enhancements Effectiveness
Blob Storage

Oipact Teering and Lifecyde Policy ‘

AAD Integration, RBALC, Storage
h’.nn._\-_:ﬁrrqrr

Account Sacurity

HA/DR support through ZRS and

Diata Governance and
HA-R 3

h’.nn._w-:ﬁrrqrr
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Bl Azure Data Lake Store Gen2 (2) :ﬂm

SBEETKE

ABFS Driver ABFS Driver

| Y |

Azure Data Lake Storage

Server-Side Apache Hadoop ® Compatible File System Logic

Hierarchical Namespace with granular ACLs

Azure Blob Storage
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Bl Quelques fournisseurs

AWS data lake
Azure data lake
Delta lake de databricks

_ B. Defude - Big Data : concepts et technologies
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De Hadoop a Spark
- Typologie des outils big data
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Dataviz

Machine
learning

Requétage
SQL, DW

Approches
déclaratives

Modele data
parallele

Stockage

Ouitils
alimentation

Sources
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Dataviz

Machine
learning

Requétage
SQL, DW

Approches
déclaratives

Modele data
parallele

Stockage

Ouitils
alimentation

Sources

es logicielles Big data

Tableau, Qlik,

HiveQL, impala
Pig, cascade,
hive ‘

Mapreduce

HDFS

Sqoop

Données
structurées

TELECOM

SudParis

I

‘.:@'IP PARIS
powerBl, D3.js
Spark
Mahout, MLIib
Hadoop
Spark SQL
Spark Spark storm
streaming
NoSQL
(Hbase)
kafka
Données non Flux
structurées (stream)
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Il Baich Processing - Définition P

EE1 DEFINITION a1, AVANTAGES & NCONVENIENTS
g x “

= Exécution d’un programme = Trés efficace pourtraiter de = Deslatences de quelques
sans intervention humaine grandes quantités de minutes, voire des heures

données

= Opére sur des données = Pas de résultats partiels
disponiblesdans des = Tres robuste pour des
fichiers collectées sur une traitements complexes
période donnée

» Résultat en temps differe

Q QUAND ET COMMENT L’UTILISER ?

= | e temps d’exécutionne doit pas étre une contrainte

» Lancer en taches périodiques pour des traitements approfondis

0@ B |
90 — B. Defude - Big Data : concepts et technologies
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I Batch - Cas d’utilisation fonctionnel e
E% LE CONTEXTE Q, LA TECHNOLOGIE -:é:- LE RESULTAT
= The New York Times a = Amazon Simple Storage = 4Tode fichiers scannés
besoinde convertir Service (S3) envoyesa S3
'ensemble des articles
publié entre 1851 et 1980 = Amazon Elastic Compute = 100instances EC2 utilisées
en PDF Cloud (EC2)
= Conversionen 24hde 4To
= Chaque article estcomposé = Amazon Elastic MapReduce de fichiersen 1,5Tode PDF
de plusieurs fichiers TIFF (EMR)

= Le code pour générerun
PDF estrelativement simple

B. Defude - Big Data : concepts et technologies
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Il Cas d’usage 1 : batch processing

Dataviz

Machine
learning

Requétage
SQL, DW

Approches
déclaratives

Modele data
parallele

Stockage

Ouitils
alimentation

Sources

Pig, cascade,
hiveQL
Map-reduce
HDFS

Sqoop

Données
structurées

TELECOM

SudParis

I
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Hadoop
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Il Stream Processing - Définition =
E% DEFINITION ¥ AVANTAGES & INCONVENIENTS
Y “
= En entrée un flux continu » Quasitempsreel » Traitements relativement
simples
= Traitement en flux tendu » Besoinde moins de
ressourcescar les données = Peut avoir besoind’une file
= En sortie un flux continu sont traitées petit a petit d’attente

Q QUAND ET COMMENT L’UTILISER ?

= Besoinde traiter les données en continu

= Besoind’'un minimum de latence

D T .
93 — B. Defude - Big Data : concepts et technologies
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Streaming — Cas d’utilisation fonctionnel .

Y ] -
E] LE CONTEXTE Q, LA TECHNOLOGIE %0 LE RESULTAT

» Analyser les réseaux

sociaux en temps réel pour = Storm ou spark streaming : » Capacité a détecteren
détecter des signaux positifs traiter a la volée temps réel des signaux
ou négatifs négatifs lors de la sortie
= Kafka : récupérerles tweets d’un produit et contrer au
de maniére fiable plus tot

= Limiterla perte
d’informations (tweets
produits mais non traités en

temps réel)

. T ——— -]
— 5. Defuce - Blg Data - concents et technologies
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Il Cas d’usage 2 streaming : tweets & o

Dataviz

Machine
learning

Requétage
SQL, DW

Approches
déclaratives

Modele data
parallele

Stockage

Ouitils
alimentation

Sources

D3.js
Spark
Spark Spark
streaming
kaf
Flux
(stream)
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Il Machine learning - Définition &

E’é DEFINITION 3y AVANTAGES & INCONVENIENTS
I.\ a4
» En entrée un historique de = Automatisation de » Phase d’apprentissage
données traitements complexes pas nécessite beaucoup de
multidimensionnelles facile a modéliser données (éventuellement
étiquetées) et est coliteuse
= Traitement en deux phases: = Une fois le modéle construit, en temps de calcul
constructiond’'un modele le traitement est simple
par apprentissage (phase = Peut évoluer dans le temps
tres lourde) et application du et perdre en précision

modele sur de nouvelles
données (phase beaucoup ,
. 2
plus légere) Q QUAND ET COMMENT L’UTILISER *
= En sortie une prédiction
(classification, scoring,
recommandation, ...)

» Probleme difficilementmodélisable & priori

= Sion dispose de données d’entrainement

D T .
— B. Defude - Big Data : concepts et technologies
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I dossiers clients

E% LE CONTEXTE

» Analyser des dossiers
clients pour déterminersi on
peut leur accorderun crédit
consommation

» Diminuer le temps de
réponse sur des demandes
de crédit (le ML permetaux
analystes de passerdu
temps sur les dossiers plus
difficiles a traiter)

. T ——— -]
— 5. Defuce - Blg Data - concents et technologies

Q, LA TECHNOLOGIE

Construire un jeu de
données de dossiers clients
avec la décisionde crédit
associée (historigue des
demandes précédentes)

Avec Mllib construire un
modele de clustering a partir
du jeu de données

Une fois le modeéele construit
il peut étre appliqué sur un
nouveau dossier

TELECOM

Machine learning — classification de

I

.P. "h
s 1P PARIS
—

- LE RESULTAT

= Etiquetage d’un dossierde
demande de crédit avec tres
favorable, réserve,
défavorable
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Dataviz

Machine
learning

Requétage
SQL, DW

Approches
déclaratives

Modele data
parallele

Stockage

Ouitils
alimentation

Sources

Cas d’usage ML : classification de
B dossiers clients (modéle)

HDFS

Sqoop

Données
structurées

TELECOM

SudParis
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Spark
Mahout

Données non
structurées
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Il nfrastructure matérielle pour le bigdata ...,

= Clusters speécifigues
= Cloud

= BD paralleles (hard et soft)
* Oracle Exadata
- Teradata
* Microsoft SglServer PDW

= Engouement pour les GPU (composants de calcul
pour le graphique) et leur adaptation a I'lA/DL :
nvidia, amd notamment

= Autre hardware spécifique :
«  TPU de google (tensor process unit)
*  Huawei Atlas 500 Al : carte dédiée basse consommation

et faible co(t
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De Hadoop a Spark

« Mapreduce et Hadoop

_ B. Defude - Big Data : concepts et technologies
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Il Architecture d’un cluster Py

2-10 Gbps backbone entre racks

1 Gbps entre
Chague paire de noeuds dans

CPU CPU CPU CPU

Mem Mem Mem Mem

Disk Disk Disk Disk

Chaqgue rack contient 16-64 noeuds

En 2011 il était estimé gque Google avait 1M machines, http://bit.ly/ShhORO

B. Defude - Big Data : concepts et technologies
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Il Caicul alarge échelle

= Calcul large échelle pour du “filtrage” de donnees sur
des machines standards

= Défis :

Comment distribuer le calcul?
Commentlarendrelaprogrammation distribuée facile?
Prendre en compteles fautes:

— Un serveur a un MTBF de 3 ans (1,000 jours)

— avec 1000 serveurs, une panne par jour

— ~1M machines en 2011 pour Google
1,000 machines en faute chaque jour!

B. Defude - Big Data : concepts et technologies
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Il Les fautes sont fréquentes ... P

Typical first year for a new cluster (Jeff Dean, Google):

* ~0.5 overheating (power down mostmachines in <5 mins, ~1-2 days to recover)

« ~1PDU failure (~500-1000 machines suddenly disappear, ~6 hours to come back)
« ~1rack-move (plenty of warning, ~500-1000 machines powered down, ~6 hours)

* ~1 network rewiring (rolling ~5% of machines down over 2-day span)

« ~20 rack failures (40-80 machines instantly disappear, 1-6 hours to get back)

* ~5racks go wonky (40-80 machines see 50% packet loss)

+ ~8 network maintenances (4 might cause ~30-minute random connectivity losses)
« ~12router reloads (takes out DNS and external vips for a couple minutes)

« ~3router failures (have to immediately pull traffic for an hour)

* ~dozens of minor 30-second blips for DNS

* ~1000 individual machine failures

« ~thousands of hard drive failures

» Slow disks, bad memory, misconfigured machines, flaky machines, etc.

* Longdistance links: wild dogs, sharks, dead horses, drunken hunters, etc.

B. Defude - Big Data : concepts et technologies
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10

Probleme : copier des données sur un réseau prend
beaucoup de temps

ldée :

» Garder les calculs proches des données

« Stocker les fichiers de maniere redondante pour la fiabilité

Map-reduce s’attaque a ces problemes
Modéle de programmation data parallele de Google
- Maniere élégante de travailler sur des big data

« Systemedestockagedistribué
— Google: GFS. Hadoop: HDFS

« Modele de programmation
— Map-Reduce

Leskovec, A. Rajaraman, J. Ullman:

B. Defude - Big Data : concepts et technologies
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HDFS — Hadoop Distributed File &
B System :m'

» BasedelapileHadoop

= Objectifsde HDFS:
* Scalable sur des 1000 de noeuds [

» Tolérant aux fautes (matérielles et
logicielles)

» Cible un petit nombre de tres gros
fichiers

- Ecrire une fois, lire de nombreuses fois

= QOrganisation hiérarchique classique
en répertoires et fichiers

= Tres portable

B. Defude - Big Data : concepts et technologies
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I MapReduce & o

Use case :
= Un tres grand document

= Compter le nombre de fois que chagque mot
apparait dans le texte

= Exemple d’application :
* Analyser les logs des serveurs web pour déterminer
les URL les plus populaires

Leskovec, A. Rajaraman, J. Ullman:

B. Defude - Big Data : concepts et technologies
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Bl MapReduce : principes P

Lire sequentiellement les données
= Map (local aun bloc):
- Extraire des données ce qui nous intéresse
= Group by key : trier et distribuer
» Reduce (global aux blocs initiaux) :
- Agréger, résumer, filtrer ou transformer
= Ecrire le résultat

Principe identique, seuls Map et

Reduce a changer pour un probleme
spécifique

Leskovec, A. Rajaraman, J. Ullman:

10 B. Defude - Big Data : concepts et technologies




Bl VapReduce : compter les mots

The crew of the space
shuttle Endeavor recently

ambassadors, harbingers of
a new era of space
exploration. Scientists at
NASA are saying that e
recent assembly of the
Dextre botis the first step in
T TS
man/mache  partnership.
"The work we're doing now
-- the robotics we're doing -
- is what we're going to
(17T [

Gros document
10

0

Fourni par le
programmeur
MAP: Group by

Lit l'entrée et key:

produit un Collecte toutes

ensemble de les paires avec la
paires clé-valeur méme clé

(The, 1)
(crew, 1)
(of, 1)
(the, 1)
(space, 1)
(shuttle, 1)
(Endeavor, 1)
(recently, 1)

(crew, 1)
(crew, 1)
(space, 1)
(the, 1)
(the, 1)
(the. 1)
(shuttle, 1)
(recently, 1)

(clé, valeur)

TELECOM

SudParis

I

.P. "h
s 1P PARIS
—

Fourni par le
programmeur

Reduce:

Calcul le résultat
sur chaque
groupe et I'écrit

(crew, 2)
(space, 1)
(the, 3)
(shuttle, 1)
(recently, 1)

B. Defude - Big Data : concepts et technologies
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Il Compter les mots avec MapReduce
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map (key, wvalue):
// key: nom du document; value: texte du document
for each word w in value:
emit(w, 1)

reduce (key, values):

// key: un mot; values: un ensemble de valeurs
result = 0

for each count v in values:
result += v
emit (key, result)

Leskovec, A. Rajaraman, J. Ullman:
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Bl Vap-Reduce : I'environment P

L’environnement de programmation Map-Reduce
s’occupe de:

= partitionner les donnees d’entrée

= ordonnancer I'exécution du programme sur un
ensemble de serveurs

= Exécuter I’étape group by key
= Gérer les fautes
= Gérer lacommunication entre les serveurs

Leskovec, A. Rajaraman, J. Ullman:

111 B. Defude - Big Data : concepts et technologies




TELECOM
SudParis

I

Bl Faiblesses de Map-reduce P

» Résultats intermediaires stockés sur disque

= Pas de controle sur le placement des
données

= Modele d’exécution (pas d’optimisation basé
sur des statistiques sur les données traitees)

= Ordonnancement des taches et lancement
couteux

= Modele trop géneral et pas adapte au
traitement itératif

112 B. Defude - Big Data : concepts et technologies
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I Exercice Py

= Donner le max d’un ensemble de nombres

Entrée : un tres gros fichier (distribué sur les nceuds du
cluster Hadoop) constitué de lignes de nombres entiers
(le séparateur est le blanc)

Sortie : valeur maximale rencontrée dans le fichier
d’entrée

= Anagrammes : on veut rechercher les
anagrammes

Entrée : un dictionnaire de mots (un mot par ligne)

Sortie : chaque mot du dictionnaire suivi de la liste
(éventuellement vide) de ses anagrammes ou bien un
mot suivi de la liste non vide de ses anagrammes (on
ne donne pas les mots sans anagrammes et on donne
une seule fois la liste des anagrammes)

B. Defude - Big Data : concepts et technologies
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I Cloudera (www.cloudera.com) P

K

Filesystem Online NoSQL
[HDES) (HBase)

DATA INTEGRATION (Sqoap, Flume, NFS)

https://www.youtube.com/user/clouderahadoop

14 _ B. Defude - Big Data : concepts et technologies
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GOUVERNANCEINTEGREE
ACCES AUX DONNEES SECURITE EXPLOITATION

Data Lifecycle & Script NoSQL Stream  Recherc... In-Mem Autres... Administration Prowsmnlng,
Governance Authentication Managing,
Map Pig Hive HBase Storm Solr Spark ISV o e . g g
Elon Reduce Accumulo Engines Authorization Auditing Monitoring
alcon, Phoenix Ty Data Protection _
Atlas Ambari
- — — Erm [Siider | Ranger Cloudbreak
ECE e X Knox ZooKeeper
Data Workflow _ o : Atlas
YARN : systéme d'exploitation des données HDFS Encryption
Sgoop
Flume Programmation
Kafka
NFS HDF S Hadoop Distributed File System Oozie
WebHDFS

GESTION DES DONNEES

Encore maintenue mais fusionnée avec cloudera début 2019

11 _ B. Defude - Big Data : concepts et technologies
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B MapR (www.mapr.com)

APACHE HADOOP AND OSS ECOSYSTEM

TELECOM
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Batch

Spark
Pig

MapReduce
vl &v2

ML, Graph  sQL "gff,;,&
Drill
GraphX Spark SQL
MLLib Impala Solr
Mahout Hive HBase
YARN
EXECUTION ENGINES

Streaming

Storm

Spark
Streaming

Data Workflow Provisioning
Integration  Security & Data &
& Access Governance Coordination
Hue
HttpFS
Flume Sahara
Sqoop Sentry Qozie ZooKeeper
DATA GOVERNANCE AND OPERATIONS

Data Platform

https://www.youtube.com/user/maprtech

B. Defude - Big Data : concepts et technologies
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Bl Programme

= De Hadoop a Spark

« spark

_ B. Defude - Big Data : concepts et technologies
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Bl Historique de spark Py

= 2009 : lancement du projet a Stanford (AMPLab)
comme alternative a map/reduce

= 2010 : version open source du code
= 2013 : devient projet Apache

= 2014 : création de databricks (développe une
plateforme autour de spark)

» 2016 : lancement de spark 2.0
= 2020 : lancement de spark 3.0

= octobre 2022 : spark 3.3
(https://spark.apache.org/docs/latest/)

B. Defude - Big Data : concepts et technologies
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Bl Apache Spark

Spark MLlIib

Streamingll (machine

learning)

Apache Spark

From databricks

_ B. Defude - Big Data : concepts et technologies
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Spark @ o onn

» Sparkimplante une abstraction simplifiee de méemoire
partagée distribuée : Resilient Distributed Datasets
(RDDs)

= RDDs maintiennentles donnéesen mémoire et les
reconstruisent automatiguement en cas de fautes

= Sparksupporteun modelegénéral de calcul (DAGS) et
pas seulementunetopologie a deux niveaux comme
map-reduce

= optimisépourles faibles latences (capablede gérer de
petites taches, contrairement aux moteurs Hadoop)

= Bien adaptéaux algorithmes itératifs

B. Defude - Big Data : concepts et technologies




Performance de SPARK-RDD pour E—‘E
B PageRank -

200 -
“E-’LSO } “ Hado

o
:19-(\) | OS op
S X

171

q.
—i

lteration
(@)

30 60 _
Number of machines
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Perf. SPARK-RDD sur des algorithmes

B itératifs

K-Means Clustering m ETS ® Hado
4, Op

0 30 60 90120150180

Logistic Regression 10
0,9

0 25 50 75 100 125

Time per Iteration (s)

B. Defude - Big Data : concepts et technologies
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Il données et APIs associées P

SPARK : plusieurs structures de

» RDDs, DataFrames, and Datasets
« RDD - dans Spark 1.0, “bas niveau”
- DataFrames — introduit dans Spark 1.3
- Dataset —introduit dans Spark 1.6

* Chacune avec des pros/cons/limitations

B. Defude - Big Data : concepts et technologies
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I DataFrame & Dataset P
= DataFrame :

- A la difference des RDD, données sont structurées
avec des colonnes nommeées, e.g. une relation ou un
tableau xls

* Impose une structure sur une collection distribuée de
données

= Dataset :

 Extension de DataFrame ou les colonnes sont
fortement typées (detectiond’erreur a la compilation)

12 B. Defude - Big Data : concepts et technologies
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Bl Wordcount : vue simplifiée Py

val file = sc.textFile ("hdfs: /... ":l Transformation

val counts = file.flatMap(line => line.split (" "))
.map (word => (word,1))
.reduceByKey (_ + _)

counts.saveAsTextFile ("hdfs://...") Action
"to" (to, 1)
Wy o I (bE 2}
“to be or” —— “be” —* (be, 1) {noi[ 1)
“or” (or, 1) '
ot? (not, 1) (or, 1)
"nottobe” —> “to"* — (to,1) {t-:; 2)
nbEu {bE, 1:] i

https://jingxuan.li/2018/05/05/COMP9313-Week-6-Spark-1/

_ B. Defude - Big Data : concepts et technologies
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B Flots de données

TELECOM
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= Flots continus, non bornés, “rapides”, liés au temps
de données éléementaires

= Presents dans de nombreuses applications

Surveillance de réseau et ingénierie de trafic
Réseaux de capteurs, tags RFID

Logs des opérateurs telecoms

applications financieres

logs Web

E-sciences

= DSMS = Data Stream Management System

B. Defude - Big Data : concepts et technologies
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B DBMS versus

= Relations persistantes

= Requétes immédiates

= Acces aleatoire

= Plan d’acces déterminé
par le gestionnaire de
requétes et par
I’organisation physique
de la BD

B. Defude - Big Data : concepts et technologies
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A
DSMS P

* Flots temporaires (&
relations persistantes)

* Requétes Continues
= Acces Sequentiel

= Caracteéristigues des
données et formats
des arrivées
Impreévisibles




B windows

= Méechanisme pour extraire une relation
finie d’un flot infini

De nombreuses variations
Windows définie sur un attribut ordonné (e.g.,

Streams

12

temps)

Windows définie par un nombre de tuples
Windows définie par des marqueurs explicites

window
specifications

e

Finite
relations
manipulated
using SQL

B. Defude - Big Data : concepts et technologies
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Il Gestion de flots de données P

= Collecter les flots
- Alavolée
- Stockage intermédiaire
= Delivrer les flots (broker)
- Apache kafka
*  Flume
= Traiter les flots
« Apache storm
« Spark streaming

B. Defude - Big Data : concepts et technologies
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13

Service de log distribué,
partitionné avec replication
Débit tres élevé en
lecture/ecriture

Faible latence

Principaux concepts
* Cluster est un ensemble de broke
« Topic
« Partition : les messages d'un topic
sont répartis dans plusieurs
partitions sur plusieurs brokers

(répartition en round robin ou via
une clé du message)

- Deécouple Producteur et
consommateur

TELECOM
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producer

producer

producer

\‘L/

kafka
cluster

m

consumer

consumer

consumer
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Bl Apache Kafka (2) Py
= Consommateur lit des TopiCc  offset
messages dans une /
partition (maintien du Partition 100

i Whiles
« Ordre total des messages
(sur une partition) |
Fariiticn i

» Diffusion au moins une fois 2

« Diffusion exactement une ol -
fois peut étre implémentée
par I'application
= Pour aller plus loin
https://www.youtube.com/
watch?v=JalUUBKdcAOQO

dernier offset lu) ¢ o1 |2}
= Garanties i | 18 \
v

) ho=

B. Defude - Big Data : concepts et technologies
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Il Spark streaming

Kafka

Flume S ? [ HOES ]
HDFS/S3 p Qr [ Databases ]

Kinesis Streaming "Dashboards |

Twitter

input data batches of batches of

stream Spark input data Spark  processed data

Streaming Engine [ 1

_ B. Defude - Big Data : concepts et technologies
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Abstraction de spark pour manipuler des flots de
données infinis

Séguence continue de RDDs (discretisation liee au
temps, pas de temps fixé par le programmeur)

lines lines from lines from limes from lines from
DStream time0te 1 time 1to 2 time 2 to 3 tirme 3to 4
fathap
operation
words words from words fram wards fram words fram
DStream Hrme O te 1 tme 1to 2 time 2 to 3 time 3 ta 4

Se manipule ensuite avec des transformations
analogues a celles des RDD
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i A
I Windowed DStream :,

Windowlength (3) Sliding interval (2)

time 1\time 2 timW time 5

original ]
DStream
window-based
operation

windowed
DStream

window window window

at time 1 attime 3 attime 5

« Permet de définir des fenétres sur les Dstreams

* Fenétre = regroupement de Dstreams sur laquelle on va appliquer
des transformations

* Fenétre spécifiee par 2 parametres : WL (nombre de Dstreams) et
S| (chevauchement éventuel entre 2 fenétres)
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13

val ssc = new StreamingContext(sparkContext, Seconds(1))

val tweets = TwitterUtils.createStream(ssc, None)

val hashTags = tweets.flatMap(status => getTags(status))

transformed transformation: modify data in one
DStream DStream to create another DStream

uwwﬁ

tweets DStream
i Eﬁﬂ A
flatMap flatMap flatMap
hash! ags Dstream E new RDDs created J
PUUE UULY wEpy o

_ B. Defude - Big Data : concepts et technologies

TELECOM

SudParis

—het 4 |
{@‘.’ZIP PARIS




13

TELECOM
SudParis

Bl Exemple de traitement d’un flux twitter (Z)Zﬁm

val sortie=
hashtags.map(h -> h.getText().toLowerCase())
.countByValue()

print();

/l donne le nombre d’occurrences de chaque hashtag
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B vLiib P

» Encapsulation des algorithmes classiques de ML
via des librairies utilisables soit sur des
structures de données centralisées (Panda
DataFrame en python) ou décentralisées
(RDD/dataframe)

* Pipeline pour modéliser ’'enchainement des
taches d’apprentissage

= Deep learning en spark : databricks fournit une
librairie (utilisant les pipelines) intéegrant des
algos classiques de DL ainsi que des interfaces
vers Keras ou TensorFlow

= Parallélisation « automatique » si on utilise des
RDD/dataframes

B. Defude - Big Data : concepts et technologies
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= https://spark.apache.org/docs/2.3.2/ml-guide.html

= ML Algorithms : classification, régression,
clustering, filtrage collaboratif

= [eaturization : extraction de « feature »,
transformation, réduction de dimensionalité et
sélection

= Pipelines : outils pour construire, évaluer et
optimiser des ML Pipelines

» Persistence : sauvegarde et chargement des
algos, modeles et Pipelines

= Utilities: algebre linéaire, statistiques, gestion
données, etc.

B. Defude - Big Data : concepts et technologies



https://spark.apache.org/docs/2.3.0/ml-guide.html

TELELOM

SudParis

i : mEEPI
Il VL pipeline Py

Phase d’apprentissage transformer estimator
Pipeline [ i ] [ i ] Logistic
(Estimator) Tokenizer | W | HashingTF | m Regression
Logistic
. = . = . = Regression
Pipeline.fit Model
P fitl) Words Feature
text vectors

Phase de test

Logistic

PipelineModel [ Tokenizer ] m) [ HashingTF] m) | Regression
(Transformer) Model

» -8 ->28 -8
PipelineModel

.transform() Raw Words Feature Predictions

text vectors
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Il Viiib et parallélisation

Single machine here

Feature transform 1
L

Faature transform 2

,

You can parallelize
here

https:/ffr.slideshare.net/databricks/understanding-parallelization-of-machine-learning-algorithms-in-apache-spark
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Bl Synthése sur Spark P

= Avantages

« Conceptde RDD fournit une abstraction simple pour la
programmation distribuée

* Pile big data tres complete et tres unifiee au niveau
programmation (RDD, librairies, pipelines)

« Laisse au programmeur la possibilité de contréler le
partitionnement des données et la gestion mémaoire
(cache)

- Efficace pour des traitements itératifs notamment
= |[nconvénients
* Plus difficile a programmer que map/reduce
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Il Databricks (https://databricks.com)

Databricks Workspace

Collaborative Notebooks, Production Jobs

Databricks Runtime

ml
PyTorcn

DELTA LAKE

Databricks Cloud Service

==
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- Tester databricks

= https://community.cloud.databricks.com
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- Synthese

Big data vs DW : grand nombre de sources, données non
structurées, signaux faibles, vers le temps réel

Architecture a base de data lake tres utilisée aujourd’hui

Map-reduce : modele adapté aux grosses volumetries
mais pas aux algorithmes complexes

Hadoop : eco-systeme complet autour de map-reduce
mais pas que
Spark : modele de programmation moins simple que

map-reduce mais plus efficace et plus adapté aux algos
complexes

Plateforme Spark : ensemble coheéerent autour du modele
Spark
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I Références Py

= Opinion 05/2014 on Anonymisation Techniques:
0829/14/EN WP216, 10 april 2014

= NoSQL, parallel DBMS, Hadoop : D. DeWitt at
http://gsl.azurewebsites.net/People/dewitt.aspx

= http://eric.univ-
lyvon2.fr/~ricco/cours/supports data mining.html

= Apprentissage machine - Clé de l'intelligence artificielle,
Rémi Gilleron, Ed. Ellipses, février 2019

» Big Dataet Machine Learning- 3e éd. - Les concepts et les
outils de ladata science, P. Lembergin et al., Dunod, 2019

= Spark: the definitiveguide, M. Zahariaet B. Chambers,
O’Reilly, 2018
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I Ressources utiles Py

https://spark.apache.org/docs/latest/ documentation spark

assez bien faite
https://databricks.gitbooks.io/databricks-spark-reference-

applications/ des exemples d’applications en spark

http://cedric.cnam.fr/vertigo/Cours/RCP216/un trés bon cours

de big data utilisant Spark comme outil de développement
https://www.voutube.com/watch?v=65HFENCP9tw&feature=yo

utu.be comparaison mapr-reduce vs spark sur I’exemple word

count
https://youtu.be/v7hmsmckiDs exemplede streaming avec

spark
https://www.data-automaton.com/2019/01/03/predictive-data-

analytics-with-apache-spark-part-1-introduction : analyse de

données de réacteurs avec spark
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