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Abstract

The Internet of Things aims to connect a lot of devices and tools to the Internet network, which
will give us a lot of control over the physical world, and make it more smart and adaptable to our
needs. One of the main functions of such a technology is to collect data on all areas, in order to
exploit them, analyze them and create artificial intelligence to make decisions in an autonomous
way.

This project involves the implementation of a software architecture supporting an Al analysis
platform for IoT applications. This platform is based on Big Data analysis, on a Cloud architecture,
in order to improve its performance in the face of massive data and the necessary computations.
It allows to have several high performance applications that can solve socio-economic problems,
such as road traffic, water consumption, energy...

Keywords: Internet of things, artificial intelligence, Big Data, Cloud, Al Platform.

Résumé

L’internet des objets a pour objectif de connecter pleins d’appareils et d’outils au réseau internet,
ce qui va permettre d’avoir énormément de contrble sur le monde physique, et le rendre plus
intelligent et adaptable a nos besoins. L’une des principales fonctions d une telle technologie et de
récolter des données sur tous les domaines, afin de les exploiter, analyser et créer de 'intelligence

artificielle pour prendre des décisions d’une maniere autonome.

Ce projet porte sur la mise en ceuvre d’une architecture logicielle portant une plateforme d’analyse
AT pour des applications IoT. Cette plateforme est fondé avec de I'analyse des données en Big
Data, sur une architecture Cloud, afin d’améliorer sa performance face a la massivité des données
et du calcul nécessaire. Elle permet d’avoir plusieurs applications de haute performance qui peu-
vent résoudre des problémes socio-économiques, comme le trafic routier, la consommation de ’eau,

y .
Iénergie,...

Mots clés : internet des objets, intelligence artificielle, données passives, nuage, plateforme ITA.



Dédicace

Nous dédions ce modeste travail a nos trés chers parents pour I'effort fournie et les
immenses sacrifices consentis pour nos éducations et nos succes. Que dieu vous
protege et vous garde pour nous.

nous dédions ce travail également :

A nos chers fréres et chéres sceurs, et leurs familles, & qui nous souhaitons beaucoup
de réussites,

A nos grands-péres et nos grandes méres pour leur Douaa,
A tous les membres de nos familles : oncles, tantes, cousins et cousines,

A tous nos enseignants du primaire jusqu’a I’'ENP, pour leur contribution & nos
éducations,

A tous nos amis a [’école polytechnique,

A ceux qui nous ont aidé de prés ou de loin pour réaliser ce travail.



Remerciement

Tout d’abord, nous tenons a remercier « Allah », le clément et le
miséricordieux de nous avoir donné la force et le courage de mener a bien
ce modeste travail.

Nous adressons nos remerciements a nos parents, qui nous ont apporté
leurs aides, leurs sacrifices loyaux et leurs soutiens tout au long de nos
etudes.

Nous tenons a remercier nos promoteurs pour leur accueil et leur
professionnalisme. Ils ont su nous donner le gout du travail bien fait et

un excellent apercu du monde de travail.

Au-dela du mémoire, P.RABAH Sadoun a su nous écouter et nous
accompagner par ses grandes qualités humaines. Il nous a transmis un
bon bagage de connaissances qui nous seront n"nécessaires par la suite.

Nous ne la remercierons jamais assez.

Un merci particulier a nos co-promoteurs Dr Widad Kartous et Dr
Nour EI Houda BENALIA pour leurs remarques et critiques construc-

tives.

Nos remerciements vont également a toutes les personnes qui ont, de
pres ou de loin, apporté aide et encouragement.



Table des matiéres

Liste des tableaux

Liste des figures

Liste des abréviations

Introduction GENETALE ...........uiiiiiiii e 14
1 Plateforme AT : Technologies et DeSOINS.........coovuiviiiiiiiiiiiiiieeee 16
L1 INtrOdUCTION coc e 16
1.2 Intelligence artificielle.............coooi 16
1.3 Généralités sur 'apprentissage automatique .............cceevvvviiviiiiiiiiiiiiiiiiiiennnee, 17
1.3.1 DA INITION wevttiiieiiiiiie e 17
1.4 Types d’apprentissage automatique..........ccoeeeeeiiiiiiiiiiiiieeeeeiiiiiiee e 18
1.4.1  Apprentissage supervisé (supervised learning)...........cc.cccoevevviiiniiinenn. 18
1.4.2  Apprentissage non-supervisé (unsupervised learning) ................ceceeene. 20
1.4.3  Apprentissage semi SUPETVISE.........ooooiiiiiiiiiiiiiiiiiii 21
1.4.4  Apprentissage par renforcement ...........ccoooooiiiiiiiiiiiiiiii e 21
1.4.5  Apprentissage profond (Deep Learning) ...........cccceeviiviieniiinieanieieene 22
1.5  Machine Learning pour un écosysteme IOT-BIG Data..........ccccoeeeeeeeiiiiiiiini. 24
1.5.1  Ecosysteme TOT ... 25
1.5.2  Ecosysteme Big Data ... 26
1.5.3  Ecosysteme Cloud Computing..........ccccoeeiiiiii 27
1.5.4  L’intérét de I'usage de Machine Learning pour un écosysteme Big Data-
TOT-CIOUA oot 31
1.6 Le calcul distribué : les outils de calculs distribués dédié au Big Data ......... 32
1.6.1  La distribution et leur nécessité pour un écosysteme Big Data............... 32
1.6.2  Les architectures du calcul distribué ..............ooo 32
1.6.3  Les outils de calculs distribués du Big Data ................o.o 33

1.7 CONCIUSION ettt e e, 36



Solution open source dédié au traitement intelligent du Big DATA: APACHE

SP ARK e 39
2.1 INBTOAUCHION ceetiiic e 39
2.2 Présentation du Apache SPark ..........ccocoooiiiiiiiiii 39
2.3 Llorigine de SPark........coooiiiiiiiiiiiiiiii e 42
2.4 Applications de SPark.......ccoooo 42
2.5 Concepts principaux et architectures de Spark .........cccocoevviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiinnns 43

2.5 1 ATCRIEECHUTES 43
2.5.2  COTICEPES ettt 46
2.6 Pile Applicative de SPark ........ ..o 48
2.6. 1 Présentation .......oooooeeei s 48
2.6.2  Avantages du model unifié de la pile ........cccccovmiiiiiiiiiii 49
2.6.3  Composants de la pile unifiée de Spark .........cccccoeeeeeiiiiiiiiiiiiiiiiiiiinnns 50
2.7  Spark pour 'apprentissage automatique ..........coooooieeiiiiiiiiiieieiieeeeeeeeen 54
271 MLID ceeiceeeeee e 54
2.7.2  Autres librairies compatibles avec Spark..........coooooiiii 55
2.8 CONCIUSION L.ttt 56
Solution Cloud Open Source: OpenStack .............vviiiiiiiiiiiiiiiiiiiie e, 58
3.1 INETOAUCTION c et 58
3.2 Qulest-ce que OPenstack ... 58
3.3 Historique d’Openstack .............uuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeaeeiaees 58
3.4  Architecture d’Openstack ..............uuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeee s 59
3.5 Composants d’OPenstack ...............uueuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiii 60
3.5.1 Service d’authentification : Keystone............ccccccvviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiinas 60
3.5.2  Service de gestion des images :Glance..........cccociiiiiiii 61
3.5.3  Service de calcul @ NOVA .....oouiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeaee 62
3.5.4  Service de stockage des objets :SWift ... 63
3.5.5  Service des stockage en volume :Cinder................oooviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiin, 63

3.5.6  Service de gestion du réseau : Neutron ...........cccccevvviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiin, 64



3.5.7 Tableau de bord : HOTIZOM ....ovnieiiei e 65

3.5.8  Service d’orchestration : Heat .........ccccccoiiiiiiiiiee, 66
3.5.9  Service de Telemetry : ceilometer............ceeeiiiiiiiiiii 66
3.6  Openstack, plate-forme dans un cloud ..............ccoooiiiiiiiii 67
3.7 CONCIUSION ittt 68
4 Implémentation de la SOIUtION ........ooviiiiiiiiii e 70
4.1 INErOdUCTION .o 70
4.2 Déploiement d’Openstack...........ccccoooiiiiiiiiii 71
A2 1 JUJU et 71
42,2 IIAAS ..ot 73
4.3  Base de données NoSQL orienté Big Data...............oooo 75
4.3.1  DENITION «oeiiiiiiiiii e 75
4.3.2  Avantages des bases de données NoSQL dans la Big Data..................... 76
4.3.3  MongoDDB ... 7
4.4 Systeme de Fichier distribué ... 79
4.4.1  Systeme de fichier............ 79
4.5  Tableau de bord..........oooiii 83
4.6 Création d'un cluster du Spark sur Openstack..........ccccccviiiiiiiiiiiiiiiii.n. 87
4.6.1  Selon 'environnement d’exXécution ...........cccooeiiiiiii 87
4.6.2  Selon l'architecture d’orchestration ...................co 91

4.6.3  Choix des solutions et procédure d’installation du Apache Spark sur un
cluster : 101

A7 CONCIUSION L.t e e e e e e e e e e 115
5  Mise en ceuvre dans le domaine de I'analyse comportementale des conducteurs 4
roues 118
5.1 INtTrodUCTION ..ceviiiiieee e 118
5.2 Bases de données OBDS .........ouiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiii 118
5.3 Evaluation de la base de données de 'application ............cccccceviiiiiiiiiiiiiini. 120

5.4 Exploitation des données OBD pour 'analyse du comportement de conduite
124



5.5  Algorithme K-means..............oooiiiiiiiiiiiiii e 125

5.6 La méthode d’EIDOW ........ouiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiii 127

5.7 Application de l'algorithme K-means dans I’analyse du comportement
dangereux de la conduite et interprétation des résultats...........ccccoviiiiiiiiiiinnn. 128

5.8 CONCIUSION 1.vtiiiiiiiiiieie e 131
Conclusion GENETALE...........iiiiiiiiiiii e 133

BibLOGTAPIIE ... 135



Liste des tableaux

Tableau 1 : Comparaison entre Apache Spark et Apache Hadoop.............................. 36
Tableau 2 : Configurations nécessaires au bon fonctionnement du calcul sur Spark. 105
Tableau 3 : Comparaison sur quelques parametres temporels du Spark entre un cluster
en conteneurs et un cluster en VIMS ..o 113
Tableau 4 : Liste des scores et les commentaires correspondants associés a chaque
groupe de classification



Liste des figures

Figure 1.1 : Les différentes applications de l'intelligence artificielle........................... 17
Figure 1.2 : Les différents types de I'apprentissage automatique et leurs applications 18
Figure 1.3 : Les différentes couches d’un réseau de neurones...................col. 23
Figure 1.4 : Un réseau de neurones a propagation inverse ..............ccccceeevviiiinnneeeeeenn. 24
Figure 1.5 : Les différents objets d’un réseau ToT........cooooii 26
Figure 1.6 : Modele des 3V d’'une solution Big Data.................... 27
Figure 1.7 : Les avantages du Cloud Computing..............ccciii 28
Figure 1.8 : Les types principaux des services sur Cloud .........ccoooevieiiiiiiiiiiiiiiieieennnnn. 29
Figure 1.9 : Architecture du calcul distribué avec maitre....................... 33
Figure 1.10 : Circulation des données dans une approche fonctionnelle Map-Reduce. 34
Figure 1.11 : Pile applicative du framework Apache Spark.........cccoooeeeviiiiiiiiiiieiinnnnnn. 35
Figure 2.1 : Architecture du cluster sur Spark .............. 44
Figure 2.2 : Relation pilote-exécuteurs sur Spark........ccoooooeoieeiiiiiiiiiiiiiiicas 45
Figure 2.3 : Les étapes du calcul MapReduce a travers un exemple « comptage des
LEEETES e 47
Figure 2.4 : La pile des librairies intégrées a Spark...........cccccoviiiiiiiiiniiiiiiiiiieeeies 49
Figure 2.5 : L’architecture fonctionnelle du SparkSQL avec le coeur Spark ............... 52
Figure 3.1 : Les différentes versions d’OpenStack ..........ccccoooviiiiiiiiiiiiiinienn. 59
Figure 3.2 : Une architecture globale d’OpenStack .........ccooooiiiiiiiiiiiiiii, 60
Figure 3.3 : Architecture KeysStone.........ccccooiiiiiiiiiiiiiiiii e 61
Figure 3.4 : Architecture Glance.................. 62
Figure 3.5 : Architecture NOVA .....cc.eviiiiiiiiiiiii e 63
Figure 3.6 : Architecture Swift ... 63
Figure 3.7 : Architecture Cinder............. 64
Figure 3.8 : Architecture Neutron..........oooiiiiiiiiiiieei e 65
Figure 3.9 : Vue générale d'une session sur Horizon.................... 65
Figure 3.10 : Architecture Heab ... 66
Figure 3.11 : Architecture Ceilometer...........ooooiiiiiiiiiiiiiiiieeeee e 67
Figure 3.12 : Conclusion globale sur le fonctionnement des services OpenStack......... 67
Figure 4.1 : Architecture globale de la solution développée dans le projet.................. 70
Figure 4.2 : Les outils du déploiement automatique des infrastructures logiciels les
PLUS COMIUS ..ottt e e e e ettt e e e e eeeeees 71
Figure 4.3 : Architecture JUJU.....oooooo 72
Figure 4.4 : Architecture d'un cluster MaaS..........coooiiiiiiiiiii e, 74

Figure 4.5 : Déploiement OpenStack avec Juju a travers MaaS........................l. 74



Figure 4.6 :

L'architecture OpenStack déployé dans le projet.........ccccccvvvveviiiiiriiinnnin. 75

Figure 4.7 : L'architecture MongoDB .........cooooi e, 7
Figure 4.8 : Exemple d'un format JSON ... 78
Figure 4.9 : La topologie du stockage des données dans MongoDB ..................cccceee. 78
Figure 4.10 : Un exemple d'un systéme de fichiers distribué Linode........................... 80
Figure 4.11 : L'architecture d'un systeme de fichiers Hadoop HDFS......................... 81
Figure 4.12 : Vue générale de I'HDFS .. ..o, 82
Figure 4.13 : Interface de monitoring du cluster HDFS............ . 82
Figure 4.14 : Explorateur HDF'S & travers la WebUT ... 83
Figure 4.15 : Authentification d'acces au tableau de bord du projet.............ccccoen. 84
Figure 4.16 : Liste des connections vers la base de données..............cccccooiiiiii, 84
Figure 4.17 : Vue sur toutes les bases de données créées le long du projet ................. 85
Figure 4.18 : Acces aux résultas obtenus lors d'une analyse prédictive sur la

consommation de 1'eau dans la ville de New YOrk ........coooooiiiiiiiiiiiiiiiiee 86
Figure 4.19 : Modele en couche de la virtualisation des machines.......................cc.... 88
Figure 4.20 : Modele de la conteneuriSation ..............ccococoiiiiiiiiiiiiiiiis 90
Figure 4.21 : Comparaison des 3 modeles principaux selon l'environnement

d'exécution : Virtualisation - Conteneurisation - Modele hybride .............ccccoiiio. 91
Figure 4.22 : L'architecture Docker ..........cooooiii e 92
Figure 4.23 : Architecture d'orchestration sous Swarm..................co 93
Figure 4.24 : Architecture du service SAHARA ..., 94
Figure 4.25 : Architecture Magnuim...........coooiiiiiiiiiiiiiiiiiiii e 96
Figure 4.26 : Architecture d'orchestration sous Kubernetes avec Docker ................... 97
Figure 4.27 : Architecture d'orchestration sous Kubernetes vue du client .................. 98
Figure 4.28 : L'ensemble des machines virtuelles formants le cluster Spark crée sur

OpenStack vue NOVa ... 102
Figure 4.29 : La topolgie réseau du cluster Spark des VMs vue Neutron.................. 102
Figure 4.30 : WebUI du cluster Spark en VMs...........coo 106
Figure 4.31 : WebUI du serveur de I'historique...............cccco 107
Figure 4.32 : L'ensemble des machines virtuelles hébergeants le cluster Spark en

(670} 0171 11101 s PP 108
Figure 4.33 : La topologie réseau des machines virtuelle hébergeant le cluster Spark en

() 117 e) 11101 i TP PPN 108
Figure 4.34 : WebUI du cluster en conteneur de Spark..........c.ccccccceiiiniinnn. 110
Figure 4.35 : WebUI du serveur de 1'historique correspondant au cluster des

() 117 e) 11101 i TP PPN 110



Figure 4.36 : L'architecture réseau montrant la différence du temps d'acces vers le
serveur MongoDB du cluster des conteneurs (en rouge) par rapport au cluster en VM
(BT1 JAUIIE) .ttt e e 112

Figure 4.37 : L'architecture réseau montrant la différence du temps d'acces vers
I'HDF'S du cluster des conteneurs (en rouge) par rapport au cluster en VM (en jaune)

Figure 4.38 : La différence du temps du déploiement d'un cluster en VMs et un cluster
en conteneurs Docker en fonction de la taille du cluster............cccoooeeeiiiiiiiiin 114
Figure 4.39 : la différence du temps nécessaire d'exécution entre un cluster en VMs et
un cluster en conteneurs Docker en fonction de la taille du cluster pour plusieurs charges
@ ETAVAILS ... 114
Figure 4.40 : La consommation CPU en % dans un cluster en VMs et un cluster en
conteneurs Docker en fonction du temps pour plusieurs tailles du cluster.................... 115

Figure 5.1 : L’ensemble des capteurs dans une voiture a 4 roues utilisés pour ’OBD-II

....................................................................................................................................... 119
Figure 5.2 : Partie 1 de I’évaluation de la base de données............ccooeeeieiiiiiiiiiiinnnn. 122
Figure 5.3 : Partie 2 de I'évaluation de la base de données.............cccccoiiiii, 123
Figure 5.4 : Partie 3 de I’évaluation de la base de données............ccocoeeieiiiiiiiiininnnnn. 123
Figure 5.5 : Rapport officiel de la DGSN algérienne des accidents routiers du premier

ETIMESTTE 2000 .. ettt e e e e aa s 124
Figure 5.6 : Un jeu de données avant et apres la classification K-means.................. 127
Figure 5.7 : Une courbe décrivant la relation entre la variance obtenue apres chaque

classification non-supervisé en fonction du nombre de groupes utilisés .............ccccuuee. 128
Figure 5.8 : La courbe d’Elbow obtenue lors des tests ...........cccccceviiiiiiiin. 129
Figure 5.9 : Exemple 1 des résultats obtenus apres classification non supervisé....... 130

Figure 5.10 : Exemple 2 des résultats obtenus apres classification non supervisé...... 131
Figure 5.11 : Exemple 3 des résultats obtenus apres classification non supervisé ..... 131



Liste des abréviations

AI: Artificial intelligence

IOT: internet of things

SaaS: Software as a service

PaaS: Platform as a service

[aaS: Infrastructure as a service

RDD: Resilient Distributed Dataset
JVM: Java Virtual Machine

GC: Garbage Collector

API: Application Programming Interface
DAG: Direct Acyclic Graph

MLlib: Machine learning library

JaaS: Juju as a service

MaaS: Metal as a service

PXE: Pre-boot eXecution Environment
OS: Operating System

VM: Virtual Machine

VCPU: Virtual Central Processing Unit
DB: DataBase

SGBD: Serveur de Gestion Base de données
SQL: Sturctured Query Language
NoSql: Not only SQL

DFS: Distributed file system

HDFS: Hadoop distributed file system
WebUI: Web User Interface

GUI: Graphical User interface

OBD: on board diagnostic



Introduction générale

La convergence des mondes physique et numérique est aujourd’hui une réalité indus-
trielle et scientifique. La technologie devient de plus en plus un moteur essentiel du fonc-
tionnement de notre société, redéfinissant ainsi le paysage dans lequel nous vivons et
travaillons. Les organisations et les gouvernements doivent s'adapter pour tirer parti de
ce paysage changeant dans l'intérét de tous. Il ne fait aucun doute que l'intégration rapide
du monde physique et numérique d'aujourd'hui commence a modifier fondamentalement
de nombreux aspects de notre vie et de nos activités. En tant que société, nous voulons
plus de durabilité et moins de déchets, moins d'impact climatique, des services plus mo-
biles et personnalisés et une plus grande inclusion. Telles sont quelques-unes des promesses
des questions que nous pouvons aborder avec l'internet des objets (IoT). Le Forum éco-
nomique mondial a qualifié cette situation de quatrieme révolution industrielle. Cette op-
portunité est rendue possible par la convergence des mondes physique et numérique et est
motivée par I'avenement de la connectivité omniprésente, des données massives, de 1'ana-
lyse et du Cloud computing qui se combinent pour créer l'internet des objets.

Selon 1'étude, environ 4,4 billions de Go de données seront générés d'ici 2020 grace a
I'Internet des objets. C'est sans doute difficile & comprendre facilement. Cependant, avec
le nombre croissant d'appareils connectés, il n'est pas surprenant que d'ici 2020, plus de
dix milliards de capteurs et d'appareils seront connectés a Internet. De plus, tous ces
appareils recueilleront, analyseront, partageront et transmettront des données en temps
réel. Par conséquent, sans les données, les dispositifs IoT n'auraient pas les fonctionnalités
et les capacités qui leur ont permis d'attirer tant d'attention dans le monde.

Par ce fait, la capacité a connecter de plus en plus d’objets implique d’étre en mesure
de traiter les milliards de données captées et de les valoriser efficacement. Nous sommes
face a une problématique de surproduction de la donnée qu’il faut pouvoir capter, analyser,
agréger, transformer pour obtenir une information intéressante a utiliser. C’est I'une des
raisons pour lesquelles on utilise de D'Intelligence Artificielle ou du cognitif et des
techniques d’analyse sémantique de 'information, d’apprentissage (Machine Learning) ou
de Deep Learning. Cela nous permet, dans ce flot considérable de données, de détecter
I'information pertinente et de la traiter rapidement.

Ce projet vise a résoudre 'ensemble de ces problématiques, et de mettre en ceuvre une
solution performante, extensible et mise a 1’échelle afin de pouvoir créer une intelligence
industrielle dans le cadre des technologies IoT.
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1 Plateforme AI : Technologies et besoins

1.1 Introduction

Depuis de nombreuses années, nous avons voulu construire des ordinateurs de type
cérébral qui peuvent imiter ou augmenter les fonctions humaines en matiere de détection,
de mémoire, de reconnaissance et de compréhension. Pour cette raison, la premiere partie
s’engage a synthétiser les résultats de la recherche bibliographique effectuée qui gravite
autour de l'intelligence artificielle, 'apprentissage automatique, les outils de traitement
intelligent des données et le Cloud Computing.

Pour cela, nous commengons notre étude par une simple présentation du Intelligence
Artificielle ensuite une briefe présentation de I'apprentissage automatique (Machine Lear-
ning), leur notions de base, les différents types et les familles d’algorithmes pour chaque
type. Ensuite en entame écosysteme Big Data dans le monde des IOT et le besoins du
Machine Learning dans ce monde, la notion du cloud computing , leurs caractéristiques,
architectures de base, et les modes de déploiements, et a la fin nous immergeons dans les
outils d’analyse distribué pour le traitement massif des données.

1.2 Intelligence artificielle

L'intelligence artificielle (IA) est la simulation des processus d'intelligence humaine par
des machines, en particulier des systemes informatiques. Ces processus incluent 1'appren-
tissage (acquisition d’informations et les regles d’utilisation de ces informations), le rai-
sonnement (utiliser des régles pour tirer des conclusions approximatives ou définitives) et
I’autocorrection. Les applications particulieres de 1'IA comprennent les systemes experts,
la reconnaissance vocale et la vision artificielle.

L'intelligence artificielle a fait son chemin dans un certain nombre de domaines comme
la santé (Healthcare), Business, éducation, finance et la loi.

L'intelligence artificielle est intégrée a différents types de technologies comme automa-
tisation, la vision par machine et apprentissage automatique. Dans cette partie, nous con-
centrons nos études sur 'apprentissage automatique, ses types et les différents algorithmes
de calcul.

La figure ci-dessous montre quelques applications de l'intelligence artificielle, leurs types
d’application.
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Figure 1.1 : Les différentes applications de I'intelligence artificielle

1.3 Généralités sur 'apprentissage automatique

L’apprentissage automatique est un domaine assez ancien qui a vécu sa croissance d’uti-
lisation avec les progres technologiques. Toutefois, son utilisation reste conditionnée par
une bonne maitrise de ses fondements théoriques dont cette section est consacrée.

1.3.1 Définition

« Machine Learning » ou Apprentissage automatique est, d’apres la définition de (Mit-
chell 1997), « Un probleme d’apprentissage se définit comme l'apprentissage automatique
d’'un programme informatique mis en ceuvre sur une expérience E, par rapport a une
certaine tache T, mesurée par une mesure de performance P. Sa performance a résoudre
T mesurée par P, s’améliore par l'expérience E. »[1]

Une solution d’apprentissage automatique repose donc sur deux étapes principales :

e L’apprentissage dans un premier temps : le programme apprend a résoudre le
probleme en question a travers un ensemble de données.

e La prédiction dans un deuxieme temps : étant donné un nouvel ensemble de
données, le programme résout le méme probléeme avec 'expérience (paramétrage et

fonctions) acquise lors de I'apprentissage.

Le programme essaye de trouver et de définir une fonction f, tel que pour le probleme
posé, et un ensemble de données d’entrée X, les solutions sont Y = f(X).
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Il existe principalement deux types d’apprentissage automatique, I’apprentissage su-

pervisé et ’apprentissage non-supervisé.

1.4 Types d’apprentissage automatique

Il existe plusieurs manieres de faire apprendre un algorithme & une machine. Chaque
approche est différente des autres et convient a des problématiques différentes selon les

données a disposition et I'objectif fixé de 'apprentissage.[2]
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Avec
renforcement
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Figure 1.2 : Les différents types de Papprentissage automatique et leurs applications

1.4.1 Apprentissage supervisé (supervised learning)

Dans ce cas, 'ensemble de données d’apprentissage (observations) X utilisé lors de cette
phase, est labélisé par les solutions correctes Y au probleme donné. Pour chaque individu
dans cet ensemble, l'algorithme essaye de résoudre le probleme posé, puis compare la
solution trouvée Y’ a la solution correcte Y (donnée). (Cornuéjols and Miclet 2010)
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Il s’agit donc d’optimiser une fonction f tel que Y’ se rapproche le plus possible de Y,
et donc de minimiser l'erreur de prédiction. Cette fonction f est ensuite utilisée pour
résoudre le probleme posé avec n’importe quel autre ensemble de données d’entrée (obser-
vations) X.

L’optimisation de cette fonction peut se faire de différentes manieres et par divers algo-
rithmes. Le plus souvent, la fonction gradient est utilisée pour optimiser des probabilités.
L’algorithme le plus connu est celui du « gradient descent » (Mason et al. 1999) qui utilise
les dérivées partielles afin de minimiser ’erreur en fonction des parametres de la fonction
f.

Les problemes d’apprentissage supervisé sont soit des problémes de régression ou de
classification.[3]
1.4.1.1 La régression

Dans la régression linéaire, I’espace des solutions Y est continu, c’est a dire que pour
chaque individu de I’ensemble de données du probleme, on prédit une solution continue
(ne peut étre dénombrable), par exemple, un prix, ou un coiit représenté par un nombre
réel (Siskos 1985).

La régression peut étre formulée ainsi :

y=PBo+ Pixg + -+ Byxy+ € 1)

Ou :

-y :est la variable cible ;

- xi : les variables prédictives ;

- € : 'erreur a minimiser ;

- Bi: les poids a estimer.

Il s’agit donc d’ajuster les fi de fagon a obtenir une erreur € la plus petite possible.

1.4.1.2 La classification

Dans cette catégorie, on cherche a classer un ensemble d’observations X selon des ca-
tégories Y discretes, connues, et prédéfinies. Le programme apprend donc la fonction f,
telle que :

si f(x)=y, (x dans X, y dans Y), alors 'observation z appartient a la catégorie y.

Parmi les algorithmes de classification les plus connus, nous pouvons citer : SVM

(Hearst et al. 1998), les arbres de décision (Quinlan 1986) ou encore les foréts aléatoires
(Breiman 2001).
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1.4.2 Apprentissage non-supervisé (unsupervised learning)

Contrairement a 'apprentissage supervisé, on ne connait pas la structure des solutions
ou leurs formes durant la phase d’apprentissage, le programme essaye donc de découvrir
une structure dans les observations X. Cette derniére représente est I'espace des solutions
Y.

Les problemes d’apprentissage non-supervisé sont regroupés en deux catégories princi-
pales : le clustering et 'association.(Cornuéjols and Miclet 2010)

1.4.2.1 Le clustering

Un probleme est dit de « clustering » dans le cas ou on essaye de découvrir des groupes
ou des catégories (non prédéfinies et inconnues a I’avance) dans nos données, celles-ci sont
regroupées selon leurs propriétés, de facon a ce que 'ensemble X soit partitionné en dif-
férents sous-ensembles homogenes (clusters) tel que : les individus d’un méme cluster se
ressemblent le plus possible et donc soient les plus proches possible et les individus appar-
tenant a des clusters différents soient les plus différents (éloignés) possible.

Parmi les algorithmes de clustering, nous pouvons citer k-means (Hartigan 1975), Self
Organizinf Map (SOM) (Kohonen 1990) ou encore density-based spatial clustering of ap-
plications with noise (DBSCAN) (Ester et al. 1996).
1.4.2.2 Association

Le but ici est de découvrir des regles qui régissent et qui décrivent ’ensemble des indi-
vidus X, comme par exemple « I'’ensemble des clients ayant acheté le produit a ont aussi
acheté les produits b et ¢ ».

Une regle d'association peut étre définie formellement selon (Manku 2002) comme ceci :

Soit I = {il,iz, Lm} un ensemble d'items. Soit T = {t;t; ...ty } un ensemble de
transactions, telles que ti, soit un sous-ensemble de I. Une régle d'association s'exprime

sous la forme :
X->YouXeT,YETetXNY =90 (2)

De plus, X et Y sont choisis selon deux restrictions :

e Le compteur de support : le support de X est le nombre de transactions de T qui
X.Count
Card(T)

contiennent X. On le note : Supp(X) =

o La force d'une régle d'association est mesurée par son indice de support et son

indice de confiance.
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a. L’indice de support d'une regle S(X—Y) est défini par la proportion de transac-
tions de T qui contiennent a la fois X et Y
b. L’indice de confiance d'une regle (X—Y) , représente le pourcentage de fois ou 'on

obtient Y lorsqu’on a X, est défini par
Supp(X nY)

Conf(X -»Y) = Supp ()

(3)

Parmi les algorithmes d’extraction de reégles d’association nous pouvons citer Apriori (R
Agrawal et al 2005) ou encore fp-growth (Li and Deng 2007).

1.4.3 Apprentissage semi supervisé

Dans 'apprentissage semi-supervisé, 'idée de base est d’apprendre un modele de classi-
fication a partir des données étiquetées et prédire les classes des données non étiquetées
afin d’améliorer les performances de prédiction par rapport a la méthode non-supervisée
et de diminuer les cofits d’étiquetage par rapport aux méthodes supervisées. Mais cela ne
marche que si les données étiquetées et non-étiquetées ont la méme distribution.

S’il y a une interaction explicite entre 'algorithme et 'humain on parle d’apprentissage
actif.

L’idée est d’améliorer 'apprentissage semi-supervisé en autorisant des interactions entre
l'algorithme d’apprentissage et 'opérateur qui effectue I'étiquetage des données afin d’en-
richir la qualité des données utilisées pour I'apprentissage. Il est possible car le choix des
instances a étiqueter pour I'apprentissage peut influencer considérablement la qualité du
classifieur appris.

Contrairement a un apprentissage passif, 'apprentissage actif consiste ainsi a se deman-
der quelles seraient les instances les plus pertinentes a présenter a 'opérateur, afin de les
utiliser comme données étiquetées pour 'apprentissage (Bouguelia 2015).

1.4.4 Apprentissage par renforcement

L'apprentissage par renforcement selon (Sutton and Barto 1998) est une approche per-
mettant de comprendre et d'automatiser l'apprentissage et la prise de décision ciblés. Il
se distingue en mettant 1'accent sur l'apprentissage par 1'individu de l'interaction directe

avec son environnement, sans dépendre d'une supervision exemplaire.
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Au-dela de l'agent et de l'environnement, on peut identifier quatre sous-éléments prin-
cipaux du systeme d'apprentissage par renforcement : une politique, une fonction de ré-

compense, une fonction de valeur, et, optionnellement, un modele de l'environnement.

1.4.5 Apprentissage profond (Deep Learning)

L’apprentissage profond est une technologie plus récente de 'apprentissage automatique.
Elle est particulierement efficace pour résoudre des problemes difficilement programmables
et qu’un étre humain peut résoudre facilement comme reconnaitre et comprendre du texte,
une image, voitures autonomes, messagerie, classification de documents ou e-mails...etc
(Ian Goodfellow, et al 2016)

L’apprentissage profond est une technique d’intelligence artificielle et un nouveau para-
digme de programmation, basée sur les réseaux de neurones artificiels. [4]

1.4.5.1 Réseaux de neurones
Les réseaux de neurones sont inspirés du cerveau de I'étre humain. Un réseau de neu-

rones est composé de couches de neurones reliées entre elles et ou chaque neurone et

optimise une partie du probleme, en appliquant des calculs sur les données qu’il recoit.

1.4.5.1.1 Neurone

Un neurone recoit en entrée un ensemble de valeurs en représentation vectorielle
(la codification de nos observations en entrée, ou bien le signal d’autres neurones compo-
sant la couche précédente). Il multiplie chaque valeur par un poids (multiplication matri-
cielle), ajoute un biais, puis applique une fonction d’activation sur la valeur obtenue. La
fonction d’activation doit étre une fonction non-linéaire et différentiable. Ces conditions
sont nécessaires car elles permettent « l'apprentissage » ou l'ajustement des parametres

pour arriver a approximer les poids idéaux qui minimisent I’erreur lors de I'apprentissage.

1.4.5.1.2 Couche d’entrée (Input layer)

Cette couche est composée d’un ensemble de neurones d’entrée dont la fonction est de
transmettre les données d’observations a la couche suivante. Ces neurones n’appliquent
pas de fonction d’activation, les données d’entrées doivent cependant étre normalisées
avant d’étre injectées.
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1.4.5.1.3 Couche cachée (Hidden layer)

C’est la couche la plus importante car elle est responsable de la phase d’apprentissage,
chaque neurone applique n poids a un résultat de la couche précédente puis une fonction
d’activation. Ces poids sont ajustés a chaque itération lors de I'apprentissage, on appelle
les itérations d’apprentissage « epochs ». La fonction d’activation peut étre par exemple

la fameuse fonction sigmoide :

D=1z (4)

1.4.5.1.4 Couche de sortie (output layer)
Cette couche dépend de la structure et de la complexité des résultats que requiert la

solution du probléme, Elle est repréensté par un vecteur ou un scalaire de probabilités
entre 0 et 1, en appliquant une fonction d’activation. Comme pour les neurones de la

couche cachée.
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Figure 1.3 : Les différentes couches d’un réseau de neurones

23



1.4.5.1.5 Apprentissage et algorithme de propagation inverse (Backpropaga-
tion)

L’apprentissage consiste a minimiser une fonction d’erreur, ou une probabilité, en fonc-
tion des poids des neurones des couches successives. Pour cela, il faut définir le moyen
d’agir sur la sortie en fonction de la variation des poids du réseau. C’est possible grace a
ce qu’on appelle I'algorithme de « backpropagation » et de minimisation du gradient.

Il est appelé propagation inverse, car comme la figure 2 tirée de (Nielsen 2015) I'indique,
les changements en sortie du réseau se répercutent sur les poids entre les couches

small change in any weight (or bias)

causes a small change in the output

w4 A

Dlltpllt—}—ﬁﬂllﬁ[ﬂlt

Figure 1.4 : Un réseau de neurones a propagation inverse

Cependant, afin de savoir dans quelle direction appliquer le changement sur chaque
poids (diminuer ou augmenter le poids), il faut calculer la dérivée partielle de la fonction
par rapport a ce poids, et diminuer le poids de la dérivée partielle multipliée par une
constante qu’on appelle le « taux d’apprentissage » ou « Learning Rate », qui aura pour
role d’ajuster la vitesse a laquelle on essaye d’atteindre le minimum de l'erreur (ou la

fonction & minimiser).

1.5 Machine Learning pour un écosysteme 10T-BIG Data

Actuellement, le monde des données est envahi par des masses de plus en plus volumi-
neuses de données provenant de multiples sources essentiellement les IOT. L’exploitation
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de ces données apporte une valeur ajoutée tres important a I'entreprise et les aide a suivre,
évaluer et améliorer ses performances.

Les solutions classiques de stockage et d’analyse de données n’arrivent plus a satisfaire
les besoins en termes de performances.

Le Big Data, Cloud sont alors apparus pour pallier ces problemes et remplacer les solu-
tions classiques en permettant d’exploiter des masses importantes de données d’une ma-
niéré plus forte qu’avant.

C’est pour cela que dans ce chapitre, nous présentons la notion de 1'10T, Big Data,
Cloud Computing et le besoin du Machine Learning pour ce domaine d’application. 5]

1.5.1 Ecosysteme 10T

L'Internet des objets, ou IoT, est un systeme d'appareils informatiques interdépendants,
de machines, d'objets, d'animaux ou de personnes numériques dotés d'identifiants uniques
(UID) et permettant de transférer des données sur un réseau sans aucune interaction .De
plus, plusieurs entreprises de divers secteurs utilisent I'IOT pour fonctionner plus effica-
cement, mieux comprendre leurs clients, améliorer leur service client, améliorer leur pro-
cessus décisionnel et accroitre la valeur de leur activité.[6]

Un écosysteme IoT se compose d’appareils intelligents activés sur le Web qui utilisent
des processeurs, des capteurs et du matériel de communication intégrés pour collecter,
envoyer et exploiter les données acquises dans leurs environnements. Les périphériques
[oT partagent les données de capteurs qu'ils collectent en se connectant a une passerelle
[oT ou a un autre périphérique de périphérie ou les données sont envoyées dans un cloud
pour étre analysées ou analysées localement (edge computing). Parfois, ces appareils com-
muniquent avec d’autres appareils apparentés et agissent en fonction des informations
qu’ils obtiennent les uns des autres. Les appareils IOT effectuent la majeure partie du
travail sans intervention humaine, bien que les utilisateurs puissent interagir avec eux
pour les configurer, leur donner des instructions ou accéder aux données.

Les protocoles de connectivité, de mise en réseau et de communication utilisés avec ces

périphériques Web dépendent largement des applications IoT spécifiques déployées.
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1.5.2 Ecosystéme Big Data

Le Big Data est ’ensemble des ressources d'information volumineuses, a haute vélocité
et tres variées qui exigent des formes innovantes et rentables de traitement de l'informa-
tion pour améliorer la compréhension et la prise de décision.[7]

Les données dans les Big Data sont d’un volume important, aussi les données a analyser
sont complexes et proviennent de plusieurs sources hétérogenes.

Le Big Data désigne des données souvent a caractéristiques diverses, cependant dans la
littérature, il existe plusieurs approches pour synthétiser les particularités des Big Data.
La manieére la plus répandue, est celle des “3V”.[§]

1- Volume : elle décrit la quantité de données grandissantes des Big Data causée no-
tamment par I'avancée technologique, ce qui a fait que les traitements relationnels clas-
siques ne sont plus suffisants, voire obsoletes.

2- Vélocité : Concerne la vitesse a laquelle les données sont générées, et le besoin de les
traiter en temps-réel ou en batch.

3- Variété : Désigne la complexité des données composant un Big Data, elles peuvent

étre structurées, non structurées et semi-structurées.
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Figure 1.6 : Modele des 3V d’une solution Big Data

L'analyse de données volumineuses est un travail extrémement ardu sur l'infrastructure,
car les données sont disponibles en grandes quantités, a des vitesses variables et avec des
types d'infrastructures que les infrastructures traditionnelles ne peuvent généralement pas
maintenir a jour. Comme le Cloud Computing fournit une infrastructure flexible, que nous
pouvons adapter en fonction des besoins du moment, il est facile de gérer les charges de
travail.[9]

1.5.3 Ecosysteme Cloud Computing

Depuis quelques années, avec le développement rapide des technologies du traitement,
du stockage et le succes de l'internet, le Cloud Computing est un terme de plus en plus
présent. Le fait que les ressources informatiques soient moins cheres et plus puissantes que
jamais auparavant permet au Cloud Computing d’offrir et d'utiliser des infrastructures
informatiques, plates-formes et applications de toutes natures sous la forme de services
qui sont disponibles a la demande sur le Web.[10]
1.5.3.1 Définition

Le Cloud computing est un modele qui permet un acces ubiquitaire au réseau, a la
demande & un bassin partagé de ressources informatiques configurables (réseaux, serveurs,
stockage, applications et services) qui peuvent étre rapidement approvisionnée et libéré
avec un effort minimal de gestion ou d'interaction du fournisseur de services. Ce modele

Cloud favorise la disponibilité et est composé de cing caractéristiques essentielles, trois
modeles de services et quatre modeles de déploiement.
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1.5.3.2 Les caractéristiques de Cloud Computing

Selon la définition du Cloud, le terme «Cloud Computing » doit étre utilisé uniquement

dans les cas ou une offre de Cloud Computing possede toutes les caractéristiques suivantes

Des services a la demande autonomes « On-demand self-service »
L'acces au réseau étendu « Broad network access »

La mise en commun des ressources « Resource pooling »

Elasticité rapide « Rapid elasticity »

Service mesuré « Measured service »

On-demand self-service Broad network access Resource pooling

hd i

Rapid elasticity Measured service

Figure 1.7 : Les avantages du Cloud Computing

1.5.3.3 Architecture de Could Computing
L’architecture décrit quel genre de service peut étre obtenu a partir du Cloud (voir

Figure :1.8). Trois grandes catégories de services sont distinguées : IaaS (Infrastructure

as a Service), PaaS (plateforme as a service), et SaaS (Software as a Service). Selon le

modele choisi, le fournisseur offre des services différents. Ces services sont généralement

classés selon le niveau de l'architecture IT sur laquelle ils résident.[11]
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Figure 1.8 : Les types principaux des services sur Cloud

1.5.3.3.1 Software as a service (SAAS)

SaaS fournit des solutions logicielles via Internet éliminant ainsi le besoin d'installer ou
d’exécuter une application sur un ordinateur local. Lors de 1'utilisation en mode SaaS, les
données sont stockées en permanence sur les systemes informatiques a distance, les appli-
cations sont livrées par exemple par le biais d'un navigateur et les données sont mises en
cache temporairement sur le c6té client.
1.5.3.3.2 Platform as a service (PAAS)

Platform as a Service (PaaS) est une fagon de louer du matériel, des systémes d'exploi-
tation, du stockage et la capacité du réseau sur Internet. Le modele de prestation de
service permet au client de louer des serveurs virtualisés et des services associés pour
exécuter des applications existantes ou développer et en tester de nouvelles.
1.5.3.3.3 Infrastructure as a service (IAAS)

La couche TaaS donne aux utilisateurs une vue abstraite du matériel (ordinateurs, les
systemes de stockage de masse, les réseaux,...). Ceci est réalisé en fournissant une interface
utilisateur pour la gestion d'un certain nombre de ressources dans la sous-couche « Re-
source Set ». Les fonctions typiques disponibles a partir de 1'interface utilisateur incluent
la création ou la suppression des images du systeme d'exploitation, 1'extension des capa-
cités requises, ou la définition des topologies de réseau.
1.5.3.4 Les modeles de déploiement de Cloud Computing

Il est tres important pour les entreprises de comprendre leurs besoins avant d’opter pour
les modeles de déploiement du Cloud disponible. Il y a principalement quatre modeéles de
déploiement, Nous allons décrire dans ce qui suit ces modeéles.[12]
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1.5.3.4.1 Cloud publique

Un Cloud public (également appelé «Cloud externey») comprend tous les offres du Cloud
ou les fournisseurs et les utilisateurs potentiels n'appartiennent pas a la méme unité orga-
nisationnelle. Les fournisseurs rendent leur Cloud accessible au public via un portail Web
ou les utilisateurs peuvent spécifier la portée des services souhaités. Les services sont
facturés sur la base des ressources effectivement utilisées pour la période correspondante
« pay-per-use ».Cela peut étre comparé au systeme d'électricité, nous payons seulement
pour le montant de ce que nous utilisons

Ce modele est le mieux adapté pour les besoins d’une entreprise dans laquelle il est
nécessaire de gérer des pics de charge, héberger des applications SaaS, utiliser des infras-
tructures provisoires pour développer.

1.5.3.4.2 Cloud privé

Contrairement au modele précedent, les fournisseurs et les utilisateurs d'un Cloud privé
(également dénommé «Cloud interne» ou «IntraCloud ») appartiennent a la méme unité
organisationnelle. La raison principale pour laquelle un Cloud privé serait préférable a un
Cloud public est habituellement la sécurité : Dans un Cloud privé, les données restent
sous le controle des utilisateurs ou de leur organisation.

1.5.3.4.3 Cloud hybride

Ce modele de déploiement aide les entreprises a tirer profit des applications sécurisées
et de I'hébergement de données sensibles sur un Cloud privé, tout en profitant des avan-
tages de cotits en conservant les données partagées et certaines applications sur le Cloud
public.

Ce modele est également utilisé pour le scénario ou l'infrastructure de Cloud privé exis-
tant n'est pas en mesure de gérer les pics de charge et nécessite une solution de repli pour
supporter la charge. Dans ce cas-la, la charge de travail se déplace entre un Cloud public
et un privé, sans aucune géne pour les utilisateurs.
1.5.3.4.4 Cloud communautaire

L'infrastructure du Cloud communautaire est partagée par plusieurs organisations et
supporte une communauté spécifique qui partage les mémes préoccupations. Cela contri-
bue a réduire I'inconvénient du cotit par rapport a un Cloud privé, car il est partagé par
grand groupe.

L'infrastructure de Cloud pourrait étre hébergée par un fournisseur tiers(third party)
partie ou dans I'un des organismes de la communauté.

Par exemple, divers ministeres au niveau des états doivent avoir acces aux mémes don-
nées relatives a la population locale ou a des informations relatives a l'infrastructure,
comme les hopitaux, les routes, les stations électriques,...etc. Ils peuvent utiliser un Cloud
communautaire afin de gérer les applications et les données
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1.5.4 L’intérét de 1’'usage de Machine Learning pour un écosysteme Big
Data-IOT-Cloud

De nos jours, la quantité de données explose a une vitesse trés grandes et sans précédent
en raison de 1'évolution des technologies Web, des médias sociaux, la télécommunication,
et des appareils mobiles et des IOT. Par exemple ABI Research estime qu’en 2020, il y
aura plus de 30 milliards d’appareils connectés (IOT). Ces Big Data possédent un potentiel
considérable en termes de valeur commerciale dans divers domaines tels que les soins de
santé, la biologie, les transports, la publicité en ligne, la gestion de 1'énergie et les services
financiers. [13]

L'analyse des données implique diverses approches, technologies et outils, Cependant,
les approches traditionnelles ont du mal a faire de I'analyse et traitement complexe. Du
fait, la concentration sur 'apprentissage automatique (ML) en tant que composante fon-
damentale de 'analyse de données est obligatoire. Le McKinsey Global Institute a déclaré
que ML serait 1'un des principaux moteurs de la révolution du Big Data. Aussi, les deux
technologies sont fortement liées. Le Big Data est vu comme l'essence du Machine Lear-
ning. Le Machine Learning perdrait sa vraie puissance en 1’absence des traitements des
grands volumes de données. La relation entre ces deux technologies réside dans les points
suivants (L. Bastien, 2018) :

e Le Machine Learning est considéré comme la technologie qui permet d’exploiter
pleinement le potentiel des Big Data et d’extraire de la valeur a partir des don-
nées massives et variées sans avoir besoin de compter sur l'intelligence humaine ;

e Le Machine Learning est plus efficace que les méthodes classiques en termes de
précision et de vitesse dans la découverte des patterns a partir des grands vo-
lumes de données.

e Le Machine Learning est dirigé par les données, et convient a la complexité
d’immenses sources de données : plus le volume des données injectées a un sys-
teme de Machine Learning est grand, plus le systeme peut apprendre mieux, et
plus la qualité des résultats est améliorée.

e Le Big Data permet d’accélérer la courbe d’apprentissage des algorithmes de
Machine Learning en fournissant des données massives d’une maniére continue

et avec une fréquence considérable.
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Néanmoins 'utilisation des outils de traitement distribuer (Clustring Methods) est re-
quis dans le cas ou les data deviens de plus en plus massive et que I’évolution des ressources
sont devient de plus en plus lente et chere, aussi avec 'avancement des technique de
stockage et de calcul, le cloud devient I'un des outils nécessaire pour effectuer les calculs
d’une maniére plus rapide et plus optimisé en terme de couts et vitesse. [14]

1.6 Le calcul distribué : les outils de calculs distribués dédié au
Big Data

Afin de pouvoir assurer de hautes performances en termes de disponibilité et de temps
de traitement, les solutions Big Data se basent sur la distribution des données et de leurs
traitements. Il existe plusieurs outils de distribution qui sont détaillés dans ce qui suit.

1.6.1 La distribution et leur nécessité pour un écosystéme Big Data

La distribution consiste a avoir une architecture composée de plusieurs clusters de ma-
chines, configurés selon la maniere dont on veut distribuer les données et les traitements.
En termes de Big Data, I’architecture adoptée est souvent distribuée et ce pour différentes
causes :

e La distribution offre un meilleur degré de fiabilité

e Peut-étre plus profitable en termes de cofit.

e Par rapport a un systéme monolithique, un systeme distribué est plus flexible,
son extensibilité est plus facile a faire en cas de besoin

e Minimiser le risque de perte des données

e Augmenter les performances en termes de traitement des données.

Pour cette raison, nous faisons dans la prochaine partie une comparaison entre les outils
de calcul distribué les plus utilisé.

1.6.2 Les architectures du calcul distribué

Principalement, il y’a deux grande architectures, avec et sans maitre
1.6.2.1 La distribution avec maitre

La distribution avec maitre s’appuie sur la présence d’une machine maitresse qui con-
serve la configuration du systeme, recoit les requétes des clients et les redirige vers les

machines qui contiennent les données désirées.
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Figure 1.9 : Architecture du calcul distribué avec maitre

1.6.2.2 La distribution sans maitre

Dans un systeme distribué sans maitre, toutes les machines ont la méme importance
et les mémes capacités dans le cluster. L’objectif de ce type de distribution est de pou-
voir assurer la disponibilité des services en se connectant a n’importe quelle machine,

méme si plusieurs membres du cluster tombent en panne.

1.6.3 Les outils de calculs distribués du Big Data

Pour faire du calcul distribué dédié au Big Data, il faut mettre en ceuvre certaines so-
lutions qui décrivent la topologie de la distribution, un systeme de communication spé-
cialisé, une interface client pour commander le calcul, un systéeme de gestion de calcul et
d’optimisation, des Frameworks pour enrichir les fonctionnalités du systéme et soutenir
le développement,... Dans ce qui suit, nous allons présenter des outils de calculs distri-
bués, dédiés au Big Data, les plus utilisés et réputé par leurs performances et puissance
de développement.

1.6.3.1 Paradigme MapReduce

MapReduce est un paradigme de programmation qui permet de faire du traitement
distribué a grande échelle sur un ensemble de machines. MapReduce effectue les calculs
a travers deux fonctions : Map et Reduce. Dans I'étape Map le nceud analyse le calcul a
effectuer, le découpe en sous-taches et délegue ces sous-taches a d’autres noeuds. Ces
nceuds-la peuvent a leur tour faire la méme chose récursivement.

Ensuite pour I'étape Reduce, les nceuds les plus bas remontent leurs résultats au noeud
parent qui leur avait affecté la tache. Le nceud parent calcule le résultat intermédiaire et
le fait remonter a son tour, jusqu’a arriver au noeud d’origine.
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A la fin du processus le noeud d’origine compose le résultat final en combinant tous les

résultats intermédiaires qui lui ont été communiqués. Les phases décrites sont illustrées

dans le schéma suivant :

Données en entrée

couple
Donstes — g ()
Données | Map
\ couple .
| (k, v) Résultat
Données | Map
1
Domnées |- Mep ) )

Figure 1.10 : Circulation des données dans une approche fonctionnelle Map-Reduce

Il existe plusieurs implémentations de MapReduce comme Dryad de Miscrosoft, Disco

de Nokia, etc. L'implémentation la plus populaire reste Apache Hadoop et Apache Spark

qui sont open source. Dans ce suit, on présente ces deux éléments a savoir les caractéris-

tique de chacun.

1.6.3.2 Apach Hadoop
Apache Hadoop Software Library est un Framework open source qui permet le traite-

ment distribué de grands ensembles de données a travers des clusters en utilisant des

modeles de programmation Simples.[15]

Le projet Apache Hadoop inclut plusieurs modules, on cite les principaux :

Hadoop Common : Utilitaires communs prenant en charge les autres modules
Hadoop.

Systeme de fichiers distribués Hadoop (HDFS) : systeme de fichiers distribué
offrant un acces a haut débit aux données d'application.

Hadoop YARN : un Framework pour la planification des taches et la gestion des
ressources de cluster.

Hadoop MapReduce : Un systéeme basé sur YARN pour le traitement parallele

de grands ensembles de données.

1.6.3.3 Apach Spark
Spark Software Library est un projet open source et gratuit a la fois comme le Hadoop

et qui permet de réalise un traitement distribué a grand échelle .1l peut fonctionner en

deux modes : Avec Hadoop en remplagant la section Hadoop MapReduce, ou bien comme
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un moteur de traitement autonome. En tant que processeur autonome, Spark ne dispose

pas de sa propre couche de stockage distribué, mais peut utiliser le systeme de fichiers
distribué (HDFS) de Hadoop ou une base de données (SQL ou No-SQL) pour le stock-

age.[16]

Il est constitué de plusieurs couches intégrées qui offrent un environnement de Big data

complet. Son architecture est constituée des modules suivants :

e Spark Core

e Spark SQL

e Spark Streaming
e MLIib

e GraphX

Apache Spark

Figure 1.11 : Pile applicative du framework Apache Spark

Le tableau ci-dessous montre une breve comparaison entre le Hadoop et Spark :

Type de comparaison

Hadoop

Spark

Catégorie

moteur de traitement de
données de base

moteur d'analyse de
données

Usage

Traitement par lots avec
un énorme volume de don-

nées

Traitement par lot et
des données en temps réel,
a partir d'événements tels

que Twitter et Facebook

Latence

calcul a haute latence

calcul a faible latence

Donnée

Traite les données en
mode batch

Peut traiter d’'une ma-

niére interactive
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Facilité d’usage Le modele MapReduce Spark est plus facile a
de Hadoop est complexe, il | utiliser, l'abstraction per-
faut gérer les APIS de bas met a un utilisateur de
niveau traiter des données a l'aide
d'opérateurs de haut ni-

veau
planificateur Un planificateur de tra- Calcul en mémoire, au-
vaux externe est requis. cun ordonnanceur externe
requis
Sécurité Hautement sécurisé. Moins sécurisé comparé
a Hadoop

Cotit Moins coliteux puisque Plus coftiteux que Ha-
le modele MApReduce doop car il a une solution

fournit une stratégie moins de calcule en mémoire

coliteuse.
Tableau 1 : Comparaison entre Apache Spark et Apache Hadoop

De cette comparaison, nous trouvons que le Spark a des points fort comme la simplicité,
le traitement en temps réel et la bibliotheque du machine Learning, ce qui nous aide a
adopter le Spark comme une solution de calcule pour notre probleme.

Hadoop MapReduce et Apache Spark sont les deux outils les plus importants pour le
traitement des données massives. L'avantage majeur de Hadoop MapReduce est qu'il est
facile de mettre a 1'échelle le traitement des données sur plusieurs nceuds de calcul tandis
qu'Apache Spark offre une grande vitesse de calcul, une agilité et une facilité d'utilisation
relative qui completent parfaitement le Hadoop MapReduce. Hadoop MapReduce et
Apache Spark ont une relation symbiotique. Hadoop offre des fonctionnalités que Spark
ne possede pas, comme un systeme de fichiers distribué, et Spark fournit un traitement
en temps réel et en mémoire pour les ensembles de données qui le nécessitent. Hadoop
MapReduce est un Disk-Based Computing tandis qu'Apache Spark est un RAM-Based
Computing. L’ensemble de ces résultats favorise Spark dans le choix de l'outil de calcul
exploité le long de ce projet, principalement pour la rapidité du calcul et la solution ma-

chine learning intégrée.

1.7 Conclusion
Les conclusions tirées de ce chapitre peuvent étre résumé dans les points suivants :

e Le Big Data est un domaine qui évolue a grande vitesse.
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e Les systemes IOT sont liés au monde du Big Data, du fait qu’ils soient une source
génératrice de données massives.

e Les méthodes de Machine Learning permettent d’analyser n’importe quel do-
maine métier, de maniere précise grace aux différentes techniques qu’elles regrou-
pent.

e [’étude bibliographique sur ces domaines, nous a permis d’avoir une vision glo-
bale sur ce qui est déja fait afin de nous guider dans les étapes suivantes du

projet, notamment dans le choix d’une solution.

Dans les prochains chapitres, on va aborder ’Openstack comme un service d’infrastruc-
ture monté sur le Cloud, et le Spark comme un service de calcul distribué utilisé princi-

palement pour ses capacités dans I'apprentissage automatique.
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Chapitre 2 :

Solution open source dédié au traite-
ment intelligent du Big DATA:
APACHE SPARK



2 Solution open source dédié au traitement intelligent

du Big DATA: APACHE SPARK

2.1 Introduction

Les analystes de données, les spécialistes des sciences cognitives et les informaticiens
doivent travailler ensemble pour résoudre des problemes pratiques. Cet apprentissage col-
laboratif doit faire appel aux Cloud, aux appareils mobiles, les centres de données et les
ressources [0T. Le but ultime est de découvrir de nouvelles connaissances, ou prendre des
décisions importantes, intelligemment. Aujourd'hui, Google, IBM, Microsoft, 1'Académie
chinoise de Science, et Facebook explorent les technique d'TA dans les applications en
Cloud et IoT, a travers des technologies d’analyse de donnée et des architectures de plus
en plus optimale, pour un traitement puis une analyse intelligente des données massives
qu’on peut récolter ces dernieres années, a travers 'loT et le trafic internet, ce qui nourrit
nos plateforme Al des donnée et les rends encore plus performantes et efficaces.

2.2 Présentation du Apache Spark

Selon Apache, Spark est un moteur rapide et général pour le traitement de données
massives (BigDATA), on peut le qualifier aussi comme framework open source de calcul
pour le traitement rapide a travers une architecture distribué. C’est un moteur de traite-
ment de données distribué congu pour garantir la vitesse, la facilité d'utilisation et 1'effi-
cacité. La combinaison de ces trois propriétés rend Spark si populaire et largement adopté
dans l'industrie. Il supporte le calcul en mémoire (In-memory processing), la tolérance
aux pannes (fault-tolérant) a travers la notion des RDDs et le calcul en map reduce. Les
contributeurs qui participent a son développement sont nombreux et issus d'environ 200
sociétés différentes, comme Intel, Facebook, IBM et Netflix). Ainsi depuis 2015 on recense
plus de 1000 contributeurs et plus de 200 000 conférences sur Apache Spark.

La soumission de Databricks prétend que Spark a été en mesure de trier 100 To de
données trois fois plus vite et en utilisant dix fois moins de ressources que le précédent
record du monde établi par le Hadoop MapReduce. Le site Web d'Apache Spark prétend
qu'il peut exécuter un certain travail de traitement de données jusqu'a 100 fois plus rapide
que Hadoop MapReduce. Depuis le lancement du projet Spark, la facilité d'utilisation a
été 1'une des principales raisons pour lesquelles il a été lancé. Il offre plus de 80 services
de haut niveau, les opérateurs de traitement de données les plus utilisés pour faciliter la
tache des développeurs, des spécialistes de la science des données et analyseurs de données,
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pour créer toutes sortes d'applications de traitement de données intéressantes. En outre,
ces opérateurs sont disponibles en plusieurs langues, notamment Scala, Java, Python et
R. Les ingénieurs, les scientifiques et les analystes de données peuvent donc choisir leurs
model de programmation en fonction de langage de programmation souhaité pour le dé-
veloppement, dans le but de résoudre des problemes de traitement des données a grande
échelle avec Spark.

Spark réalise une lecture des données au niveau du cluster (grappe de serveurs sur un
réseau), effectue toutes les opérations d'analyse nécessaires, puis écrit les résultats a ce
méme niveau. Malgré le fait que les taches s'écrivent avec les langages Scala, Java et
Python, il utilise au mieux ses capacités avec son langage natif, Scala

En termes de flexibilité, Spark offre une pile de traitement de données unifiée qui peut
étre utilisé pour résoudre de multiples types de charges de travail liées au traitement des
données, y compris le traitement par lots, les requétes interactives, les traitements itératifs
nécessaires aux algorithmes d'apprentissage automatique, et traitement en continu en
temps réel pour extraire des informations exploitables en temps quasi réel. Avant 1'exis-
tence de Spark, chacun de ces types de charge de travail exigeait une solution venant
d’une technologie différente. Désormais, les entreprises peuvent simplement utiliser Spark
pour la plupart de leurs besoins en traitements de données.[17]

L'utilisation d'une seule pile technologique aidera a réduire considérablement les émis-
sions de cotits opérationnels et les ressources.

Cette pile est un ensemble de librairies qui forment, avec le moteur de calcul de Spark,
I’architecture en Framework globale du Spark. Elle se forme par le moteur de calcul et ces
cinq librairies principales :

e Noyau de Spark (Spark core) : Comme son nom l'indique, il s'agit de 1'unité de
commande centrale du framework Spark. Il s'occupe principalement de la plani-
fication et de la gestion des taches. Celles-ci utilisent une abstraction Spark ap-
pelée ensemble de données réparties résilientes (RDDs). RDD est 1'unité d'abs-
traction de données de base de Spark et sera examinée en détail dans les sections
suivantes.

e MLIib : Ce module pour Spark est principalement une implémentation des algo-
rithmes statistiques et des algorithmes d'apprentissage automatique les plus uti-
lisés en science des données. C'est un module hautement évolutif, distribué et
tolérant aux pannes, qui fournit des fonctions implicites des implémentations sur
la classification, l'analyse des composants, la classification non supervisé (cluste-

ring), régression, et ainsi de suite.
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SparkSQL : Ce module de Spark est typiquement congu pour les ingénieurs de
données qui sont familiers avec 1'utilisation de SQL sur des ensembles de données
structurés d'Oracle, SQL Server, MySQL, etc. Il supporte le répertoire de stock-
age et on peut facilement interroger les données a l'aide de HiveQL - Langage de
Requéte HiveQL - qui est tres similaire a SQL. Spark SQL s'interface également
avec des connecteurs populaires comme JDBC et ODBC qui permettent ou  dé-
veloppeurs d'intégrent a des bases de données populaires et a d'autres datamarts,
ainsi qu'a la BI et a l'informatique décisionnelle et les outils de visualisation.
GraphX : GraphX était un projet indépendant au centre de recherche de Berkley,
mais qui a été plus tard donné a Spark et est donc devenu partie intégré dans le
Framework Apache Spark. Il s'agit essentiellement du module qui prend en
charge le calcul et l'analyse graphique d'un grand volume de données. Il supporte
Pregel API et une grande variété d'algorithmes graphiques.

Spark Streaming : Il s'agit du module Spark qui prend en charge le traitement
des données en temps réel/en temps quasi réel. Il s'integre parfaitement aux
pipelines d'ingestion tels que Kafka, RabbitMQ, Flume, etc. Ce module est congu
pour un traitement évolutif et tolérant aux pannes, a grande vitesse.

Spark R : C'est I'un des modules d'étincelles ajoutés tardivement et c¢'était prin-
cipalement congu comme un outil pour les scientifiques des données. Les ana-
lystes de données et les Les scientifiques ont largement utilisé R Studio comme
outil de conception de modeles de 1'échantillon de données. Ces modeles nécessi-
teront plus tard beaucoup de retouches et en termes de logique et d'optimisation
pour exécuter sur un ensemble plus large de données. Spark R est une tentative
pour combler cet écart ; c'est un cadre léger qui exploite les capacités de Spark
et permet aux spécialistes des données d'exécuter le modele R dans le format

mode distribué sur un ensemble plus large de données sur le noyau Spark.

Un écosysteme de BigDATA est constitué de plusieurs éléments technologiques, dont
un moteur de calcul (généralement distribué), un systéme de gestion de données distri-
buées de stockage appelé HDFS, un systeme de gestion de cluster pour gérer efficacement
un cluster de machines, et différents formats de fichiers pour stocker efficacement une
grande quantité de données en binaire et en colonnes. Une autre raison pour laquelle
I'adoption de Spark s'est développée a un rythme tres rapide est le faite qu’il s'integre tres
bien dans le grand écosystéme d’analyse de données, et aussi, parce qu’il appartient a la
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catégorie des open source. Dans certains cas, ceci peut considérablement aider a la réduc-
tion du temps de débogage des problemes.[18]

2.3 L’origine de Spark

Spark a débuté comme projet de recherche chez Berkeley AMPLab en 2009 lors d’un
doctorat de son premier co-fondateur Matei Zaharia. A cette époque, les chercheurs de ce
projet ont observé les inefficacités du framework Hadoop MapReduce dans le traitement
des cas d'utilisation interactifs et itératifs du traitement des données, ils ont donc trouvé
des moyens de surmonter ces inefficacités en introduisant des idées comme le calcul en
mémoire et un moyen efficace de traiter la reprise apres défaillance. Une fois que ce projet
de recherche s'est avéré étre une solution viable qui a surpassé MapReduce-Hadoop, il a
été mis comme open source en 2010 sous la license BSD et est devenu le projet de premier
niveau Apache en 2013. En 2014, Spark a gagné le « Daytona GraySort Contest » dont
'objectif est de trier 100 To de données le plus rapidement possible. Ce record était pré-
alablement détenu par Hadoop. Pour ce faire, Spark a utilisé 206 machines obtenant un
temps d'exécution final de 23 minutes alors que Hadoop avait lui utilisé 2100 machines
pour un temps d'exécution final de 72 minutes. La puissance de Spark fut démontrée en
étant 3 fois plus rapide et en utilisant approximativement 10 fois moins de machines. Un
groupe de chercheurs travaillant sur ce projet de recherche s'est réuni et a fondé une
entreprise appelée Databricks ; ils ont recueilli plus de 43 millions de dollars en 2013.
Databricks est le principal responsable commercial derriere Spark. En 2015, IBM a an-
noncé un investissement majeur dans la construction d'un centre de technologie Spark
pour faire progresser Apache Spark en travaillant en étroite collaboration avec la commu-
nauté open source et en intégrant Spark au cceur des plateformes analytiques et commer-
ciales de son entreprise.

2.4 Applications de Spark

Spark est un moteur de traitement de données polyvalent, rapide et évolutif. Il a été
congu pour étre un moteur général depuis le début et a prouvé qu'il peut étre utilisé pour
résoudre divers cas d'utilisation. De nombreuses entreprises de divers secteurs d'activité
utilisent Spark pour résoudre des cas d'utilisation réels. Dans ce qui suit, une petite liste
d'applications qui ont été développées avec Spark :

e Applications d'intelligence client.
e Solutions d'entrepét de données.
e Solutions de streaming en temps réel.

e Recommandation moteurs.
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e Traitement des billes.
e Services en contact direct avec les utilisateurs.

e Détection de fraude.

2.5 Concepts principaux et architectures de Spark

2.5.1 Architectures

2.5.1.1 Grappe de Spark et management des ressources de grappe

Spark est essentiellement un systeme distribué qui a été congu pour traiter efficacement
et rapidement un grand volume de données. Ce systeme distribué est généralement déployé
sur un ensemble de machines, connu sous le nom de cluster Spark. La taille d'un cluster
peut étre aussi petite que quelques machines ou aussi grande que des milliers de machines.
Le plus grand cluster Spark annoncé publiquement dans le monde compte plus de 8 000
machines ! Pour gérer efficacement et intelligemment une collection de machines, les en-
treprises s'appuient sur un systeme de gestion des ressources tel qu’Apache YARN ou
Apache Mesos, ou le gestionnaire de cluster native de Spark Standlone. Les deux princi-
pales composantes d'un systeme typique de gestion des ressources sont le gestionnaire du
cluster (cluster manager) et le travailleur (worker). Le gestionnaire de cluster sait ou se
trouvent les travailleurs, combien de mémoire ils ont, et le nombre de coeurs de CPU dont
chacun dispose (ceci pourra aussi étre configuré selon le cahier de charge et les besoins).
L'une des principales taches du gestionnaire du cluster est d'orchestrer le travail (job) en
l'assignant & chaque travailleur. Chaque travailleur offre des ressources (mémoire, CPU,
etc.) au gestionnaire du cluster et effectue le travail qui lui est assigné. Un exemple de ce
type de travail est le lancement d'un processus particulier et le suivi de son état (en vie,
accompli ou fini avec un signal). Spark est congu pour s'inter-operent facilement avec ces
systemes. La plupart des entreprises qui ont adopté de gros volumes de données ces
dernieres années, les technologies de l'information et de la communication disposent déja
d'un gestionnaire de cluster YARN pour exécuter des taches MapReduce, ou d'autres
framework de traitement de données telles que Apache Pig ou Apache Hive.

Les startups qui adoptent pleinement Spark peuvent simplement utiliser le gestionnaire
de cluste Spark prét a I'emploi pour gérer un ensemble de machines dédiées a 1'exécution
du traitement des données en utilisant Spark. La figure 2-1 illustre ce type de configura-

tion :
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Executor | Cache

—

SparkContext Cluster Manager

M\‘ Worker Mode

Executor | cache

Task Task

Figure 2.1 : Architecture du cluster sur Spark

En plus de fonctionner sur les gestionnaires de cluster Mesos ou YARN, Spark offre
également un mode de déploiement Standlone sur un seul nceud (une seule machine avec
les processus JVM nécessaire). Vous pouvez lancer un cluster en monoposte soit manuel-
lement, en démarrant un maitre et des esclaves a la main, soit en utilisant les scripts de
lancement fournis avec la version compilé de Spark. Ceci est généralement intéressant

pour les tests.

2.5.1.2 Pilote Spark et exécuteur Spark

Chaque exécuteur Spark est un processus JVM et est exclusivement affecté a une ap-
plication Spark spécifique. C'était une décision de conception consciente d'éviter de par-
tager un exécuteur Spark entre plusieurs applications Spark afin de les isoler les unes des
autres pour qu'une application Spark qui se comporte mal n'affecte pas les autres appli-
cations Spark. La durée de vie d'un exécuteur Spark est la durée d'une application Spark,
qui peut durer quelques minutes ou quelques jours. Etant donné que les applications Spark
s'exécutent dans des exécuteurs Spark distincts, le partage des données entre eux nécessi-
tera 1'écriture des données dans un systeme de stockage externe comme HDFS (qu’on va
aborder par la suite). Comme le montre la Figure 2-2, Spark utilise une architecture
maitre-esclave, ou le pilote Spark est le maitre et 1'exécuteur Spark est 1'esclave. Chacun
de ces composants fonctionne comme un processus indépendant sur un cluster Spark. Une
application Spark se compose d'un et d'un seul pilote Spark et d'un ou plusieurs exécuteurs
Spark. Jouant le role d'esclave, chaque exécuteur Spark fait ce qu'on lui dit, c¢'est-a-dire
exécuter la logique de traitement des données sous la forme de taches. Chaque tache est
exécutée sur un noyau CPU séparé. C'est ainsi que Spark peut accélérer le traitement
d'une grande quantité de données en les traitant en parallele. En plus d'exécuter les taches
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assignées, chaque exécuteur Spark a la responsabilité de mettre en cache une partie des
données en mémoire et/ou sur disque lorsque la logique de 1'application lui enjoint de le

faire.

Driver

SparkSession

Executor Executor Executor

Figure 2.2 : Relation pilote-exécuteurs sur Spark

Lors du lancement d'une application Spark, vous pouvez demander combien d'exécu-
teurs Spark a cet application besoin et combien de mémoire et le nombre de coeurs CPU
chaque exécuteur doit avoir. Pour déterminer le nombre approprié d'exécuteurs Spark, la
quantité de mémoire et le nombre de CPU, il faut quantifier de données qui seront traitées,
définir la complexité de la logique de traitement des données et la durée souhaitée pendant
laquelle une application Spark doit terminer le calcul de traitement. Toutefois, cette tache
est relativement délicate et nécessite ’avis des spécialistes dans l'optimisation des archi-
tectures de calculs.

2.5.1.3 Application Spark

Une application Spark se compose de deux parties. La premiere est le traitement des
données applicatives logiques exprimées a l'aide des API Spark, et 1'autre est le pilote
Spark. La logique de traitement des données de I'application peut étre aussi simple que
quelques lignes de code pour effectuer quelques traitements de données ou peut étre aussi
complexe que la formation d'un grand modele d'apprentissage machine qui nécessite de
nombreuses itérations et peut durer plusieurs heures. Le pilote Spark est le coordinateur
central d'une application Spark, et il interagit avec un gestionnaire de cluster pour savoir
sur quelles machines exécuter la logique de traitement des données. Pour chacun d'entre
eux le pilote Spark demande au gestionnaire de cluster de lancer un processus appelé
exécuteur Spark. Une autre tache importante du pilote Spark est de gérer et de distribuer
des taches Spark sur chaque exécuteur au nom de l'application. Si le traitement des don-
nées nécessite l'affichage des résultats calculés a un utilisateur par le pilote Spark, alors il
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va coordonner avec chaque exécuteur Spark pour recueillir le résultat calculé et le fusion-
ner ensemble. Le point d'entrée dans une application Spark se fait via une classe appelée
SparkSession, qui fournit des fonctions de configuration ainsi que des API pour l'expres-
sion des données logique de traitement (Dataframes et Datasets). Lorsqu’on travaille avec
des RDDs, on est parfois emmené a utiliser une classe appelé SparkContext, qui est un
point d’entrée vers les taches (job) Spark, il contient aussi un objet SparkConf() qui per-
met de générer I'ensemble de configurations que le gestionnaire du cluster utilisera pour
gérer le cluster. Séparer les SparkContext entre les JVMs est une bonne pratique.

2.5.2 Concepts

2.5.2.1 RDDs, DataFrames et Datasets

La principale innovation apportée par Spark est le concept de Resilient Distri-
buted Dataset(RDD). Un RDD est une collection (pour en rester a notre vocabulaire) cal-
culée a partir d’une source de données (par exemple une base de données Mongo, un flux
de données, un autre RDD) et placée en mémoire RAM. Spark conserve I’historique des
opérations qui a permis de constituer un RDD, et la reprise sur panne s’appuie essentiel-
lement sur la préservation de cet historique afin de reconstituer le RDD en cas de panne.
Pour le dire brievement : Spark n’assure pas la préservation des données en exten-
sion mais en intention. C’est I'idée principale pour la résilience des RDDs.

Par ailleurs, les RDDs représentent des collections partitionnées et distribuées. Chaque
RDD est donc constitué de ce que nous avons appelé fragments. Une panne affectant un
fragment individuel peut donc étre réparée (par reconstitution de I'historique) indépen-
damment des autres fragments, évitant d’avoir a tout recalculer.

Un RDD est une “boite” destinée a contenir n’importe quel document, sans aucun
préjugé sur la structure (ou I'absence de structure) de ce dernier. Cela rend le systéme
tres généraliste, mais empéche une manipulation fine des constituants des documents,
comme par exemple le filtrage en fonction de la valeur d’un champ. C’est le programmeur
de 'application qui doit fournir la fonction effectuant le filtre.

Spark propose (depuis la version 1.3, avec des améliorations en 1.6 puis 2.0) des
RDD structurés dans lesquels les données sont sous forme tabulaire. Le schéma de ces
données est connu. On peut alors assimiler ces RDD a des tables relationnelles. La con-
naissance du schéma - et éventuellement de leur type - permet a Spark de proposer des
opérations plus fines, et des optimisations inspirées des techniques d’évaluation de requétes
dans les systemes relationnels. En fait, on se raméne a une implantation distribuée du
langage SQL. En interne, un avantage important de la connaissance du schéma est d’éviter
de recourir a la sérialisation des objets Java (opération effectuée dans le cas des RDD pour
écrire sur disque et échanger des données en réseau).
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Ces RDDs structurés sont nommées Dataset quand le type des colonnes est
connu, Dataframesinon. Un Dataframe n’est rien d’autre qu’un Dataset contenant des
lignes de type Row dont le schéma précis n’est pas connu.

2.5.2.2 Principe de MapReduce

MapReduce est un principe dérivé du paradigme de la programmation fonctionnelle. Le
modele de programmation MapReduce est congu spécifiquement pour lire, traiter et écrire
des volumes de données tres importants. Les programmes adoptant ce modele sont auto-
matiquement parallélisés et exécutés sur des clusters (grappes). MapReduce consiste en
deux fonctions Map() et Reduce().

Map est le nom d’une fonction de haut niveau qui applique une fonction donnée a
chacun des éléments d’une liste et retourne une liste d’objets. Reduce est le nom d’une
fonction de haut niveau qui applique une fonction donnée a tous les éléments d’une liste
et retourne un objet unique. Voici un exemple du principe dans la figure ci-dessous :

INPUT SPLIT MAP COMBINE PARTITION REDUCE

Figure 2.3 : Les étapes du calcul MapReduce a travers un exemple « comptage des lettres »

2.5.2.3 DAG Ordonnanceur

Pour comprendre I'ordonnancement sur Spark, il faut faire la différence entre deux types
d’opération possible sur Spark , transformation et action. Les transformations sont des
opérations qui transforment vos données RDDs d'un formulaire a un autre. Et lorsque
vous appliquez cette opération sur n'importe quel RDD, vous obtenez une nouvelle RDD
avec des données transformées (les RDD dans Spark sont immuables). Les opérations
comme map, filter, flatMap sont des transformations. Les actions sont des opérations
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RDDs qui donnent des valeurs non-RDDs. Les valeurs d'action sont stockées dans les
pilotes ou dans le systeme de stockage externe. Il met en mouvement la paresse de la RDD.
On prend comme exemple sur des actions reduce(), count(), first(), et foreach().

Pour l'ordonnanceur DAG (Direct Acyclic Graph) (DAG scheduler), II s'agit d'une
couche d'ordonnancement dans Spark qui implémente un ordonnancement orienté par
étapes. Il convertit le plan d'exécution logique en un plan d'exécution physique. Lors-
qu'une action est appelée, Spark va directement a l'ordonnanceur DAG. Il exécute les
taches qui sont soumises & l'ordonnanceur. Spark utilise des opérations de pipelines (li-
gnage) pour optimiser son travail, ce processus combine les transformations en une seule
étape. Le concept de base de DAG scheduler est de maintenir les emplois et les étapes. Il
fait le suivi des registres et des compteurs internes.

Lorsque l'utilisateur exécute une action (opération comme 'count'), le graphique (le
schéma d’ordonnancement des taches) est soumis & un DAG Scheduler. Le planificateur
DAG divise le graphique de 1'opérateur en étapes (mapper et réduire). Une étape (stage)
est composée de taches (tasks) basées sur des partitions des données d'entrée, ou DAG
est appliqué pour connecter ces taches. De plus, le planificateur DAG permet aux opéra-
teurs de pipelines d'optimiser I’ensemble du graphe.

2.6 Pile Applicative de Spark

2.6.1 Présentation

Contrairement a ses prédécesseurs, Spark fournit un moteur de traitement de données
unifié connu sous le nom de Pile de Spark (Spark Stack). Semblable a d'autres systemes
bien congus, cette pile est construite sur une structure solide appelée noyau de Spark
(Spark Core), qui fournit toutes les fonctionnalités nécessaires a la gestion et I’exécution
des applications distribuées telles que la planification, la coordination et la tolérance aux
pannes. De plus, il fournit une abstraction de programmation puissante et générique pour
les données, appelés ensembles de données distribuées résilientes (RDD). En plus de cette
base solide et d’ensemble des composants dont chacun est congu pour le traitement de
données spécifique comme le montre la figure 2-4. Spark SQL est fait pour les données par
lots ainsi que les données interactives la transformation. Spark Streaming est destiné au
traitement en temps réel des données de streaming. Spark GraphX a pour objective de
traitement des graphiques. Spark MLIib est destiné a l'apprentissage automatique. Fina-
lement, objective du Spark R est d’exécuter des tache d'apprentissage automatique a l'aide
de l'interpréteur de commandes R.
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Spark MLlIib
Streamingl (machine

learning)

Apache Spark

Figure 2.4 : La pile des librairies intégrées a Spark

2.6.2 Avantages du model unifié de la pile

Ce moteur unifié apporte plusieurs avantages importants a la tache de construction d'ap-

plications évolutives et des applications intelligentes de données massives.

Tout d'abord, les applications sont plus simples a développer et a utiliser et
déployer parce qu'ils utilisent un ensemble unifié d'API et tournent sur un seul
moteur.

Deuxiemement, il est plus efficace pour combiner différents types de traitement
de données (batch, streaming, etc.) parce que Spark peut exécuter ces différents
ensembles d'APIs sur les mémes données sans écrire les données intermédiaires
vers un systeme de stockage.

Enfin, 'avantage le plus excitant est que Spark permet de nouvelles applications
qui n'étaient pas possibles auparavant en raison de sa facilité de la composition
de différents ensembles de types de traitement de données dans une application
Spark. Par exemple, il peut exécuter des requétes interactives sur les résultats
des prédictions d'apprentissage automatique en temps réel. Une analogie a la-
quelle tout le monde peut s'identifier est le smartphone, qui consiste d'un appa-
reil photo puissant, d'un téléphone portable avec des modules de communication,
un processeur relativement puissant, un OS et d'un ensemble de capteurs. En

combinant les fonctions d’un smartphone, on a pu développer des applications
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innovantes telles que Waze, un systeme de gestion du trafic et une application

de navigation.

2.6.3 Composants de la pile unifiée de Spark

2.6.3.1 Noyau de Spark (Spark core)
Spark Core est la base du moteur de traitement de données distribué Spark. Il se compose
de deux parties : l'infrastructure informatique distribuée et 1'abstraction de la program-
mation en RDD.
L'infrastructure informatique distribuée est responsable de la distribution, de la coordina-
tion et de la planification des taches informatiques sur de nombreuses machines du cluster.
Cela permet d'effectuer le traitement parallele d'un grand volume de données de maniere
efficace et rapide sur un grand nombre de machines. Deux autres responsabilités impor-
tantes de l'infrastructure informatique distribuée sont le traitement des défaillances des
taches informatiques et le transfert efficace des données d'une machine a l'autre, ce que
I'on appelle le brassage des données (data shuffeling). Les utilisateurs avancés de Spark
doivent avoir une connaissance approfondie de l'infrastructure informatique distribuée
Spark pour étre en mesure de concevoir des applications Spark hautement performantes.

L'abstraction de la programmation clé dans Spark s'appelle RDD. Le développeur de
Spark doit avoir une certaine connaissance, en particulier de ses API et de ses principaux
concepts. La définition technique d'un RDD est qu'il s'agit d'une collection d'objets im-
muable et tolérante aux pannes répartis sur un cluster qui peuvent étre manipulés en
parallele. Essentiellement, il fournit un ensemble d'API permettant aux développeurs
d'applications Spark d'exécuter facilement et efficacement les taches de traitement de
données a grande échelle sans se soucier de 1'endroit ou les données résident dans le cluster
ou de l'endroit ou elles sont traitées ou bien des pannes de machines. Par exemple, disons
que vous avez un fichier journal de 1,5 To qui réside sur HDFS et vous devez connaitre le
nombre de lignes contenant le mot Exception. Vous pouvez créer une instance de RDD
pour représenter toutes les instructions de journal dans ce fichier journal, et Spark peut
les partitionner a travers les nceuds du cluster de maniere a ce que la logique de filtrage
et de comptage puissent étre exécutée en parallele pour accélérer la logique de recherche
et de comptage.

Les API RDDs sont exposées dans de multiples langages de programmation (Scala, Java,
et Python), et ils permettent aux utilisateurs de passer des fonctions locales a exécuter
sur le cluster, qui est quelque chose de puissant et d'unique
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Le reste des composants de la pile Spark sont congus pour fonctionner sur Spark Noyau.
Par conséquent, toute amélioration ou optimisation effectuée dans Spark Core entre de
Spark seront automatiquement disponibles pour les autres composants.

2.6.3.2 Spark SQL

Spark SQL est un composant construit sur Spark Core, et il est congu pour le traitement
structuré des données a 1'échelle. Sa popularité a monté en fleche depuis sa création parce
qu'il apporte un nouveau niveau de flexibilité, de facilité d'utilisation et de performance.

Le langage SQL (Structured Query Language) a été la langue véhiculaire du traitement
des données parce qu'il est assez facile pour les utilisateurs d'exprimer leur intention, et
le besoins alors que le moteur d'exécution effectue les optimisations intelligentes néces-
saires. Spark SQL apporte cela dans le monde du traitement des données au niveau du
Pétaoctet ( 2 octets). Les utilisateurs de Spark peuvent maintenant émettre des requétes
SQL pour exécuter le traitement des données ou l'utilisation de l'abstraction de haut
niveau exposée a travers les DataFrames APIs. Une DataFrame est en fait une collection
distribuée de données organisées en colonnes. Ce n'est pas une idée nouvelle ; en fait, cette
idée a été inspirée par les trames de données de R et de Python. Une fagon plus facile de
penser a un DataFrame est qu'il est conceptuellement équivalent a une table dans une
base de données relationnelle.

Dans les coulisses, Spark SQL exploite 1'optimiseur Catalyst pour effectuer les types
d'optimisations qui sont couramment effectuées dans de nombreux moteurs de bases de
données analytiques.

Une autre caractéristique de Spark SQL est la possibilité de lire et d'écrire des données
a partir de divers formats structurés et de systemes de stockage, tels que JavaScript Object
Notation (JSON), fichiers de valeurs séparées par des virgules (CSV), fichiers Parquet ou
ORC, bases de données relationnelles, Hive, et autres. Cette fonctionnalité aide vraiment
a élever le niveau de polyvalence de Spark car Spark SQL peut étre utilisé comme un outil

de conversion de données pour convertir facilement des données d'un format a un autre.
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Figure 2.5 : L’architecture fonctionnelle du SparkSQL avec le coeur Spark

2.6.3.3 Spark Streaming

Il a été dit que "Les données en mouvement ont une valeur égale ou supérieure aux
données historiques." La capacité de traiter les données au fur et a mesure qu'elles arrivent
devient un avantage concurrentiel pour de nombreuses entreprises dans des secteurs hau-
tement concurrentiels. Le module Spark Streaming permet de traiter les données de strea-
ming en temps réel a partir de différentes sources de données a haut débit et de maniere
tolérante aux pannes. Les données peuvent provenir de sources telles que Kafka, Rab-
bitMQ, Flume, Kinesis, Twitter, HDF'S ou TCP.

La principale abstraction dans la premiere génération du traitement Spark Streaming
est appelé flux discret (DStream), qui implémente un flux incrémentiel en divisant les
données d'entrée en petits lots (en fonction d'une période de temps) qui permet de com-
biner régulierement 1'état de traitement actuel pour produire de nouveaux résultats. En
d'autres termes, une fois que les données entrantes sont divisées en petits lots, chaque lot
est traité en tant que RDD et répliqué sur le cluster pour qu'elles puissent étre traitées en
conséquence.

Le traitement d'un flux implique parfois de se joindre a des données au repos, et Spark
le rend facile a faire. En d'autres termes, combiner les requétes batch et interactives avec
le traitement en continue (streaming) peut étre facilement effectué dans Spark gréace a la
pile Spark unifiée.
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Un nouveau moteur de traitement de flux évolutif et tolérant aux pannes appelé
« Structured Streaming » a été introduit dans Spark 2.1, et il a été construit sur le moteur
SQL Spark. Ce moteur simplifie davantage la vie des développeurs d'applications de trai-
tement en continu en traitant le calcul du streaming de la méme maniere qu'on exprime-
rait un lot calcul sur données statiques. Ce nouveau moteur exécutera automatiquement
le streaming le traitement de la logique de facon incrémentale et continue au fur et a
mesure que de nouvelles données de streaming continuent d'arriver. Une caractéristique
nouvelle et importante que le streaming structuré offre est la possibilité de traiter les
données de streaming entrantes en fonction de I'heure de 1'événement, ce qui est nécessaire
pour de nombreuses personnes des nouveaux cas d'utilisation du traitement en continu.
Une autre caractéristique unique de l'outil Structured Streaming et que le moteur de
streaming est la garantie de bout en bout, exactement une fois, ce qui fera une grande
quantité de données. Ceci facilite la tache de I'ingénieur beaucoup plus qu'avant en termes
de sauvegarde des données dans un systeme de stockage tel qu'une base de données rela-
tionnelle ou une base de données NoSQL .

Au fur et a mesure que ce nouveau moteur mirit, il permettra sans aucun doute une
nouvelle classe de streaming le traitement d'applications faciles a développer et a mainte-
nir. Selon Reynold Xin, l'architecte en chef de Databricks, la fagon la plus simple d'exé-
cuter des projets streaming analytics est de ne pas avoir a raisonner sur le streaming.

2.6.3.4 Spark MLIib

En plus de fournir plus de 50 algorithmes d'apprentissage, la bibliotheque Spark MLIlib
fournit des abstractions pour la gestion et la simplification de nombreuses taches de cons-
truction de modeles d'apprentissage automatique, telles que la fonctionnalisation, le pipe-
line pour la construction, I'évaluation et le réglage du modele et la persistance des modeles
pour aider au passage du modele du développement a la production.

A partir de Spark 2.0, les API MLIib seront basées sur des DataFrames a prendre en
charge 1'avantage de la facilité d'utilisation et des nombreuses optimisations fournies par
le Catalyseur et composants en tungstene dans le moteur SQL Spark.

Les algorithmes d'apprentissage automatique sont de nature itérative, ce qui signifie
qu'ils passent par plusieurs itérations jusqu'a ce qu'un objectif souhaité soit atteint. L'étin-
celle rend les choses extrémement faciles pour implémenter ces algorithmes et les exécuter
de maniere évolutive a travers un cluster de machines. Les algorithmes d'apprentissage
automatique couramment utilisés tels que la classification, la régression, la classification
non-supervisé (clustering) et le filtrage collaboratif sont disponibles dés & présent pour les

données des scientifiques et des ingénieurs a utiliser.
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2.6.3.5 Spark Graphx

Le traitement graphique fonctionne sur des structures de données composées de som-
mets et de bords qui les relient. Une structure de données graphique est souvent utilisée
pour représenter des réseaux réels, des entités interconnectées, y compris les réseaux so-
ciaux professionnels sur LinkedIn, les réseaux de pages Web connectées sur Internet, et
ainsi de suite. Spark GraphX est un composant qui permet des calculs paralleles au gra-
phique en fournissant une abstraction d'une valeur de multigraphe avec des propriétés
attachées a chaque sommet et bord. Le composant GraphX comprend une collection d'al-
gorithmes communs de traitement des graphiques, y compris les classements de pages, les
composants connectés, les chemins les plus courts et autres.
2.6.3.6 Spark R

SparkR est un paquet R qui fournit un frontal léger pour utiliser Apache Spark. R est
un langage de programmation statistique populaire qui prend en charge le traitement des
données et les taches d'apprentissage automatique. Cependant, R n'a pas été con¢u pour
traiter de grandes bases de données qui ne peuvent pas tenir sur une seule machine.
SparkR exploite le moteur de calcul distribué de Spark pour permettre 1'analyse de don-
nées a grande échelle en utilisant 1'interpréteur de commandes R et les API populaires
que de nombreux scientifiques ont I'’habitude d’utiliser.

2.7 Spark pour 'apprentissage automatique

2.7.1 MLIlib

MLIib est la bibliotheque d'apprentissage machine d'Apache Spark. Il est évolutive et
se compose de nombreux algorithmes d'apprentissage machine couramment utilisés[19].
MLIib integre des algorithmes pour :

o Traitement des types de données sous forme de vecteurs et de matrices

e (alculer des statistiques de base comme des statistiques sommaires et des
corrélations, ainsi que produire des échantillons aléatoires et stratifiés
simples, et effectuer des tests d'hypotheses simples

e Réalisation de la classification et de régression

e Filtrage collaboratif

e Regroupement

e Réaliser la réduction de la dimensionnalité

e Extraction et transformation d'entités conductrices

e Extraction fréquente de gabarits
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e Développer 'optimisation

e Exportation de modeles PMML

Le MLIib Spark est toujours en cours de développement et de nouveaux algorithmes
sont attendus a chaque nouvelle version. Conformément a la philosophie informatique
d'Apache Spark, le MLlib est congu pour une utilisation et un déploiement facile, avec des
performances élevées. MLIib utilise le paquet d'algebre linéaire Breeze, qui dépend de
netlib-java, et jblas. Les paquets netlib-java et jblas dépendent également des routines
Fortran natif. Les utilisateurs doivent installer la bibliotheque d'exécution gfortran si elle
n'est pas déja installée présents sur leurs nceuds (contenu dans la version compilé de
Spark). MLIib lancera une erreur de liaison s'il ne peut pas les détecter automatiquement.

2.7.2 Autres librairies compatibles avec Spark

Comme nous l'avons vu dans la partie précédente, MLIlib a rendu disponibles de nom-
breux algorithmes fréquemment utilisés comme la régression et la classification. Mais ces
bases ne sont pas suffisantes pour un apprentissage machine compliqué.

Si nous attendons que 1'équipe d'Apache Spark ajoute tous les algorithmes ML néces-
saires, il se peut que ¢a prenne du temps. De nombreuses tierces parties ont contribué au
projet ML a Apache Spark.

IBM a apporté sa bibliotheque d'apprentissage automatique, « SystemML », a Apache
Spark.

En plus de ce que MLIib fournit, SystemML offre beaucoup plus d'algorithmes ML
supplémentaires comme celles sur l'imputation des données manquantes, SVM, GLM,
ARIMA et l'imputation non linéaire, quelques algorithmes de modélisation graphique et
de factorisation matricielle.

Développé par le groupe IBM Almaden Research, SystemML d'TBM est un moteur pour
I'apprentissage automatique distribué et peut s'adapter a de grandes tailles de données
arbitraires. Il offre les avantages suivants :

e Unifie les environnements d'apprentissage machine fragmentés

e Donne a l'écosysteme de base de Spark un ensemble complet de DML

e Permet a un spécialiste des données de se concentrer sur 1'algorithme et non
sur l'implémentation.

e Augmente la valeur du temps pour les équipes de recherche en sciences des
données

e Etablit une norme de facto pour les routines d'apprentissage automatique réu-

tilisables.
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SystemML est modélisé d'apres la syntaxe et la sémantique R, et offre la possibilité de

créer de nouveaux algorithmes via son propre langage.

Grace a une bonne intégration avec R by SparkR, les utilisateurs d'Apache Spark ont

également la possibilité d'utiliser des milliers de paquets R pour des algorithmes d'appren-

tissage automatique, si nécessaire.

2.8 Conclusion

Apache Spark a devenu I'un des frameworks pour I’analyse Big Data les
plus reconnus depuis sa création. Cela a créé beaucoup d'enthousiasme et
de nombreuses possibilités dans le monde des données massives. Le plus
important encore, est qu’il vous permet de créer de nombreuses nouvelles
et innovantes applications, d’analyse sur des données massives pour ré-
soudre un grand nombre de problemes divers selon les cas d'utilisation.
Les trois propriétés importantes de Spark a noter sont la facilité d'utili-
sation, la rapidité et la flexibilité.

L'infrastructure informatique distribuée Spark utilise 1'architecture
maitre-esclave. Chaque application Spark est constituée d'un pilote qui
joue le role principal, et un ou plusieurs exécuteurs, qui sont les esclaves,
pour traiter les données en parallele.

Spark fournit un moteur de traitement de données unifié, évolutif et dis-
tribué qui peut étre utilisé pour le traitement par lots, traitement en
temps réel, interactif et traitement exploratoire des données, formation
les modeles d'apprentissage automatique et 1'exécution de prédictions, et
les graphiques la transformation.

Les applications Spark peuvent étre écrites en programmation multiple y

compris Scala, Java, Pythone
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3 Solution Cloud Open Source: OpenStack

3.1 Introduction

Lors de la conférence OpenStack de Vancouver en mai 2015, le géant américain du
commerce de détail Walmart a annoncé qu'ils avaient déployé un cloud OpenStack avec
140 000 cceurs de calcul prenant en charge 1,5 milliard de pages vues. Le CERN, ancien
utilisateur d’OpenStack, annonce que leur cloud privé OpenStack avait atteint 100 000
ceeurs fonctionnant en calcul, ce calcul est chargé sur deux pétaoctets de disque en pro-
duction. Aussi, 250 autres entreprises et organisations a travers 9 secteurs de l'industrie
ont annoncé qu'elles avaient adopté OpenStack dans leurs centres de données.

Par son importance, OpenStack avait completement redessiné le paysage du cloud
privé au cours des cing courtes années de son existence. Dans cette partie, nous voyons
une bréve explication d’Openstack, son utilité, une architecture globale d’Openstack et
ses composants, ainsi qu’'une structure générale de chacun de ses composants.

3.2 Qu’est-ce que Openstack

OpenStack est mieux défini par ses cas d'utilisation, car les utilisateurs et les contri-
buteurs abordent le logiciel avec de nombreux objectifs différents a l'esprit. Pour les
hébergeurs tels que Rackspace, OpenStack fournit 1'infrastructure pour une plate-forme
de services partagés multi-locataires. Pour d'autres, il pourrait fournir un mécanisme de

provisionnement des données et de calcul pour une application de Business Intelligente
distribuée.[20]

3.3 Historique d’Openstack

Le systeme opérationnnel du Cloud OpenStack a été créé en juin 2010 en tant que
projet permettant de relier les Systeme de développement de serveurs virtuels Nova crée
par NASA et le systeme de stockage de données Swift du fournisseur d’hébergement
américain « Rackspace » .La premiere version est sous le nom de code Austin, est sortie
en octobre 2010.

Il est important de comprendre que OpenStack est en soi, un projet de développement.
Le site web Openstack.org ne fournit aucune référence pour la distribution. Sinon, diffé-
rents fournisseurs pourraient créer leurs propres distributions basées sur ce code de projet.

Actuellement, OpenStack est développé sous le controle de la « OpenStack Founda-
tion » avec environ 18 000 membres individuels et plus de 500 membres corporatifs.
Presque tous les leaders du marché informatique prennent en charge [21]

La figure ci-dessus présente les versions vivantes d’Openstack :
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Figure 3.1 : Les différentes versions d’OpenStack

3.4 Architecture d’Openstack

Les composants d’Openstack se divisent en trois groupes

e Controle
e Réseaux (Network)

e C(Calcul (Compute)

Le niveau de contrdle exécute les services d'interface de programmation d'application
(API), de l'interface Web, de la base de données et de bus de messages.

Tandis que le niveau réseau (Network) exécute des agents de ce service pour la mise
en ceuvre du réseau. Alors que le noeud de calcul est 1'hyperviseur de virtualisation qui
fournis des services et des agents pour gérer les machines virtuelles.[22]

Tous les composants utilisent une base de données et / ou un bus de messages. La base
de données peut étre MySQL, MariaDB ou PostgreSQL. Les bus de messages est un outil
de transmission et réceptions des messages entres les services, les moyens les plus utilisés
et les plus populaires pour la fonction de la messagerie, sont RabbitMQ, Qpid et Acti-
veMQ. Pour plus petit déploiements, la base de données et les services de messagerie
sont généralement exécutés sur le nceud de controle, mais ils pourraient avoir leurs

propres noeuds si nécessaire.
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Figure 3.2 : Une architecture globale d’OpenStack

3.5 Composants d’Openstack

Maintenant qu'une architecture logique de base d'OpenStack est définie, voyons quels
composants de cette architecture de base qui nous donne une structure générale du Cloud
OpenStack. Pour ce faire, nous allons faire une description de chaque élément avec ses

caractéristique, fonctionnement et son architecture.[23]

3.5.1 Service d’authentification : Keystone

Le service OpenStack Identity, connu sous le nom de Keystone, fournit des services
d'authentification et de gestion des comptes d’utilisateurs et des informations de role
pour notre environnement OpenStack en Cloud.

C'est un service crucial qui sous-tend l'authentification et la vérification entre tous nos
services cloud OpenStack et c'est le premier service qui doit étre installé dans un envi-
ronnement Cloud (OpenStack). L'authentification avec le service OpenStack Identity
renvoie un jeton d'autorisation (identification Token) qui est passé entre tous les services,
une fois validé. Ce jeton est ensuite utilisé comme une authentification pour que puissiez
utiliser les autres services, tel que le stockage et le calcule. En conséquence, la configura-
tion du service identité d’OpenStack consiste a créer des roles appropriés pour les utili-
sateurs et les services, les locataires, les comptes utilisateurs et les points finaux des API
des services qui composent notre infrastructure cloud.
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Figure 3.3 : Architecture Keystone

3.5.2 Service de gestion des images :Glance

OpenStack Image Service, connu sous le nom de Glance, est le service qui vous permet
d'enregistrer, de découvrir et de récupérer des images de machines virtuelles pour une
utilisation dans I'environnement OpenStack. Les images mises a disposition via OpenS-
tack Image Service peuvent étre stockées dans une variété d'emplacements back-end, du
stockage local du systeme de fichiers aux systemes de fichiers distribués tels que OpenS-
tack Storage.

Ce disque d’image qui stocke toute le contenue du disque dure, ce classe selon les types
de format, on site ici quelque types de ces images :

e QCOW2 (QEMU Copy-On-Write):

Utilisé avec QEMU et QEMUKVM hyperviseurs et nommés d'apres leur stratégies
d’optimisation de stockage sur le disque qui retardent l'allocation de stockage
jusqu’au besoin.

e VMDK (Virtual Machine Disk):

Initialement congu pour étre utilisé avec la gamme d'hyperviseurs de VMware, mais
désormais un format ouvert compatible avec d'autres hyperviseurs non VMware
tels que VirtualBox.

e VHD and VHDX (Virtual Hard Drive):

Créé a 1'origine par le Connectix Corporation pour 'hyperviseur de type 2, Virtual
PC acquise par Microsoft en 2003. Il est couramment utilisé avec les produits liés
a Microsoft et services, tels que Hyper-V et Azure.
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e VDI (Virtual Disk Image):

Utilisé par VirtualBox - Oracle.

e ISO (International Organization for Standardization, ISO9660):

Un fichier d'archive d'un disque optique. Il est composé du contenu des données de
chaque secteur qu’écrit sur un disque optique, y compris le systeme de fichiers du
disque optique.

e RAW :

Une image disque non compressée. Nova va décompresser tout image compressée
en nuage et placez-la au format brut au moment du démarrage de I'instance.
La figure suivante donne une simple explication du fonctionnement générale de service

Glance :
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]
]
]
AuthN ! — Glance DB
[
! % Glance
_______________ ) E= Domain
(%)
o

Controller
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““—k_:y_s_t;)_n_e" Noti_fier
= g
uota atabase
AP -..i | Location Abstraction
Y i _ DB |

Glance Store

h
| AuthN |(—[ Glance Store Drivers ]

/ , \ orted Stnr-agesl
g8 88 8

Filesystem Swift Ceph Sheepdog

)

Figure 3.4 : Architecture Glance

3.5.3 Service de calcul : Nova

Service d’OpenStack de calcul (OpenStack Compute), aussi connu sous le nom de Nova,
est le composant de calcul du systéme d'exploitation. C'est le composant qui vous permet
d'exécuter plusieurs instances de machines virtuelles sur n'importe quel nombre d'hotes
exécutant le service OpenStack Compute, vous permettant ainsi de créer un environne-
ment Cloud hautement évolutif et redondant. OpenStack Compute alimente certains des
plus grands Cloud de calcul tels que le Rackspace Open Cloud.

La figure suivante montre I'architecture générale d’unité de calcule Nova
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Figure 3.5 : Architecture Nova
3.5.4 Service de stockage des objets :Swift

OpenStack Object Storage, également connu sous le nom de Swift, est le service qui
permet de stocker massive des objets. Ce service de stockage est évolutif et hautement
redondant sur du matériel standard. Aussi il est analogue au service de stockage S3
d'Amazon qu’est géré de maniere similaire sous OpenStack. Avec OpenStack Swift, nous
pouvons stocker de nombreux objets de taille virtuellement illimitée, limités par la fonc-
tion matérielle disponible et faire évoluer notre environnement en fonction des besoins,
afin d'accommoder notre espace de stockage. La nature hautement redondante d'OpenS-
tack Object Storage est idéale pour l'archivage des données (comme les logs) ainsi qu'un
systeme de stockage tel que OpenStack Compute peut etre utiliser pour les machine
virtuels .la figure suivante montre les principaux du composants Swift

Y ¥ ~ Y OpenStack Object Storage
Identity Service Stores container databases, account databases, and storsd objects

[

. ) Storage nodes
Authenticates and authorizes

storage requests

E

Understands where data lives &
routes requests

Intermet
Storage Node
Runs account, container, &
object services m

Figure 3.6 : Architecture Swift

3.5.5 Service des stockage en volume :Cinder

Les données écrites sur les instances en cours d'exécution sur les disques ne sont pas
persistantes, ce qui signifie que lorsque vous mettez fin a de telles instances, toute écriture
sur disque sera perdue. Les volumes sont des éléments de stockage persistant que vous

pouvez attacher a vos instances OpenStack Compute en cours d’exécution.
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Dans les versions antérieures d'OpenStack, les services de volume étaient fournis par
nova-volume qui ont évolué au fil du temps en OpenStack Block Storage, alias Cinder.
OpenStack Block Storage est tres similaire a Elastic Block Storage d'Amazon EC2 - la
différence réside dans la fagon dont les volumes sont présentés aux instances en cours.
Sous OpenStack Compute, les volumes peuvent étre facilement gérés a l'aide d'un groupe
de volumes LVM exposé iSCSI nommé cinder-volumes, donc cela doit étre présent sur
tout hote exécutant le service Cinder volume.

La figure suivante montre le cheminement de lancement des instances pour le Cloud
Openstack .

Instance creation from an image

vda
vdb Instance
vdc

Volume store

(crncdurvolime)

Figure 3.7 : Architecture Cinder

3.5.6 Service de gestion du réseau : Neutron

OpenStack supporte trois modes de mise en réseau dans la version actuelle de Grizzly.
Il s'agit Flat Networking, VLAN Manager, et le tout dernier SDN (Software Defined
Networking). Le SDN est une approche de réseautage dans laquelle les administrateurs
de réseau et les opérateurs de cloud peuvent définir des services de réseau virtuel par
programmation. Le composant réseau qui est défini par d'OpenStack Networking est
appelé Neutron.

Avec le SDN, nous pouvons décrire des réseaux complexes dans un environnement
sécurisé multi-locataires qui surmonte les problemes souvent associés aux réseaux Flat et
VLAN.

SDN dans OpenStack est également une architecture connectable, ce qui signifie que
nous sommes en mesure de brancher et de controler divers commutateurs, pare-feu, ré-
partiteurs de charge et de réaliser diverses fonctions comme le service du pare-feu - le
tout défini dans le logiciel pour vous donner le contréle fin du grain sur votre infrastruc-
ture cloud complete.

La figure suivante montre I'architecture globale de Neutron.
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Figure 3.8 : Architecture Neutron
3.5.7 Tableau de bord : Horizon

La gestion de notre environnement OpenStack via une interface en ligne de commande
nous permet un controle complet de notre environnement cloud, mais disposer d'une
interface graphique que les opérateurs et administrateurs peuvent utiliser pour gérer leurs
environnements et les instances, facilite ce processus. OpenStack Dashboard, connu sous
le nom de « Horizon », fournit cette interface graphique.Horizon est un service Web qui
s'exécute a partir d'une installation Apache, en utilisant 1'interface WSGI (Web Service
Gateway Interface) de Python et Django, qui est un framework Web en développement
rapide.

Avec OpenStack Dashboard, nous pouvons gérer tous les composants principaux de

notre environnement OpenStack.

<« C @ Non sécurisé | 10.1.1.25/horizon/project/ * 0 @ :
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Project v
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Figure 3.9 : Vue générale d’une session sur Horizon
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3.5.8 Service d’orchestration : Heat

Heat est un service d’orchestration, il peut étre utilisé pour créer des machines a la
demande a partir de modeles, il permet a une application de se développer horizontale-
ment sans avoir besoin de commandes directes des administrateurs.

Pour aider les administrateurs qui doivent gérer plusieurs infrastructures sur OpenS-
tack et Amazon, ou qui migrent de l'infrastructure d'Amazon vers OpenStack, Heat
supporte la syntaxe de template Amazon CloudFormation.

Le Heat peut étre comparée a I'Amazon CloudFormation d'Amazon.

La figure suivante montre une architecture de fonctionnement de Heat :

rest

amqp Nova
I : Glance
- Functions I heat engine
Neutron
- Parameters

- Templates Parse
- Watcher Task
- Scaling

\ Cinder

Figure 3.10 : Architecture Heat

3.5.9 Service de Telemetry : ceilometer

Ceilometer est un outil qui fournit des données sur l'utilisation des ressources par
l'utilisateur, afin de pouvoir facturer les personnes en fonction des ressources réellement
utilisées.

Ceilometer fournit un seul service qui centralise chaque compteur de services, ce qui
permet d'exporter les données d'utilisation nécessaires au calcul de la facturation client.
Toutes les données disponibles dans Ceilometer sont tragables et 1'ensemble du processus
peut étre audité. Les données du Ceilometer peuvent également aider les entreprises qui
utilisent OpenStack dans leur cloud privé a comprendre quels processus et quelles Busi-
ness Units utilisent le plus de ressources.

La figure suivante explique I'architecture générale du service Ceilometer
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Figure 3.11 : Architecture Ceilometer

L’ensemble de tous ces composants forme une architecture de base d’Openstack, ces
composants communiquent entre eux a travers un service de messagerie (comme nous
I'avons déja mentionnée). Pour ce projet, le RabbitMQ est responsable de la communi-
cation entre toutes les services .
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Figure 3.12 : Conclusion globale sur le fonctionnement des services OpenStack

3.6 Openstack, plate-forme dans un cloud

OpenStack est traditionnellement concentré sur la fourniture de capacités d'Infrastruc-
ture as a Service dans le style d'Amazon Web Services, de nouveaux projets ont été
lancés récemment, qui commencent a fournir des capacités qui pourraient étre davantage
associées a Platform as a Service.Par conséquent, OpenStack a fourni plusieurs modules
nécessaires a la construction d'une plate-forme de cloud automatisée comme Trove (ges-
tion des base de données ),Sahara (traitement de données ) et magnum (orchestrateur
des conteneurs ) [24].
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L'aspect le plus important d'OpenStack en ce qui concerne son utilisation en tant que
plate-forme est le modele du locataire (Tenant). Les services d'authentification et d'auto-
risation qui fournissent ce service sont implémentés dans le service Identité, Keystone.
C'est ce qui le différencie du centre de données traditionnel (Data center) et les plates-
formes de cloud Computing.

3.7 Conclusion
Pour conclure, les points principaux abordés dans ce chapitre sont :

e OpenStack est un projet open source, ceci est 'un de ses plus grands avantages

e OpenStack est une pile de composants software (microservices) dédié a fournir
un service Cloud (principalement de 1'laaS) sur un ensemble de serveurs phy-
siques.

e Ses composants sont interconnectés d’une maniere a assurer le bon fonctionne-
ment de l'ensemble, chacun d’eux fournis un service spécialisé aux clients (un
service est aussi client d’'un autre service)

e De nombreux services peuvent étre intégrés a I’OpenStack de base pour fournir
du PaaS

e OpenStack est généralement utilisé pour créer du cloud privé.
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4 Implémentation de la solution

4.1 Introduction

Dans le monde du Big Data et du cloud computing, on trouve pleins de solutions et de
technologies pouvant remplir certaines taches. Pour faire face a un cahier de charge pour
une application Big Data dans le contexte du Cloud Computing, il faut construire I'archi-
tecture fonctionnelle de la solution en partant du coeur vers la périphérie. Ensuite, il faut
remplir chacune des fonctions par les technologies correspondantes qui satisfont un en-
semble de caractéristiques fondamentales. Dans la gestion d’un projet informatique, le bon
fonctionnement du systeme d’information, ainsi que sa performance sont les deux grands
éléments qu’il faut tenir en compte, cela doit se faire a travers les caractéristiques des
différentes parties de la solution. Ce projet utilise plusieurs technologies pour atteindre
ses objectifs, de la génération et la récolte des données, vers les systemes de stockage, de
gestion de données et de fichiers, les systemes de gestion de ressources et orchestration
d’autres systemes d’information, les systemes de gestions de calculs et développement IA,
les interfaces d’exploitation et de monitoring, comme elle le montre la figure suivante :
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Figure 4.1 : Architecture globale de la solution développée dans le projet

70



Chacune représente une des briques de la solution. leurs caractéristiques et outils d’im-
plémentation vont étre traités dans ce chapitre, en expliquant leurs architectures, leurs

caractéristiques, et comment sont-ils déployés dans ce projet.

4.2 Déploiement d’Openstack

Openstack repose sur plusieurs services, ceux-ci sont fournis par plusieurs composants
(microservices), comme définit avant, pour installer Openstack dans son intégralité (avec
les services nécessaires pour fournir un PaaS), il faut les installer un par un, avec les
configurations nécessaires pour chaque composant, ainsi que sa connectivité avec les autres
services.

Cette méthode prend beaucoup de temps et de concentration, et risque de ne pas pou-
voir fonctionner intégralement, dii aux différentes erreurs de configurations et d’installa-
tion qu’'un opérateur du déploiement cloud peut commettre, d’ou vient la nécessité d’un
outil qui fait toute cette partie d’une facon automatique et facile a gérer et a réappliquer.

Juju est un outil destiné a faire le travail de déploiement d’infrastructures Cloud, y
compris Openstack, d’une maniere simple, rapide et efficace. Il existe d’autres solutions
de déploiement automatique et gestion de logiciels, on y cite les plus fameux : Terraform,
Ansible, Puppet, Chef et SaltStack.

puppet

C F
ANSIBLE SALTSTACK

TERRAFORM

Figure 4.2 : Les outils du déploiement automatique des infrastructures logiciels les plus connus

4.2.1 Juju

4.2.1.1 Définition
Juju est un outil de modélisation d'applications open source. Avec lui, on peut déployer
configurer, mettre a 1'échelle et exploiter des logiciel sur des clouds publics et privés.
Généralement, Juju est utilisé a travers JAAS (Juju as a service). JAAS est une appli-
cation web qu’a été construit pour I'utilisation du Juju. L'utilisation de JAAS n'exclut
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pas l'utilisation du CLI pour gérer Juju. Tout ce qu'on peut faire dans JAAS est transpa-
rent pour le client Juju.[25]
4.2.1.2 Concepts et fonctionnement

Pour bien voire le fonctionnement général du JUJU, nous allons d’abord initialement
définir quelques concepts propres a JUJU.

Charm Store

Environment

£ \ Juju CLI

Charm 1 Charm 1 Charm 2 Charm 2
unit 0 unit 1 unit 0 unit 1
Agent Agent Agent

Machine 0 @ Machine 1 @ Machine 2 @

Figure 4.3 : Architecture Juju

4.2.1.3 Le contrdleur

Le contréleur Juju est l'instance initiale crée pour que Juju puisse accéder au Cloud. 11
est créé en demandant au client Juju de contacter I'API du cloud. Le controleur est un
nceud de gestion central pour le Cloud choisi, prenant en charge toutes les opérations
demandées par le client Juju.

4.2.1.4 Charme

Un charme Juju contient toutes les instructions nécessaires au déploiement et a la con-
figuration des unités d'application. Les charmes sont accessibles au public dans le
CharmStore en ligne et représentent les connaissances distillées des experts. Les charms
facilitent le déploiement fiable et répété d'applications, puis la montée en charge (et la
réduction) comme nous le souhaitons avec un minimum d'effort.

4.2.1.5 Les paquets (Bundle)

Un bundle de Juju est une collection de charmes qui ont été soigneusement combinées
et configurées afin d'automatiser une solution a plusieurs charmes. Les opérations sont
transparentes pour Juju et le déploiement peut donc continuer a étre géré par Juju comme
si tout était effectué manuellement.
4.2.1.6 Machine

Une machine Juju est le terme utilisé pour décrire une instance de Cloud qui a été
demandée par Juju. Les machines abritent généralement une seule unité d'une application

déployée, mais ce n'est pas toujours le cas. Si l'utilisateur le demande, une machine peut
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héberger plusieurs unités, ou méme aucune unité du tout : une machine peut étre créée
indépendamment des applications, méme si c'est généralement avec l'intention de lancer
une application sur elle !

4.2.1.7 Modele

Un modele est associé a un controleur unique et représente l'espace dans lequel les unités
d'application sont déployées. Un controleur peut avoir un nombre indéfini de modeles et
chaque modele peut avoir un nombre indéfini de machines (et donc d'applications). Les
modeles eux-mémes peuvent étre partagés entre les utilisateurs de Juju.

Pour Juju, un cloud est une ressource qui fournit des machines (instances), et éventuel-
lement du stockage, afin de déployer des unités d'application sur elles qui sont décrite sur
un charme on utilisant un Bundle qui décrit toutes les configurations voulues. Le but
d’utiliser Juju est de déployer une architecture fonctionnelle d’Openstack sur des serveurs
avec tous les composants nécessaires. Juju peut utiliser des environnements qui ne sont
pas des Cloud en soi, mais que Juju peut néanmoins les traiter comme un Cloud. MAAS
entre dans cette derniere catégorie.

4.2.2 MaaS

Metal as a Service, MAAS, nous permet de traiter les serveurs physiques comme des
machines virtuelles dans le cloud. On peut Connecter, mettre en service (iLO cards) et
déployer des machines physiques en un temps record a partir des images ISO selon nos
choix (PXE boot), tout cela peut se faire seulement depuis le serveur MAAS, réaffecte
dynamiquement les nceuds entre les services, maintienne-les a jour et Plutot que d'avoir
a gérer chaque serveur individuellement, MAAS transforme votre Bare-Metal en une res-
source élastique de type Cloud[26].
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Network:
- NIC 1: configured by Maas Server

- NIC 2: will be managed by
OpenStack
Gateway
[ Client System ]——l private LAN switch (10.228.66.0/24) — M™MaAsserver
MAAS Cluster
(>= 5 nodes)
MAAS node BMC

Nict ] MAAS node

MAAS node
NIC 2
MAAS node

MAAS node

MAAS node

MAAS node

MAAS node

MAAS node

Figure 4.4 : Architecture d'un cluster MaaS

En conjonction avec Juju, MAAS nous permet de tirer le meilleur parti du matériel
physique et de déployer dynamiquement et facilement tous les composants d’Openstack,
le MAAS fournit & Juju les noeuds dont il a besoin pour alimenter ces services. Avec cette
démarche, on a pu déployer un PaaS basé OpenStack sur nos quatre serveurs.

Ubuntu Ubuntu
\ instance / instance |
" Ubuntu Ubuntu Ubuntu
instance | instance instance
OpenStack OpenStack OpenStack
KVM or LXC KVM or LXC KVM or LXC
Ubuntu Server Ubuntu Server Ubuntu Server
Hardware Hardware Hardware
software . T T charms

“ <_— (hd”“s —-“

Figure 4.5 : Déploiement OpenStack avec Juju a travers MaaS

Pour le déploiement de la pile OpenStack, il est recommandé d’utiliser le bundle

« openstack telemetry » pour le déploiement non seulement de base d’openstack, mais
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aussi d’autres composants, comme par exemple Ceilometer pour le service de facturation,
Gnocchi pour le stockage des données en séries temporelles. Voici ’architecture finale du
cloud déployé sur 4 machines physique selon un bundle qui la décrive, avec JUJU en
passant par MaaS :

O

opensiack-dashboant

O - 0-6-0 o

s ol iy glarce hzysiona indar i corlomadar

® - 0-0 6 @®

Iy rasa-compula rabbilrm-sener LNCr-0e e oi-raca

O 00 ® @

riovE-Choa-CoTirn. nisstron-apaTesadich i ror-ap R ciphenisd i omete-aget

©

:

®

Figure 4.6 : L'architecture OpenStack déployé dans le projet

4.3 Base de données NoSQL orienté Big Data

Les problemes fondamentaux que posent le Big Data (volume, vitesse et variété) ren-
dent nécessaire 'utilisation de nouveaux moyens ou bien technologies pour faire persister
ces grands volumes de données ainsi que pour les interroger et les traiter. Les bases de
données NoSQL, c’est-a-dire « Not only SQL », sont une solution presque parfaite a ce

probleme

4.3.1 Définition

Le NoSQL, désignant « Not only SQL », représente une catégorie de bases de données
apparue au cours de 'année 2009 qui se différencie du modele relationnel que 'on re-
trouve dans les systémes de bases de données connues (MS SQL Server, Oracle ou Post-
greSQL). Cette catégorie de produits fait le compromis d’abandonner certaines fonction-
nalités classiques des SGBD relationnels au profit de la simplicité, la performance et une
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forte scalabilité. La scalabilité est la capacité d’un systeme a répondre a une demande
toujours croissante de la part des utilisateurs en termes de requétes.

Aujourd’hui, le terme NoSQL englobe tous les SGBD qui ne suivent pas la tendance
de type relationnel. Cela signifie que le NoSQL n’est pas un seul produit ou méme une
technologie unique. En effet, il représente de nombreux produits ainsi que plusieurs con-
cepts de stockage et de manipulation de données

4.3.2 Avantages des bases de données NoSQL dans la Big Data

4.3.2.1 Scalabilité élastique

Pendant des années, les administrateurs de bases de données se sont fiés a la mise a
I'échelle - l'achat de serveurs plus gros a mesure que la charge de la base de données
augmente - plutot que la mise a 1'échelle - la distribution de zone de stockage de données
sur plusieurs hotes a mesure que la charge augmente. Cependant, & mesure que les taux
de transaction et les exigences de disponibilité augmentent, et que les bases de données
évoluent dans le cloud ou dans des environnements virtualisés, les avantages économiques
de la mise a 1'échelle du matériel de base deviennent irrésistibles.

Les SGBDR peuvent ne pas s'étendre facilement sur les clusters de base de données,
mais la nouvelle génération de bases de données NoSQL est congue pour s'étendre de
maniere transparente afin de tirer parti des nouveaux nceuds, et elles sont généralement

congues en tenant compte du matériel de base a faible coiit.

4.3.2.2 Big Data

Tout comme les taux de ressources des données sont passés de la reconnaissance au
cours de la derniére décennie, les volumes de données stockées ont également augmenté
massivement. O'Reilly a habilement appelé cela la "révolution industrielle des données".
La capacité du SGBDR s'est accrue pour faire face a ces augmentations, mais comme pour
les taux de transaction, les contraintes liées aux volumes de données qui peuvent prati-
quement étre gérés par un seul SGBDR deviennent intolérables pour certaines entreprises.
Aujourd'hui, les volumes de " grandes données " qui peuvent étre traitées par les systemes
NoSQL, tels que Hadoop, dépassent ceux qui peuvent étre traités par les plus grands
SGBDR.

Dans notre implémentation, nous utilisons MongoDB comme un SGBD pour notre base
No-SQL, ce choix sera justifié par la suite a travers les multiples avantages caractérisant
MongoDB.
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4.3.3 MongoDB

MongoDB est un systeme de gestion de base de données orientée documents « docu-
ments store », répartissable sur un nombre quelconque d'ordinateurs et ne nécessitant
pas de schéma prédéfini des données (comme dans le cas des SGBD relationnelle). Il est
écrit en C++. Le serveur et les outils sont distribués sous licence SSPL, les pilotes sous li-
cence Apache et la documentation sous licence Creative Commons. Il fait partie de la
mouvance NoSQL, avec d’autres serveurs base de données comme CassandraDB, Redis,

HBase, Oracle NoSQL, Neod4j, ...

Application

Driver

Query Router

+ + + +

Shard 1 Shard 2 Shard 3 Shard N
Secondary Secondary Secondary ooe Secondary
Secondary Secondary Secondary Secondary

Figure 4.7 : L'architecture MongoDB

La nouveauté du MongoDB par rapport a ses antérieures relationnelles, ¢’est qu’il n'or-
ganise pas les données dans des tableaux a colonnes et les rangées. Au lieu de cela, les
données sont stockées dans des "documents”, une version plus élastique des lignes de don-
née classique du relationnelle. Bien que MongoDB ne soit pas relationnel, il implémente
de nombreuses fonctionnalités de bases de données relationnelles, telles que le tri, I'indexa-
tion, et les requétes de portée. Les documents MongoDB sont sérialisés naturellement
comme objets, Javascript Object Notation (JSON), et sont en fait stockés en interne en
utilisant un encodage binaire de JSON appelé BSON. Voici I'exemple d’'un document en
MongoDB avec un format JSON :
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' id": ObjectId("d4efa8d2b7d284dadl@ledbc7™)
"name”: { "khanfri” , "henka" } ,

"project” : "AIL Platform" ,

"wear": 20819

Figure 4.8 : Exemple d'un format JSON

L’ensemble des documents forment une collection (I’équivalent d’un tableau pour SQL),
et un ensemble de collections forment une base de données.

MongoDB
v
Collections

v
Documents

Figure 4.9 : La topologie du stockage des données dans MongoDB

MongoDB est un entrepét de données puissant, flexible et évolutif. Il combine la capa-
cité de mise a l'échelle avec plusieurs fonctions les plus utiles des bases de données rela-
tionnelles, telles que les index secondaires, les requétes de plage et le tri. MongoDB est
aussi incroyablement fonctionnel : il possede des tonnes de fonctionnalités utiles telles que
la prise en charge intégrée de l'agrégation de style MapReduce et des index géospatiaux.

Voici ses principales caractéristiques :

e Installation facile .

e Base de données sans schéma

e DBase de données évolutive horizontalement

e Fournit une performance élevée

e Auto-sharding

e Exécution sur plusieurs serveurs

e Prise en charge de la réplication maitre-esclave

e Les données sont stockées sous forme de documents de style JSON

¢ Indexer n'importe quel champ d'un document

e Il a une configuration d'équilibrage de charge automatique en raison des données

placées dans des tessons.
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e Prise en charge des recherches d'expressions régulieres

e Facile a administrer en cas d'échec

4.4 Systeme de Fichier distribué

4.4.1 Systéme de fichier

Un systeme de fichiers est un processus qui gere comment et ot les données sont stockées
sur un disque de stockage. Généralement un disque dur (HDD), les données sont stockées,
accédées et gérées. C'est un composant de disque logique qui geére les opérations internes
d'un disque en relation avec un ordinateur et qui est abstrait pour un utilisateur humain.

Un systeme de fichier peut étre créé sous deux forme, local (comme dans le cas du
systeme de fichier d’une seul machine portant un OS) ou distribué, mais la nécessité des
systemes de stockage de données distribué sur plus de ressources est devenu trivial dans
le monde de Big Data, Cette exigence nous a amené a ce type de systeme de fichier qui
est le systeme de fichier « distribué »[15].

4.4.1.1 Systéme de fichier distribué (DFS)

Un systeme de fichiers distribué (DFS) est un systeéme de fichiers dont les données sont
stockées sur plusieurs nceuds matériels. Les données sont accessibles et traitées comme si
elles étaient stockées sur la machine client locale. Le DSF facilite le partage de l'informa-
tion et des fichiers entre les utilisateurs d'un réseau d'une maniere controlée et autorisée.
Le serveur permet aux utilisateurs clients de partager des fichiers et de stocker des données
tout comme ils stockent les informations localement. Cependant, les serveurs ont un con-

trole total sur les données et donnent le controle d'acces aux clients.
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Figure 4.10 : Un exemple d'un systeme de fichiers distribué Linode

Plusieurs projets ont été développé dans ce domaine, le plus fameux dans le contexte
de Spark est celui crée par Hadoop, HDFS (Hadoop Distributed File System).

4.4.1.2 HDFS

Le Hadoop Distributed File System (HDFS) est le principal systeme de stockage de
données utilisé par les applications Hadoop. Il utilise une architecture NameNode et Da-
taNode pour implémenter un systeme de fichiers distribué qui fournit un acces haut per-
formance aux données a travers des clusters Hadoop hautement évolutifs.

Le HDFS est un élément clé des nombreuses technologies de 1'écosysteme Hadoop, car
il fournit un moyen fiable de gérer des pools de données massives et de prendre en charge
les applications connexes d'analyse de grandes données.

4.4.1.3 Le fonctionnement de HDFS

HDFS prend en charge le transfert rapide des données entre les noeuds de calcul. Au
départ, il était étroitement associé a MapReduce, un cadre programmatique pour le trai-
tement des données.

Lorsque le HDFS recueille des données, il les décompose en blocs séparés et les distribue
a différents noceuds d'un cluster, ce qui permet un traitement parallele tres efficace.

De plus, le systeme de fichiers distribué Hadoop est spécialement congu pour étre hau-
tement tolérant aux pannes. Le systeme de fichiers réplique, ou copie, chaque élément de
données plusieurs fois et distribue les copies a des noeuds individuels, plagant au moins
une copie sur un rack serveur différent des autres. Par conséquent, les données sur les
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noeuds qui plantent peuvent étre trouvées ailleurs dans un cluster. Ceci garantit que le
traitement peut continuer pendant que les données sont récupérées.

HDF'S utilise aussi une architecture maitre/esclave (comme le cas du Spark). Dans son
incarnation initiale, chaque cluster Hadoop se composait d'un seul NameNode qui gérait
les opérations du systeme de fichiers et prenait en charge les DataNodes qui géraient le
stockage des données sur des nceuds de calcul individuels. Les éléments HDFE'S se combi-
nent pour prendre en charge des applications avec de grands ensembles de données.la
figure suivante montre I'architecture globale de HDF'S.

Metadata (Name, replicas, ...):
/homeffoo/data, 3, ...

Namenode

Metadata ops ™

Read Datanodes Datanodes
J | |
= B - = Replication o B =
T = | Blocks
. \ -
Rack 1 Write Rack 2

Figure 4.11 : L'architecture d'un systeme de fichiers Hadoop HDFS

4.4.1.4 L’utilité de HDFS

Le systeme de fichiers distribués Hadoop est largement utilisé par plusieurs entreprises
du High-Tech comme Facebook, Twitter et Yahoo. Puisque ils sont retrouvé a jongler
avec une variété d'applications auxquelles un nombre croissant d'utilisateurs accedent et
qui crée de plus en plus de données. Donc ils utilisent HDFS pour étayer 1'analyse de
données importantes afin de répondre a ces mémes exigences.

Etant donné que le HDFS est généralement déployé dans le cadre d'implémentations &
tres grande échelle, la prise en charge du matériel de base a faible cotit est particulierement
utile. De tels systemes, qui exécutent des recherches sur le Web et des applications con-
nexes, par exemple, peuvent atteindre des centaines de pétaoctets et des milliers de nceuds.
Ils doivent étre particulierement résistants, car les pannes de serveurs sont fréquentes a
une telle échelle.

L’HDEF'S fournit une interface web sur le port 50070, elle fournit plusieurs informations
sur I'état du Namenode et ses logs, ainsi que les Datanodes, les rapports sur les défail-

lances :
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@ Namenode information x  + = X

<« C  ® Non sécurisé | 192.168.210.109:50070/dfshealth htm#tab-overview B @

Hadoop Overview Datanodes Datanode Volume Failures Snapshot Startup Prog Utilities

QOverview 'sparkmaster:9000' (active)

Started: Tue May 07 15:24:59 UTC 2019
Version: 2.7.6, r085099c65C28be31604560C3761a282e69282b8
Compiled: 2018-04-18T01:33Z by kshvachk from branch-2.7.6
ClusterD: CID-2c611299-2711-4025-a389-69105977c48a
Block Pool ID: BP-84167188-192.168.1.11-1557242183716
Summary
Security is off.

Safemode is off.

102 files and directories, 34 blocks = 136 total filesystem objeci(s)

Heap Memory used 54.91 MB of 107.5 MB Heap Memory. Max Heap Memory is 889 MB

Non Heap Memery used 60 MB of 61.31 MB Commited Non Heap Memory. IMax Non Heap Memory is -1 B.

Aanfiniurad fanacite AR AR =R

Figure 4.12 : Vue générale de 'HDFS

HDFS-WebUI donne aussi des statistiques sur I'utilisation du cluster HDFS :

@ Namenode information X + = K
&« G  ® Non sécurisé | 192.168.210.109:50070/dfshealth. htmi#tab-overview a9
Security is off.

Safemode is off.
102 files and directories, 34 blocks = 136 total filesystem object(s)
Heap Memory used 54 91 MB of 107.5 MB Heap Memory. Max Heap Memory is 889 MB

Non Heap Memery used 60 MB of 61.31 MB Commited Non Heap Memory. [Max Non Heap Memory is -1 B.

Configured Capacity: 38.65 GB
DFS Used: 624 KB (0%)

Non DFS Used: 7.18 GB

DF S Remaining: 31.43 GB (81.33%)

Block Pool Used: 624 KB (0%)

DataNodes usages% (Min/Median/Max/stdDev): 0.00% / 0.00% / 0.00% / 0.00%

Live Nodes 2 (Decommissioned: 0)

Dead Nodes 0 (Decommissioned: 0)

Decommissioning Nodes 0

Total Datanode Volume Failures 0(0B)

Number of Under-Replicated Blocks o

Number of Blocks Pending Deletion o -

Figure 4.13 : Interface de monitoring du cluster HDFS

Aussi, la possibilité d’explorer notre systéeme de fichiers distribué avec une interface
graphique et abstraction totale de la distributivité du systéme :
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@ Browsing HDFS x  + - x

<« C  ® Non sécurisé | 192.168.210.109:50070/explorerhtmi#/Al_platform_models * B @

Hadoop Overview Datanodes  Snapshot  Startup Progress Utilities

Browse Directory

fAl_platform_models Gol
Permission Owner Group Size Last Modified Replication Block Size Name
drwxr-xr-x ubuntu supergroup 0B 09/05/2019 & 22:55:18 ) 0B GaussianMixture_1
ANWXT-Xr-X ubuntu supergroup 0B 09/05/2019 4 23:24:36 0 0B KMeansModel_0
drwxr-xr-x ubuntu supergroup 0B 08/05/2019 a2 16:48:14 o 0B KMeansModel_1
drwxr-xr-x ubuntu supergroup 0B 09/05/2019 4 18:22:25 o 0B KMeanshodel_2
drwxr-xr-x ubuntu supergroup 0B 09/05/2019 4 18:31:21 o 0B KMeanshModel_3
dPwXr-Xr-x ubuntu supergroup oB 09/05/2019 & 18:39:52 o 0B KiMeansModel_4
drwxr-xr-x ubuntu supergroup 0B 09/05/2019 2 18:48:43 ) 0B KMeansModel_5
drwxr-xr-x ubuntu supergroup 0B 12/05/2019 4 03:18:19 o 0B KMeansModel_6
drwxr-xr-x ubuntu supergroup 0B 07/05/2019 4 16:55:54 o 0B KMeanshodel_cl
drwxr-xr-x ubuntu supergroup 0B 13/05/2019 4 17:13:13 ) 0B LinearRegressionWithSGDModel_1

Figure 4.14 : Explorateur HDFS a travers la WebUI

4.5 Tableau de bord

La solution d’une plateforme AI pour 'analyse en Big Data a besoin d’étre projetée sur
une interface graphique, user-friendly et riche en fonctionnalités. Ceci pourra améliore
énormément l'expérience des utilisateurs de la plateforme, et facilite I'interaction, aussi
I’acces, vers notre base de données avec les données exploité et tous résultats fournis par
nos algorithmes et modeles élaboré et stocker au sein de la plateforme. Le tableau de bord
va donc principalement interagir avec le serveur mongod de notre base de données Mon-
goDB.

AdminMongo est une application web écrite en JavaScript, CSS et HTML5 s’exécutant
sur Node.js. C’est un projet open source publié sur GitHub et fournit des services d’inte-
ractivité avec des entités (base de données, collections et documents) de MongoDB a
travers son serveur démon mongod, lancer des queries pour accéder a une partie voulu de
la base de donnée, faire de la recherche selon les champs, faire du filtrage pour I'affichage,
ajouter, supprimer ou modifier un document d’une collection de la base, avoir des statis-
tiques sur la taille de données. On peut aussi créer et gérer des utilisateurs et spécifier
leurs privileges en termes d’acces et de modification dans une base donnée.

Cet outil de gestion et d’administration de MongoDB, permet de faire pleins d’ajuste-
ment et de reconfiguration du service de gestion selon le cas d’exploitation (modifier le
port ou l'adresse du service web, ajouter un mot de passe de sécurité, la langue utilisé
dans linterface, activer/désactiver le monitoring, modifier la GUL...), aussi de faire du
monitoring sur 'utilisation en mémoire du service en temps réel. L’acces aux différentes
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bases de données et collections se fait par des connexions, un URL & configurer dans
Iapplication adminMongo pour spécifier 'adresse et le port des nceuds portant le serveur
MongoDB, la base de données et la collection souhaitées.

Voici une vue générale sur notre version modifié de l'interface :

1. On connecte apres avoir lancé I'application, sur le port 1234 qu’on a configuré :

(/' ENP database x  + = g

&« C  ® Nonsécurisé | 192.168.210.148:1234/app/login - % A @ :

# Connections

ENP_Mongo Database GUI

Please enter password

Figure 4.15 : Authentification d'acceés au tableau de bord du projet

2. Apres avoir introduit le mot de passe, on accede a une page qui vous propose les
connections existantes, et vous donne la main d’en créer d’autres connections

(port 27017 est le port par défaut utilisé par les services mongod et mongos du

MongoDB) :
£/ ENP database x 4+ - X
< C @ Nonsécurisé | 192.168.210.148:1234/app/connection_list Al @ :
0/
- J adminMongo Connections

MongoDB Connections

Connection name Connection string Connection options Action
All databases mongodb /192 168 1 4:27017 & Delete  Connect = Update
Connection name Connection string Connection options Action

OBD database mongodb:/1192.168.1.4:27017/odb R Delete  Connect = Update

Connection name Connection string Connection options (See docs) Action

i

Figure 4.16 : Liste des connections vers la base de données
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3. En connectant a la premiere ligne de connexion destiné a voir toutes les bases de
données, une page se lancera et affiche des données concernant toutes les bases

de données existant :

&/ ENP database x  + - X
& G @ Nonsécurisé | 192.168.210.148:1234/app/All%20databases Al @
adminMongo = 3 Menitoring Connections @ Logout
Database Objects . .
! Database: / Collection -
& All databases
Server status Connection statistics
& db_test
Version: 3.4.20 € db_test
B db_test
Host: mongodb B db_test 2 Storage: 54.0 Bytes [ Documents: 1
2 NewYorkWater
PID: 1521 € NewYorkWate
B water_data
a Uptime: 23 days 8 water_data 2 Storage: 10.6 MB 3 Documents: 132609
waler_predictions_1 Local time: Fri May 24 2019 01:16:15 GMT+0000 B8 water_predictions_1 & Storage: 10.5 MB @ Documents: 78345
= (Coordinated Universal Time)
. 8 water_predictions_3 & Storage: 8.67 MB [® Documents: 64682
water_predictions_3
Database maintenance
= 8 water_predictions_4 8 Storage: 8.67 MB [® Documents: 64682
waler prediciions 4 Create new database
dictions
L - m B water_test & Storage: 627 MB [@ Documents: 78345
B water_test = ot
B odb
Delete database B8 vhl_data & Storage: 2.99 GB B Documents:
B vhl_data db_test v 7214695
B vhl_data_test 88 vhl_data_test & Storage: 603 MB [® Documents
1444831

~ Restore database

Figure 4.17 : Vue sur toutes les bases de données créées le long du projet

4. FEn cliquant sur une de ces collections (affiché dans la barre a gauche en deuxiéme
ordre), on peut accéder aux documents dans la collection ciblé, on peut faire de
la recherche et de la statistique en queries, supprimer des documents, ou méme

les modifier :
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(Y ENP database X+ = x

<« C  ® Non sécurisé | 192.168.210.148:1234/app/All%20databases/NewYorkWater/water_predictions_1/view/1 * B @

adminMongo

Database: NewYorkWater / Collection - water_predictions_1

Database Objects

Home / All databases (connection) / NewYorkWater (database) / water_predictions_1 (collection)
S All databases
& NewYorkWater New document Indexes Docs per 50 N Total records: 78345
page Delete all
B water_data “_id": "5cd998115928dclfaflbabsa”,
- S @l Deiete | Lk Edit
Day_idx": 1,
:::] “Popolution”: 6875842,
water_predictions_1 “Consumption”: 102.83664705265261,
"Estimated Consumption": 95.64135496144337,
:::} “Error range %": 6.9968178855718625 -
water_predictions_3
ele
A Al Delete | Lk  Edit
:::) *_id": "5cd998115928dc1faflbabab”,
water_predictions_4 "Day_idx": s,
“Popolution”: 6075048,
B water test “Consumption”: 182.83997927935619,
- “Cotimatad Cancimntian®. QS AA1ASA10472126 e
lete
Al Dl Link  Edit

Connections " 1d": "5cd998115928dcifaFibobac”,

"Day_idx": 28,
“Popolution”: 6675873,
“Consumption”: 102.85240036270442,

“Cctimatad Cancumntinn®: OC A41242994011391

S All databases

S OBD database

{ A A Dolete | Link  Edit
“_id": "5cd998115928dcifafibebad”,

"Nav idx": 37
2.168.210.148:1234/2pp -

Figure 4.18 : Acces aux résultas obtenus lors d'une analyse prédictive sur la consommation de 1'eau dans la ville de
New York

5. En cliquant sur le bouton monitoring, on accede a la partie de gestion du service
mongos et mongod, un affichage va porter des graphes sur les statistiques con-
cernant la consommation en mémoire des services MongoDB, les connections
disponible, le taux de comptage de documents..., le mode auto refresh assure

laffichage en temps réel des graphes :
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4.6 Création d’un cluster du Spark sur Openstack

Afin de mettre tous ces outils en place, nous voulons créer une grappe (cluster) d’ins-
tances sur lequel nos calculs générés par nos applications Spark a travers son noyau vont
étre portés et exécutés. Ceci a comme but d’allouer plus de ressources physiques et logiques
(cceurs CPU et espaces en mémoire) pour notre application, et de mettre en ceuvre la
notion de scalabilité pour notre architecture de calcul porté par Openstack. Il faut noter
qu’une application spark porté par un seul nceud est faisable, mais pour un calcul intense
comme l'algorithme Kmeans sur de grandes bases de données, on a constaté que le temps
d’exécution est considérablement long. Le nombre immense de jobs crée par notre appli-
cation spark avec leurs différentes complexités vont causer des saturations en mémoire
pour ce nceud, ce qui fait que le processus va étre suspendu par le systéeme d’exploitation,
et notre application se terminera sans générer son ouput. On dit qu’on est dans un con-
texte de big data, lorsque nos charges de données dépassera les capacités de traitement et
de calcul d’une seule machine avec la maniere qu’on cherche, d’ou vient la motivation a
s’intéresser au cluster computing dans ce qui suit.

Openstack propose plusieurs méthodes pour la création d’une grappe Spark, ou d’une
grappe en générale, selon deux facteurs principaux :

e l'outil et 'architecture d’orchestration.

e le type des machines qui le forment (VM ou conteneur).

Dans ce suit, on va aborder les méthodes les plus utilisées et adaptées a OpenStack. Il
faut tenir compte que ces méthodes sont souvent dépendantes I'une de I'autre, on tient
compte de I'architecture globale et les services offerts par leurs serveurs API dans la clas-

sification.

4.6.1 Selon ’environnement d’exécution

4.6.1.1 Machine virtuelle

Une machine virtuelle (VM) est une émulation d'un systeme informatique. Les machines
virtuelles sont basées sur des architectures informatiques et fournissent les fonctionnalités
d'un ordinateur physique. Leur mise en ceuvre peut nécessiter 1'utilisation de matériel, de
logiciels ou d'une combinaison des deux. Les machines virtuelles systeme (également ap-
pelées machines virtuelles intégralement virtualisées) remplacent une machine réelle. Ils
fournissent les fonctionnalités nécessaires a l'exécution de systemes d'exploitation complets.
Un hyperviseur utilise une exécution native pour partager et gérer le matériel, ce qui
permet de créer plusieurs environnements isolés les uns des autres, mais qui existent sur

la méme machine physique. Les hyperviseurs modernes utilisent la virtualisation assistée
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par le matériel, du matériel spécifique a la virtualisation, provenant principalement des
CPU hotes. Les plus utilisés sont VMware, VirtualBox et Hyper-V.

Certaines machines virtuelles, comme QEMU, sont congues pour émuler différentes ar-
chitectures et permettre 1'exécution d'applications logicielles et de systemes d'exploitation
écrits pour une autre CPU ou architecture. La virtualisation au niveau du systéme d'ex-
ploitation permet de partitionner les ressources d'un ordinateur via le noyau. Ce qui est
important a retenir c¢’est que chaque machine virtuelle nécessite une copie complete du
systeme d'exploitation, de l'application en cours d'exécution et de toute bibliotheque de

support.
VM1 VM2 VM3
App X AppY App Z
Libs A Libs B Libs B
Guest Guest Guest
0S 0s 0s
Hypervisor
Host 0S
Hardware

Figure 4.19 : Modele en couche de la virtualisation des machines

4.6.1.2 Conteneurs et avantages sur les VMs

Les conteneurs sont une encapsulation d'une application avec ses dépendances. A pre-
miére vue, ils semblent n'étre qu'une forme légére de machines virtuelles (VM) - comme
une VM, un conteneur contient une instance isolée d'un systéme d'exploitation (OS), que
nous pouvons utiliser pour exécuter des applications.

Cependant, les conteneurs présentent plusieurs avantages qui permettent des cas d'uti-
lisation difficiles, voire impossibles, avec les VMs traditionnelles :

e Les conteneurs partagent les ressources avec 1'OS hote, ce qui les rend d'un ordre
de grandeur plus efficace. Les conteneurs peuvent étre démarrés et arrétés en une
fraction de seconde. Les applications s'exécutant dans des conteneurs n'entrainent
que peu ou pas de frais généraux par rapport aux applications s'exécutant native-
ment sur 1'OS hote.
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e Les machines virtuelles consomment beaucoup de ressources systeme. Chaque VM
exécute non seulement une copie complete d'un systeme d'exploitation, mais aussi
une copie virtuelle de tout le matériel dont le systéeme d'exploitation a besoin pour
fonctionner. Cela s'additionne rapidement a beaucoup de RAM et de cycles CPU.
En revanche, tout ce dont un conteneur a besoin, c¢'est d'un systeme d'exploitation,
de programmes de support, de bibliotheques et de ressources systeme suffisants
pour exécuter un programme spécifique.

e La portabilité des conteneurs a le potentiel d'éliminer toute une classe de bugs
causés par des changements subtils dans 1'environnement de fonctionnement - elle
pourrait méme mettre fin au refrain séculaire du développeur "mais ¢a marche sur
ma machine" !

e La légereté des conteneurs permet aux développeurs d'utiliser des douzaines de
conteneurs en méme temps, ce qui permet d'émuler un systeme distribué prét a la
production. Les ingénieurs d'exploitation peuvent utiliser beaucoup plus de conte-
neurs sur une seule machine hote qu'avec des machines virtuelles seules.

e Les conteneurs présentent également des avantages pour les utilisateurs finaux et
les développeurs en dehors du déploiement dans le cloud. Les utilisateurs peuvent
télécharger et exécuter des applications complexes sans avoir a passer des heures
sur des problemes de configuration et d'installation ou a s'inquiéter des modifica-
tions a apporter a leur systeme. En retour, les développeurs de telles applications
peuvent éviter de s'inquiéter des différences entre les environnements utilisateurs

et de la disponibilité des dépendances.

Le plus important encore, les objectifs fondamentaux des machines virtuelles et des
conteneurs sont différents : 1'objectif d'une machine virtuelle est d'émuler compléetement
un environnement étranger, tandis que l'objectif d'un conteneur est de rendre les applica-
tions portables et autonomes.
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Figure 4.20 : Modele de la conteneurisation

Les conteneurs changent fondamentalement la facon dont nous développons, distribuons
et utilisons les logiciels. Les développeurs peuvent créer un logiciel localement, sachant
qu'il fonctionnera de la méme maniere quel que soit l'environnement hote - qu'il s'agisse
d'un rack dans le département informatique, d'un ordinateur portable d'un utilisateur ou
d'un cluster dans le cloud. Les ingénieurs d'exploitation peuvent se concentrer sur les
réseaux, les ressources et le temps de disponibilité et passer moins de temps a configurer
les environnements et a combattre les dépendances du systeme.

4.6.1.3 Modele hybride

Les conteneurs offrent plusieurs avantages en plus de ceux offerts par la virtualisation.
Cependant, Un certain nombre de faiblesses peuvent exister a l'intérieur méme de la tech-
nologie des conteneurs. Celle-ci vont d'un noyau Linux non corrigé qui est vulnérable a
1'élévation des privileges résultant en un compromis de tous les conteneurs sur un seul
neeud a des services exposés écoutant sur 1'hote local en tant que root qui sont vulnérables
et peuvent étre attaqués depuis un autre conteneur. On trouve sur internet, de nombreux
tutoriels et scénarios possibles pouvant causer 'effondrement de toute la couche de sécu-
rité d’un ensemble de conteneurs en exploitant une faille de sécurité applicative dans un
seule conteneur de ’ensemble, on parle d’un probléeme d’isolation. Les machines virtuelles
ont un degré d'isolation supplémentaire grace a 1'hyperviseur, c¢’est une technologie fiable
et mature. Les conteneurs sont relativement nouveaux et de nombreuses organisations
hésitent a faire entierement confiance aux caractéristiques d'isolation des conteneurs avant
d'avoir fait leurs preuves. Pour cette raison, il est courant de trouver des systemes hybrides

avec des conteneurs fonctionnant a l'intérieur des machines virtuelles afin de tirer parti
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des deux technologies. La figure ci-dessous fait la comparaison entre les trois modeles
machine :

App 1 App 2
Bins/Libs Bins/Libs

App 1 App 2 Docker Engine

App 1 App 2

Bins/Libs Bins/Libs

Guest OS Guest OS

Figure 4.21 : Comparaison des 3 modeéles principaux selon l'environnement d'exécution : Virtualisation - Conteneu-
risation - Modeéle hybride

4.6.2 Selon ’architecture d’orchestration

4.6.2.1 Cluster basé sur Docker-Swarm

4.6.2.1.1 Docker

Les conteneurs sont un concept ancien. Depuis des décennies, les systemes UNIX ont la
commande chroot qui fournit une forme simple d'isolation du systéeme de fichiers. Depuis
1998, FreeBSD dispose de 1'utilitaire jail, qui étend le sandboxing chroot aux processus.
Les zones Solaris offraient une technologie de conteneurisation relativement complete vers
2001, mais limitée a 1'OS Solaris. Toujours en 2001, Parrallels Inc. (alors SWsoft) a lancé
la technologie commerciale de conteneur Virtuozzo pour Linux, puis OpenVZ en 2005.3
Ensuite, Google a commencé le développement de CGroups pour le noyau Linux et a
commencé a déplacer son infrastructure vers les conteneurs. Le projet Linux Containers
(LXC) a débuté en 2008 et a rassemblé CGroups, les espaces de noms du noyau et la
technologie chroot (entre autres) pour fournir une solution compléte de conteneurisation.
Enfin, en 2013, Docker a apporté les dernieres pieces du puzzle de la conteneurisation, et
la technologie a commencé & entrer dans le courant dominant.[27]

Docker est une solution complete pour la création et la distribution des conteneurs. Il
s'est servi de la technologie des conteneurs Linux existante pour I'emballer et 1'étendre de
diverses fagons principalement par le biais d'images portables et d'une interface conviviale.
Docker est une plate-forme de virtualisation de conteneurs open source pour construire,
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empaqueter et exécuter des applications distribuées dans des conteneurs qui sont des ins-
tantanés légers de 1'OS sous-jacent. La plate-forme Docker comprend deux composants
distincts : le moteur Docker (Docker Engine), qui est responsable de la création et de

'exploitation des conteneurs, et le Docker Hub, un service en Cloud pour la distribution
des conteneurs.

& — =

Client Docker Daemon | m
—  musat |

Container 1
Container 2
Container 3

Host OS

Server Docker Host Docker Registry

Figure 4.22 : L'architecture Docker

Le moteur docker offre une interface rapide et pratique pour le fonctionnement des
conteneurs. Auparavant, l'utilisation d'un conteneur a l'aide d'une technologie telle que
LXC nécessitait des connaissances spécialisées et un travail manuel important. Les conte-
neurs Docker sont isolés les uns des autres et disposent de leur propre réseau et systeme
de fichiers et fournissent un service de conteneur sous forme de service (Containers as a
Service CaaS). Le Docker Hub fournit un nombre énorme d'images de conteneurs publics
a télécharger, permettant aux utilisateurs de démarrer rapidement et d'éviter de dupliquer
le travail déja fait par d'autres. Parmi les autres outils développés par Docker figurent
Swarm, un gestionnaire de clustering, Kitematic, une interface graphique pour travailler
avec les conteneurs, et Machine, un utilitaire en ligne de commande pour provisionner les
hotes Docker.
4.6.2.1.2Swarm

Swarm est 1'outil de clustering natif de Docker. Swarm utilise I' API standard de Docker,
c'est-a-dire que les conteneurs peuvent étre lancés en utilisant les commandes docker nor-
males et Swarm se chargera de sélectionner un hote approprié pour exécuter le conteneur.
Cela signifie également que d'autres outils qui utilisent I'API Docker - tels que Composer
et les scripts personnalisés - peuvent utiliser Swarm sans aucun changement et tirer parti
de l'exécution sur un cluster plutét que sur un seul hote[28].

L'architecture de base de Swarm est assez simple : chaque hote exécute un agent Swarm
et un hote exécute un gestionnaire Swarm (sur de petits clusters de test, cet hote peut
également exécuter un agent). Le gestionnaire est responsable de l'orchestration et de
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I'ordonnancement des conteneurs sur les hotes. Voici les principales caractéristiques de

Swarm

Swarm peut étre exécuté en mode haute disponibilité ou eted, Consul ou ZooKeeper
sont utilisé pour gérer le basculement vers un gestionnaire de sauvegarde.
Scalabilité : Nous pouvons déclarer le nombre de taches que nous voulons exécuter,
pour chaque service. Le gestionnaire Swarm s'adapte automatiquement en ajou-
tant ou supprimant des taches pour maintenir 1'état désiré, chaque fois que nous
augmentons ou diminuons 1'échelle.

Réseaux multi-hotes : Nous pouvons également spécifier un réseau de superposition
pour nos services. Lorsque le gestionnaire Swarm initialise ou met a jour 1'applica-
tion, il assigne automatiquement des adresses aux conteneurs sur le réseau de re-
couvrement.

Découverte de services : Les nceuds du gestionnaire Swarm attribuent a chaque
service de Swarm un nom DNS unique ainsi que les équilibres de charge des conte-
neurs courants. Et, grace a un serveur DNS intégré dans Swarm, nous pouvons
interroger chaque conteneur fonctionnant dans Swarm.

Equilibrage de charge : Fondamentalement, nous pouvons exposer les ports pour
les services a un répartiteur de charge externe. De plus, Swarm nous permet de

spécifier comment distribuer les conteneurs de service entre les noeuds, en interne.

Docker
Token Service

Swarm Manager

Dacker APls -
Oﬂﬂce - Hm
Client
Discovery

Docker APl J
[ overHTTP T LIS
Docker Docker Docker
Dasmon Daemon Daemon
>

N e

Swarm Node Swarm Node Swarm Node

Docker
Containers

Figure 4.23 : Architecture d'orchestration sous Swarm
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4.6.2.2 Cluster basé sur SAHARA

Sahara est un systeme Hadoop-as-a-service. C'est tres nouveau, en fait, il a été ajouté
dans la dixieme version.

Sahara permet a 1'utilisateur de créer des clusters Hadoop (Spark) rapidement et faci-
lement. Il permet également a l'utilisateur d'avoir le controle total des clusters, en étant
capable de définir un grand nombre de parametres tels que comme la version du Spark,
la topologie du cluster et les détails matériels du nceud. Apres que l'utilisateur complete
cette information, Sahara déploie le cluster en quelques minutes.[21]

Sahara permet également a 1'utilisateur de lancer et de gérer les jobs MapReduce sur

les clusters qui ont créé.la figure montre I'architecture de Sahara

[ Cluster Configuration

Manager

Figure 4.24 : Architecture du service SAHARA

4.6.2.3 Cluster basé sur Magnum

Magnum est un service OpenStack qui a été créé en 2014 par 1'équipe des conteneurs
OpenStack pour permettre a un moteur d'orchestration de conteneurs (COE) de déployer
et de gérer des conteneurs comme ressources de premier ordre dans OpenStack.[21]

Actuellement, Magnum supporte Kubernetes, Apache Mesos et Docker Swarm COEs.
Magnum utilise Heat pour faire l'orchestration de ces COEs sur des VMs ou des métaux
fournis par OpenStack. Il utilise des images du systéme d'exploitation qui contiennent les
outils nécessaires a 1'exécution des conteneurs. Magnum propose des API compatibles
KeyStone et une solution complete pour la gestion de vos COEs sur un cluster OpenStack.

Un cluster Magnum est un ensemble de diverses ressources fournies par différents ser-
vices OpenStack. Il se compose d'un groupe de machines virtuelles approvisionnées par
Nova, de réseaux reliant ces machines virtuelles créées par Neutron, de volumes attachés
aux machines virtuelles créées par Cinder, et ainsi de suite. Un cluster Magnum peut
également avoir des ressources externes en fonction des options fournies lors de la création
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d'un cluster. Par exemple, nous pouvons créer un équilibreur de charge externe pour notre

cluster en spécifiant 1'option -master-1b-enabled dans le modele de cluster. Certaines des

caractéristiques saillantes de Magnum sont :

Fournit une API standard pour la gestion complete du cycle de vie des centres
d'excellence.

Prise en charge de plusieurs centres d'excellence tels que Kubernetes, Swarm, Mesos
et DC/OS.

Prise en charge de la capacité d'extension d'un cluster vers le haut ou vers le bas
Prise en charge de la multilocation pour les groupes de conteneurs

Différents choix de modeles de déploiement de clusters de conteneurs : VM ou
métal.

Fournit une sécurité multi-locataires basée sur KeyStone et une gestion des droits
d'acces.

Controle et isolation d'un réseau multi-locataires a base de neutrons

Supporte Cinder pour donner du volume aux conteneurs

Intégrité avec OpenStack

Acces séeurisé aux clusters de conteneurs (Transport Layer Security (TLS)) activé
Prise en charge de l'infrastructure externe peut également étre utilisée par le cluster,
comme le DNS, le réseau public, le service de découverte publique, le registre
Docker, le load-balancer, etc.

Barbican fournit le stockage des secrets tels que les certificats utilisés pour TLS au
sein du cluster.

Mise en réseau basée sur Kuryr pour l'isolation au niveau des conteneurs
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Figure 4.25 : Architecture Magnum

4.6.2.4 Cluster basé sur Kubernetes

Kubernetes est un gestionnaire de cluster pour les conteneurs Linux. Bien que Kuber-
netes supporte d'autres types de conteneurs tels que Rocket, et que le support pour
d'autres types soit a ajouter, nous discuterons de Kubernetes dans le contexte des conte-
neurs Docker uniquement. Kubernetes (généralement abrévié k8s) est un systéme open-
source d'orchestration de conteneurs pour automatiser le déploiement, la scalabilité et la
gestion des applications. Il a été congu a 1'origine par Google, et est maintenant maintenu
par la Cloud Native Computing Foundation. Il vise a fournir une "plate-forme pour auto-
matiser le déploiement, la scalabilité et les opérations des conteneurs d'applications a
travers des clusters de machines". De nombreux services cloud offrent une plate-forme ou
une infrastructure basée sur Kubernetes en tant que service (PaaS ou laaaS) sur laquelle
Kubernetes peut étre déployé en tant que service fournissant une plateforme [29]. De
nombreux fournisseurs proposent également leurs propres distributions Kubernetes de
marque. Kubernetes est largement utilisé comme un moyen d'héberger une implémenta-
tion basée en microservices, parce qu'il et son écosysteme d'outils associés fournissent
toutes les capacités nécessaires pour répondre aux principales préoccupations de toute

architecture de microservices. Ses avantages principaux sont :
e Automatise divers processus manuels : par exemple, Kubernetes controlera pour
vous quel serveur hébergera le conteneur, la maniéré dont-il comment il sera lancé,

etc.

e Interagit avec plusieurs groupes de conteneurs : Kubernetes est capable de gérer

plus de clusters en méme temps
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Fournit des services supplémentaires : outre la gestion des conteneurs, Kubernetes
offre des services de sécurité, de mise en réseau et de stockage.

Autosurveillance : Kubernetes vérifie en permanence 1'état de santé des nceuds et
des conteneurs

Scalabilité horizontale : Kubernetes vous permet d'échelonner les ressources non
seulement verticalement mais aussi horizontalement, facilement et rapidement.
Orchestration du stockage : Kubernetes monte et ajoute un systeme de stockage
de votre choix pour exécuter des applications

Automatise les déploiements et les rollbacks : si apres une modification de votre
application quelque chose ne va pas, Kubernetes 'annulera automatiquement.
Equilibrage du conteneur : Kubernetes sait toujours ot placer les conteneurs, en
calculant le "meilleur emplacement’ pour eux.

Fonctionne partout : Kubernetes est un outil open source qui vous donne la liberté
de tirer profit de l'infrastructure sur site, hybride ou en nuage public, vous permet-

tant de déplacer les charges de travail ou vous le souhaitez.

Voici 'architecture qui assure a Kubernetes ses caractéristiques :

Worker Node 1
Pod 1 Pod 2 Pod 3

Cantalner 1 Fom
Container 2 —|
User Interface = 3
Kubernetes Master Contalner 3

API Server DOCKER
I F

Worker Node 2
Controller-Manager Pod 1 Pod 2 Pod 3

Scheduler

i

kubect!

N O

Figure 4.26 : Architecture d'orchestration sous Kubernetes avec Docker
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Figure 4.27 : Architecture d'orchestration sous Kubernetes vue du client

Kubernetes définit un ensemble d'éléments de base (" primitives "), qui fournissent col-
lectivement des mécanismes de déploiement, de maintenance et de mise a l'échelle des
applications basées sur le CPU, la mémoire ou des mesures personnalisées. Kubernetes est
librement couplé et extensible pour répondre aux différentes charges de travail. Cette
extensibilité est assurée en grande partie par 1'API Kubernetes, qui est utilisée par les
composants internes ainsi que par les extensions et les conteneurs fonctionnant sur Ku-
bernetes. La plate-forme exerce son contrdle sur les ressources de calcul et de stockage en
définissant les ressources comme des objets, qui peuvent ensuite étre gérés comme tels.
Les objets clés sont :

e C(Cluster : Un cluster est une collection de nceuds incluant d'autres ressources telles
que le stockage pour exécuter des applications Kubernetes. Un cluster a un seul
nceud maitre Kubernetes et zéro ou plusieurs nceuds ouvriers. Un cluster hautement
disponible se compose de plusieurs maitres ou noeuds maitres.

e Pod : Un Pod est une collection de conteneurs qui sont colocalisés et forment une
unité atomique. Plusieurs applications peuvent étre exécutées au sein d'un Pod et
bien que les différents conteneurs d'un Pod puissent étre destinés a la méme appli-
cation, les différents conteneurs sont généralement destinés a des applications dif-
férentes. Un Pod est une abstraction de niveau supérieur pour gérer un groupe de

conteneurs avec des volumes et un espace de noms réseau partagés. Toutes les
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applications (conteneurs) d'un Pod partagent le méme systéme de fichiers et la
méme adresse IP, le port sur lequel chaque application est exposée étant différent.
Les applications s'exécutant dans un Pod peuvent se connecter entre elles sur "lo-
calhost". L'ordonnancement et la réplication sont effectués au niveau du Pod plutot
qu'au niveau du conteneur individuel.

Service : Un Service est l'interface externe d'un ou de plusieurs Pods fournissant
le ou les points finaux (endpoints) auxquels la ou les applications représentées par
le Service peuvent étre invoquées. Un service est hébergé sur une seule adresse 1P,
mais ne fournit aucun point d'acces ou plus, selon l'application ou les applications
interfacées par le service. Les services sont connectés aux Pods a l'aide de sélecteurs
d'étiquettes. Les Pods ont des étiquettes sur eux et un Service avec une expression
de sélecteur identique a une étiquette Pod représente le Pod pour un client externe.
Etiquette (Label) : Une étiquette est une paire clé-valeur identifiant une ressource
telle qu'un contréleur de pod, de service ou de réplication : le plus souvent un pod.
Les étiquettes servent a identifier un groupe ou un sous-ensemble de ressources
pour des taches telles que leur affectation a un service. Les services utilisent des
sélecteurs d'étiquettes pour sélectionner les Pods qu'ils gerent.

Nom : Un nom identifie une ressource. Un nom n'est pas la méme chose qu'une
étiquette. Pour faire correspondre les ressources a un service, on utilise une éti-
quette et non un nom.

Espace de nommage (namespace) : Un espace de nommage est un niveau au-des-
sus du nom pour délimiter un groupe de ressources pour un projet ou une équipe
afin d'éviter les collisions de noms. Les ressources dans des espaces de noms diffé-
rents peuvent avoir le méme nom, mais les ressources dans un espace de noms ont
des noms différents.

Volume : Un volume est un répertoire dans le systeme de fichiers d'un conteneur.
Un volume peut étre utilisé pour stocker les données. Les volumes de Kubernetes
évoluent a partir des volumes de Docker.

Kubelet : Kubelet est responsable de 1'état de fonctionnement de chaque nceud,
s'assurant que tous les conteneurs sur le nceud sont sains. Il s'occupe du démarrage,
de l'arrét et de l'entretien des conteneurs d'application organisés en pods selon les
instructions du plan de controle. Kubelet surveille 1'état d’un pod, et s’il n'est pas
dans 1'état souhaité, le pod se redéploie sur le méme nceud. L'état du noeud est
relayé toutes les quelques secondes par 1l'intermédiaire de messages de battements

de coeur (heartbeats) envoyés au noeud primaire. Une fois que le primaire détecte
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une défaillance de noeud, le contréleur de réplication observe ce changement d'état

et lance des pods sur d'autres noeuds sains.

Kube-proxy : Le Kube-proxy est une implémentation d'un proxy réseau et d'un

load-balancer, et il supporte 1'abstraction de service ainsi que d'autres opérations

réseau. Il est responsable de 1'acheminement du trafic vers le conteneur approprié

en fonction de 1'IP et du numéro de port de la requéte entrante.

4.6.2.5 Cluster basé sur Nova-Openstack

L’un des buts de ce projet est de mettre en évidence I'avantage d’une architecture Spark

a conteneurs par rapport a la méme architecture en machines virtuelles, cela nécessite de

mettre en ceuvre un cluster en VM portant une architecture de Spark avec les outils

d’évaluation nécessaire afin de pouvoir quantifier sa performance et 'utiliser comme réfé-

rence pour d’autre architecture de calcul. Dans le contexte du cloud computing sur OpenS-

tack, Nova est pratiquement le seul composant pouvant fournir la base d'un service

[aaS :La virtualisation et la gestion des ressources physiques. Comme s’est mentionné

dans le chapitre 2, Nova va assurer la création et la gestion en runtime de machines

virtuelles portantes Spark. Les principales fonctionnalités supportées par nova :

Création d’un serveur et la suppression un serveur
Instantané d'un serveur

Mise en marche du serveur

Recréation du serveur

Redimensionner le serveur

Opérations de volume

Configurations de disque personnalisées au démarrage
La mise en pause d'un serveur

Suspendre un serveur

Sortie console serveur

Sauvetage du serveur

Lecteur de configuration de serveur

Configuration dune clé SSL pour les connections du serveur
Changement de mot de passe du serveur (expérimental)

Etageres et rayonnages de serveur

Ces fonctionnalités sont largement suffisantes pour le déploiement d’une solution Spark

avec les criteres qu’on a abordé ci-dessus.
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4.6.3 Choix des solutions et procédure d’installation du Apache Spark

sur un cluster :

4.6.3.1 Cluster Spark en machines virtuelles

Pour mettre en ceuvre une architecture Spark en VM, il faut d’abord créer ces machines

virtuelles qui vont former notre cluster. Ceci doit étre fait apres la création d’un projet

Spark dans un nom de domaine Spark, un utilisateur Spark avec des privileges adminis-

tratifs. Dans ’OpenStack, on va utiliser :

Nova pour la création et la gestion des machines, ainsi que les gabarits caractérisant
les ressources physiques allouées a nos machines (minimum 2GB de RAM et 1 coeur
CPU pour Spark)

Glance pour stocker I'image qui va booter nos machines (il est recommandé que ga
soit, une image Ubuntu Xenial 16.04 commune pour toutes les machines du cluster,
avec un format QCOW2 et non pas ISO).

Cinder pour la gestion des volumes des différentes machines.

Neutron pour création du sous-réseau contenant nos machines, le réseau publique
provider-net pour l'acces a l'internet, les routeurs qui vont faire le NAT privé-
publique en créant les IPs-flottants.

Keystone pour générer la clé de communication SSH qu’on va s’en servir pour
accéder a nos machines a partir d’un terminal en local (Putty par example).
Toutes ces services sont disponibles a travers le tableau de bord Horizon.

Il est aussi possible de faire toutes les configurations ci-dessus avec un seul fi-
chier .yaml et le faire passer au serveur API du Heat. Ce dernier va créer les
instances en communicants avec les composants nécessaires a travers des API qu’on
appelle des ressources. l'intérét d’une telle solution sera évidemment la facilité et

la portabilité de la solution du déploiement.

Une fois les configurations nécessaires sont faites, notre cluster de machines sera prét

pour étre créé. Apres la création du cluster, il est recommandé de faire des tests sur la

communication interne du cluster, 'acces au réseau public d’OpenStack et internet de

chacune de nos machines, I'accés en SSH a partir d’un desktop du réseau public. Ceci

garantit la bonne démarche de l'installation du reste de la solution. Voici une vue

générale du cluster créé avec 3 machines, un maitre et 2 esclaves :
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@ Stacksuswarmpit X | s clustering kmean: X | sf clustering kmean: X | {4 ENP database X | @ Browsing HDFS X B3 Instances - Opent X & Google x| + - x

&« C  ® Non sécurisé | 10.1.1.25/horizon/project/instances/ % B @
= openstack = admin_domain » Spark_Cluster = & Spark_dev ~
Volumes > O mongodb - Floating IPs: MongoDB_flavor SparkKey2 Active nova MNone  Running 1 !;:;ne Create Snapshot  ~
192.168.210.148
Network >
192.168.2.14
Object Store > O  SparkSlave-1 - Floating IPs: Spark_Flavor SparkKey2 Active nova Mone  Running : ;E:a'ine Create Snapshot  +
Admin > 192.168.210.100
. 192.168.2.23
Identity > . 1 mais,
O SparkSlve2 - Floating IPs Spark_Flavor SparkKey2 Active nova None  Running | ‘0" Create Snapshot | =
192.168.210.114
19216824
SparkMasKub . . . . . 1 mois,
o - Floating IPs: Spark_Flavor SparkKey2  Active nova MNone  Running 1 semaine Create Snapshot  ~
192.168.210.118
192.168.1.7
Spart e- i
(m] ety = Floating IPs: Spark_Flavor SparkKey2 Active nova MNone  Running 1 mmsﬂ Create Snapshot  +
1 1 semaine
192.168.210.115
192.168.1.5
p Sperk Slave- Floating IPs Spark_Flavor ~ SparkKey? Active nova None  Running 1 ;“n';m Create Snapshot |+
192.168.210.120
192.168.1.11
O  SparkMaster - Floating IPs: Spark_Flavor SparkKey2  Active nova MNone  Running : !;:;ne Create Snapshot  ~

192.168.210.109

Displaying 7 items

Figure 4.28 : L'ensemble des machines virtuelles formants le cluster Spark crée sur OpenStack vue Nova

@ Stacks s swarmpit X | @ clustering kmean: X | @ clustering kmean- X | {4/ ENP database X | @ BrowsingHDFS X I3 NetworkTopolog. X G Google x| + = X
< C  ® Non sécurisé | 10.1.1.25/horizon/project/network_topology/#/close B9
—
= Openstack = admin_domain « Spark_Cluster & Spark_dev

Security Groups

Floating IPs
Firewalls Pub_Net
Object Store >
Admin >
Identity >

Spark_Slave-2

Figure 4.29 : La topolgie réseau du cluster Spark des VMs vue Neutron

Le cluster est créé, mais ce n’ai qu’une infrastructure pour le cluster de calcul Spark.
Pour installer Spark, il faut d’abord installer Java et Scala sur toute les machines,
puisque une partie de Spark est écrite en Scala, et tout le plan de compilation du code
source ou d’exectuion des applications Spark repose sur JAVA, c’est la raison pour
laquelle on parle que des JVMs dans le contexte de Spark. Apres la validation de
I'installation du Java ensuite Scala, On peut télécharger le binaire du Spark a partir

102



du site officiel Apache en précisant la version du spark souhaitée (une version est lancé
chaque mois), et le type de paquetage. Si on choisit un type de paquetage code source,
on peut créer le binaire a partir du code source télécharger, I'un des meilleurs gestion-
naire de compilation automatique utilisé est Maven, mais il faut I'installer aussi. Une
fois le binaire est téléchargé et décompressé, il est préférable de le déplacer vers un
répertoire de privileges root pour des raisons de sécurité. Les trois répertoires clés lors
du développement des applications Spark sont : bin, sbin et conf. Bin contient les
fichiers binaires pour les terminaux spark-shell en scala et pyspark en python, spark-
sql pour exploiter les foncionnalité des bases de données SQL a travers un terminal de
spark, et spark-submit pour lancer des applications Spark. Les terminaux sont tres
utiles pour le debuggage. Shin est le dossier qui sert a déployer 'architecture Spark. Il
contient des scripts qui exploitent des classes en JAVA pour déployer le maitre, ’es-
clave, le maitre et les esclaves sur des autres machines ou bien les esclaves seulement,
le history-server qui va servir comme interfaces web pour accéder au logs des différentes
applications Spark exécutés apres leurs temps d’exécution, ceci est tres utiles pour faire
une analyse sur I'exécution des applications Spark, dans un contexte d’évaluation ou
de débogage. Conf est le répertoire qui fournisse les configurations portées par 1'objet
SparkContext lors de lancement de I'application et que sera exploité par le gestionnaire
du cluster, c¢’est le répertoire qui définit I’environnement de I’exécution de I'application.
Les fichiers principaux a configurer sont : slaves, spark-defaults.conf et spark-env.sh.
slaves pour définir les noms d’hote de chacun des esclaves, la résolution en IP dans un
systéeme d’exploitation Debian (comme Ubuntu) se fait par I'intermédiaire du fichier
/etc/hosts, donc les esclaves doivent étre inscrit aussi dans ce fichier. Spark-env.sh est
un script qui s’exécute a chaque exécution d’une application spark, il contient les
variables d’environnement comme les chemins, les IPs du maitre ou esclaves. Spark-
defaults.conf contient I’ensemble des configurations qui servent comme un levier de
controle pour I'exécution d'une application Spark, du fait qu’ils peuvent paramétrer
I'exécution a plusieurs niveaux, voici quelques configurations qu’on peut utiliser pour
optimiser la performance de notre cluster Spark :

Parameétre Valeur par défaut Signification

Quantité de mémoire
spark.driver.memory 1G a utiliser pour le pro-

cessus du pilote

Quantité de mémoire
spark.executor.memory 1G a utiliser pour le pro-

cessus de 'exécuteur
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spark .executor.cores

processus de 'exécuteur

Nombre de coeurs
CPU a utiliser pour le

spark.dynamicAlloca-
tion.enabled

false

L'utilisation de 1'allo-
cation dynamique des
ressources, qui permet
d'échelonner le nombre
d'exécuteurs enregistrés
aupres de cette applica-
tion en fonction de la
charge de travail.

spark.extraListeners

vide

Une liste de classes
séparées par des vir-
gules qui implémentent
SparkListener ; lors de
l'initialisation de
SparkContext, les ins-
tances de ces classes se-
ront créées et enregis-
trées dans le bus de
I'auditeur de Spark.

spark.master

local

Le gestionnaire de
cluster pour se connec-
ter (local, local avec
multi-process, cluster
avec standalone, cluster

avec mesos,...)

spark.submit.deployMode

vide

Le mode de déploie-
ment du programme de
pilote Spark, soit
"client" ou "cluster', ce
qui signifie lancer le
programme de pilote lo-
calement ("client") ou &
distance ("cluster") sur
un des neeuds du clus-

ter.
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Si true, redémarre
automatiquement le pi-
lote s'il échoue avec un

statut de sortie diffé-
spark.driver.supervise false rent de zéro. N'a d'effet
qu'en mode Spark auto-
nome ou en mode de
déploiement en cluster
Mesos.

S'il faut journaliser
les événements Spark,
spark.eventLog.enabled false utile pour reconstruire

l'interface utilisateur
Web une fois 1'applica-

tion terminée.

Répertoire de base

dans lequel les événe-
file://ltmp/spark-

spark.eventLog.dir
P 9 events

ments Spark sont enre-
gistrés, si spark.even-
tLog.enabled est vrai.

Liste de jars séparés
par des virgules a in-
clure sur les chemins de
spark.jars Jars native Spark | classes du pilote et de

I'exécuteur. Les che-

mins top-level sont

autorisés.

Tableau 2 : Configurations nécessaires au bon fonctionnement du calcul sur Spark

Pour créer notre cluster Spark, on lance un processus maitre dans la machine master,
en exécutant le script start-master.sh dans /spark-2.4.1-bin-hadoop2.7/sbin/. Le mas-
ter fournit une interface web sur le port 8080. On tire 'URL du maitre spark://spark-
master-IP-or-hostname :7077, on accéde aux machines esclaves pour déployer les tra-
vailleurs avec le script start-slave.sh et comme option 'URL du maitre. On peut éga-
lement configurer les esclaves dans le fichier /conf/slaves et créer une paire de clé SSH-
RSA dans le root@master, et diffuser la clé SSH publique dans les machines esclaves
parmi les clés autorisées de 'utilisateur root@slavel/2; et lancer tout le cluster avec
une seule commande & partir du maitre /sbin/start-all.sh. Si cela s’exécute sans erreur,
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notre cluster Spark et intra-lié, on peut le consulter a travers l'interface web avec
I’'URL spark-master-IP:8080 comme suit :

@ Stacksuswarmpit X | & clustering kmean: X s SparkMasterats: X A/ ENP database X | @ BrowsingHOFS X | 3 NetworkTopolog, X | & Google x| + = X

& C @ Nonsécurisé | 192.168.210.109:8080 & &+ A G
Sporiz ... Spark Master at spark://sparkmaster:7077

URL: spark://sparkmaster: 7077

Alive Workers: 2

Cores in use: 2 Total, 0 Used

Memory in use: 4.0 GB Total, 0.0 B Used

Applications: 0 Running, 147 Completed

Drivers: 0 Running, 0 Completed

Status: ALIVE

~ Workers (2)
Worker Id Address State Cores Memory
worker-20190430154036-192.168.1.7-37540 192.168.1.7:37540 ALIVE 1 (0 Used) 2.0 GB (0.0 B Used)
worker-20190430154037-192 168.1.5-35977 192.168.1.5:35977 ALIVE 1 (0 Used) 2.0GB (0.0 B Used)

~ Running Applications (0)

Application ID Name Cores Memory per Executor Submitted Time User State Duration

~ Completed Applications (147)

Application ID Name Cores  Memory per Executor Submitted Time User State Duration
app-20190529115854-0146 clustering_kmeans_train_cluster.py 2 1024.0 MB 2019/05/29 11:58:54 ubuntu  FINISHED 19 min
app-201%0513161455-0145 linear_regression_SGD_test_cluster.py 2 2.0GB 2019/05/13 16:14:55 ubuntu  FINISHED 23s
app-20190513161229-0144 linear_regression_SGD_train_cluster.py 2 2.0GB 2019/05/13 16:12:29 ubuntu  FINISHED 45s
app-20190513160306-0143 linear_regression_SGD_test_cluster py 2 2.0GB 2019/05/13 16:03:06 ubuntu  FINISHED 193
app-20190513160052-0142 linear_regression_SGD_test_cluster py 2 20GB 2019/05/13 16:00:52 ubuntu FINISHED 19s <

Figure 4.30 : WebUI du cluster Spark en VMs

On peut voir les différents Job et stages exécuté par une application Spark durant
le temps d’exécution dans le port 4040 depuis le master, mais lorsque 'application est
terminée, on perdra 'acces a ces information a travers une page web, donc les détails
sur la performance et ’exécution seront invisible, sauf si on utilise un serveur de 1’his-
torique. Pour utiliser le serveur de I'historique, il faut utiliser les configurations Spark
pour activer 'option d’enregistrement des logs et créer leur chemin et le configurer
aussi. Le serveur de I'historique diffuse une interface web dans le port 18080, la voici
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@ Stacks:swarmpit X | s clustering kmean: X s History Server x
<« C  ® Non sécurisé | 192.168.210.109:18080
spc,,-‘ﬁf ... History Server

Event log y: files//fhome/ubuntuftmp/spark-events

Last updated: 2019-06-01 13:49:14

Client local time zone: Africa/Lagos

A/ ENP database

X | @ Browsing HDFS X

T Network Topolog

x G Google

Show 20 v entries Search:

App ID App Name Started Completed Duration  Spark User  Last Updated Event Log
app-20190529115854-0146 clustering_kmeans_train_cluster py 2019-05-29 12:58:53 2019-05-29 13:18:04 19 min ubuntu 2019-05-29 13:18:04
local-1558860356286 Spark shell 2019-05-26 09:45:55  2019-05-26 121012 2.4N ubuntu 20190526 1210112 (i)
local-1558026819785 clustering_kmeans_train_cluster py 2019-05-16 18:13:37  2019-05-16 18:38:25 25 min ubuntu 20190516 16:38:25 ([l
app-20190513161455-0145 linear_regression_SGD_test_cluster py 2019-05-13 17:14:54  2019-05-13 171518 245 ubuntu 2019-05-1317:15:118 [
app-20190513161229-0144  linear_regression_SGD_train_cluster. py 20190513 17:12:28  2019-05-13 17:13:114 465 ubuntu 2019-05-13 17:13:14.
app-20190513160306-0143  linear_regression_SGD_test_cluster py 2019-05-13 17:03:05  2019-05-13 17:03:25 205 ubuntu 2019-05-1317:0325 ([l
app-20190513160052-0142 linear_regression_SGD_test_cluster py 2019-05-13 17:00:51  2019-05-13 17:01:10  20s ubuntu 2019-05-1317:01:10 [l
app-20190513155943-0141  linear_regression_SGD_test_cluster py 2019-05-13 16:59:42  2019-05-13 17:00:03 215 ubuntu 20190513 17:00:03 (el
app-20190513030930-0140  linear_regression_SGD_test_cluster py 2019-05-13 04:09:29  2019-05-1304:09.48 20 ubuntu 2019-05-13 04:09:48.
app-20190512030726-013¢  linear_regression_SGD_test_cluster.py 2019-05-13 04:07:25  2019-05-1304.07.47 225 ubuntu 20190513 04:07.47 ([l
app-20190513030433-0138  linear_regression_SGD_train_cluster. py 20190513 04:04:32  2019-05-1304:0519 475 ubuntu 20190513 04:05:119 [l
app-20190513030138-0137  linear_regression_SGD_train_cluster.py 2019-05-13 04:01:37  2019-05-1304:02:04  27s ubuntu 2019-05-1304:02:04 [l
app-20190512025902-0136  linear_regression_SGD_train_cluster.py 20190513 03:59.01  2019-05-1303.:59.26  25s ubuntu 2019-05-13 03:59:26
app-20190513025544-0135  rebuild_New_York_water_consumption_DB.py 2019-05-13 03:55:43  2019-05-1303:56:23  40's ubuntu 20190513 03:56:23 ([l

Figure 4.31 : WebUI du serveur de 1'historique

Pour le fonctionnement de 'HDF'S, il faut installer Hadoop, dans chacune des ma-

chines du cluster et les configurer avant de pouvoir lancer le service dfs dans le cluster.

En configurant spark.master=spark://spark-master-IP-or-hostname :7077, et apres

la procédure expliqué ci-dessus, lors du lancement d’un processus Spark depuis le mas-

ter, Papplication en jeu sera prise ne charge pour tout le cluster (les travailleurs con-

crétement).

4.6.3.2 Cluster Spark en Conteneurs

La démarche suivis lors la création du cluster sur des conteneurs est similaire a celle qui

a été faite sur des conteneurs dans la partie connexion maitre-esclave, méme si celles-ci

peuvent étre automatisées avec le déploiement lui-méme, mais c’est le déploiement des

conteneurs Spark qui fera la différence. Pour le déploiement, il faut avoir un autre cluster

de machines (a ne pas confondre avec le cluster en Spark, le cluster en machine ne fait

que linfrastructure pour les conteneurs dans ce cas), avec Docker et Kubernetes installé

dans chacune d’eux. Voici I'architecture des machines portantes Docker et Kubernetes
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® Stacks iswarmpit X | sk clustering kmean: X | wf SparkMasterats: X | A/ ENPdatsbase X | @ BrowsingHDFS X E3 Instances-Cpent X G Google x| + - X

& C O Nonsécurisé | 10.1.1.25/horizon/project/instances/ * B @ o
E openstack. @ admin_domain « Spark_Cluster = & Spark_dev ~

Project /| Compute / Instances

API Access
Compute v InStanceS
Overview
m Instance ID =+ Fiter | & Launch Instance
Images Displaying 7 items
Key Pairs g [Instence Image 1P Address Flavor Key Pair  Status Availability .\ Power  Timesince ;oo
Name Name Zone State created
Server Groups
192.168.1.4
Volumes » O mongodb E Floating IPs MongoDB_flavor SparkKey2 Active nova None Running : ;"e“m'saine Create Snapshot |+
192.166.210 148
Network >
192.1682.14
Object Store > O  SparkSlave-1 - Floating IPs: Spark_Flavor SparkKey2  Active nova Mone  Running } g"::;ina Create Snapshot | ~
Admmin N 192.168.210.100
N 192.168.223
Identity > I mEs
O SparkSlave-2 - Floating IPs. Spark_Flavor SparkKey2 Active nova Mone  Running 1 sema;ina Create Snapshot | +
192.166.210.114
192.168.2.4
g SparkMaskub Floating IPs Spark_Flavor ~ SparkKey2 Active nova None Running | MO Create Snapshot =
e 1 semaine

152.168.210.116

19216817

Qoo Qlaun 1 i

Figure 4.32 : L'ensemble des machines virtuelles hébergeants le cluster Spark en conteneurs

@ Stacks sswarmpit X | @ clustering_kmean- X | s SparkMasterats X | £/ ENP database X | @ BrowsingHDFS X I MetworkTopolog, X = G Google x| + = X
IS G @ Mon sécurisé | 10.1.1.25/horizon/project/network_topology/#/close * B @0
== Openstack = admin_domain » Spark_Cluster = & Spark_dev ~
Project / Network / Network Topology
APl Access
Compute > Network Topology
Volumes >
& Launch Instance + Create Network + Create Router
Network v
Topology Graph
Network Topology
Resize the canvas by scrolling up/down with your mouse/ftrackpad on the topology. Pan around the canvas by clicking and dragging the space behind the topology.
Network:
eors 22 Toggle Labels | 2 Toggle Network Collapse Z Center Topology
Routers

Security Groups

SparkSiave-1

Floating IPs

Firewalls

Object Store >

Admin >
Identity >

—~

Figure 4.33 : La topologie réseau des machines virtuelle hébergeant le cluster Spark en conteneurs

Apres avoir installé Docker et Kubernetes sur chacune des machines, on commence par
écrire un Dockerfile pour créer I'image qui va étre utilisée pour lancer des processus Spark
(maitre ou esclaves) dans des conteneurs. Ce Dockerfile va contenir les paquets nécessaires
a Spark pour fonctionner (JAVA et Scala et autres), des bibliotheques systémes sont aussi
nécessaires, des binaires systémes pour 'exploitation des conteneurs, copier des scripts a
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partir du local et les exécuter des que les conteneurs soient créé (utile si on veut automa-
tiser la connections du maitre et ses travailleurs). On compile le Dockerfile avec le démon
Docker (Docker Engine), lui associer un tag et enregistrer dans le service cloud du Docker
Hub pour stocker les images des conteneurs dans des répertoires associé a des utilisateurs.
Apres avoir créé 'image, on crée un cluster sur Kubernetes en spécifiant 'adresse du
réseau qu’on va associer a notre cluster. Cette étape va générer des instructions a suivre
pour établir les configurations du cluster créé par Kubernetes. Il est aussi impératif de
déployer la CNI (Containers Network Interface), ¢’est un module d’extension (plug-in) qui
va se charger de configurer les interfaces Linux des conteneurs et leurs connectivités, ainsi
que supprimer les ressources alloué a des conteneurs en fin de cycle. Nous recommandons
la CNI Calico pour cette tache. Notre sur-infrastructure est préte pour créer le cluster en
conteneurs avec Kubernetes passant par son serveur API kubectl. On utilise un fichier de
configuration de déploiement yaml pour créer le maitre en mode déploiement (ceci assure
la récréation du conteneur en état d’échec ou en cas supprimé en supprimant son pod), en
spécifiant son nom, son image, ses ressources, ses ports et une commande qui exécute un
script qui déploie le processus maitre de Spark lors de la création du conteneur. On crée
aussi des services qui vont exposer le service du maitre Spark dans le port 7077, et I'in-
terface web Spark dans le port 8080 du conteneur maitre, pour qu’il soit visible par les
esclaves et par le développeur, I'interface web du history-server pour qu’on accede a 1'his-
torique d’exécution afin de pouvoir analyser les résultats. On crée aussi des esclaves répli-
qué autant de fois que I'on met en argument dans le fichier de configuration, en spécifiant
leur image, leurs ports, leurs ressources etc. On demande au serveur kubect] d’exécuter ce
fichier de déploiement yaml et de créer le cluster Spark, de nombreuses échecs peuvent
surprendre méme si le fichier de configuration est correctement écrit, ceci est généralement
di a des problemes liés a I'image. Voici l'interface de Spark apres 'avoir créer a travers
Kubernetes :

109



@® Stacksuswarmpit X  sf SparkMasterats X ssf SparkMasterats: X | (¥ ENP database X | @ BrowsingHDFS X | L3 Instances-Opent X | & Google x| + - x

<« C @ Non sécurisé | 192.168.210.114:8080 W B @0

Sp&rk ., Spark Master at spark://10.0.1.11:7077

URL: spark://10.0.1.11:7077

Alive Workers: 2

Cores in use: 4 Total, 0 Used

Memory in use: 5.6 GB Total, 0.0 B Used
Applications: 0 Running, 5 Completed
Drivers: 0 Running, 0 Completed

Status: ALIVE

~ Workers (2)

Worker Id Address State Cores Memory
worker-20190529105034-10.0.1.13-42614 10.0.1.13:42614 ALIVE 2 (0 Used) 2.8 GB (0.0 B Used)
worker-20190529105224-10.0.1.10-36495 10.0.1.10:36495 ALIVE 2 (0 Used) 2.8 GB (0.0 B Used)

~ Running Applications (0)

Application ID Name Cores Memory per Executor Submitted Time User State Duration

~ Completed Applications (5)

Application ID Name Cores Memory per Executer Submitted Time User State Duration
app-20190529113703-0004 clustering_kmeans_train_cluster py 4 1024.0 MB 2019/05/29 11:37:03 root FINISHED 18 min
app-20190529113608-0003 PySparkshell 4 1024.0 MB 2019/05/29 11:36:08 root FINISHED 45s
app-20190529113540-0002 clustering_kmeans_train_cluster py 4 1024.0 MB 2019/05/29 11:35:40 root FINISHED 4s
app-20190529111921-0001 clustering_kmeans_train_cluster py 4 1024.0 MB 2019/05/29 11:19:21 root FINISHED 9.0 min
app-20190529111802-0000 Spark shell 4 10240 MB 2019/05/29 11:18:02 root FINISHED 363

Figure 4.34 : WebUI du cluster en conteneur de Spark

Et voici le history-server :

@ Stacks:swarmpit X  gef History Server X gk Spark Masterats; X | 4/ ENP database x | @ Browsing HDFS x| B3 Instances-Opens X | G Geogle x|+ - x
< @ @ Non sécurisé | 192.168.210.114:18080 w %« Al @ o
spark® .., History Server

Event log directory: /home/tmp/spark-events
Last updated: 2019-06-01 13:53:14

Client local time zone: Africa/Lagos

Search
App ID App Name started Completed Duration Spark User Last Updated Event Log
app-20190529113703-0004 clustering_kmeans_train_cluster.py 2019-05-29 12:37:02 2019-05-29 12:54:59 18 min root 2019-05-29 12:54:59
app-20190529113608-0003 PySparkShell 2019-05-29 12:36:07 2019-05-29 12:36:53 47s root 2019-05-29 12:36:53
app-20190529113540-0002 clustering_kmeans_train_cluster.py 2019-05-29 12:35:39 2019-05-29 12:35:44 5s root 2019-05-29 12:35:44
app-20190529111921-0001 clustering_kmeans_train_cluster.py 2019-05-29 12:19:19 2019-05-29 12:28:20 9.0 min root 2019-05-29 12:28:20
app-20190529111802-0000 Spark shell 2019-05-29 12:17:59 2019-05-29 12:18:38 38s root 2019-05-29 12:18:38

Showing 1 to 5 of 5 entries
Shew incomplete applications

Figure 4.35 : WebUI du serveur de 'historique correspondant au cluster des conteneurs

Une fois ceci est achevé, nos deux architectures sont prétes a étre exploitées, en exécu-
tant les applications Spark qu’on a développé, et en fournissant des données relatives aux
exécutions pour permettre 'analyse de performance.
4.6.3.3 Comparaison de performance et explication du Benchmarking

Pour faire la comparaison ou du Benchmarking, on utilise :

e Une machine virtuelle master, et 2 machines virtuelles esclaves pour le cluster en
VM utilisant toutes une image Ubuntu Xenial 16.04, et un gabarit de 2 VCPUs,

110



4GB de RAM, 20 GB de stockage, commun pour toutes les machines, et un hyper-
viseur QEMU

Un conteneur master, 2 conteneurs esclaves, avec une image de base debian de-
bian:stretch répartis sur 3 machines virtuelles Ubuntu Xenial 16.04 (modele hy-
bride), hypervisé par QEMU, avec un gabarit de 2 VCPUs, 4GB de RAM, 20 GB
de stockage, orchestré par Kubernetes et Docker

Kubernetes serveur API version 1.14.1, Docker Engine version 18.09.6, Docker
Client 18.09.5

Une charge de travail composé d’une base de données OBD (On-Board Diagnostics)
de taille 2.99 GB (7.214.695 échantillons de 21 dimensions)

Une classification non-supervisé sous I'algorithme « Kmeans » fournit par Spark-
mllib APT avec k=8 sur 80 % du volume totale des données comme jeu de données
d'entrainement, avec et 20 % pour le jeu de données de validation.

Une version de Spark 2.4.1-bin-hadoop-2.7

Un serveur base de données NoSQL MongoDB V 3.4.20, sur une machine Ubuntu
Xenial 16.04, avec 1 VCPU, 4GB de RAM et 40GB de stockage.

Un systeéme de fichiers distribué Hadoop 2.7.6 HDFS

Il faut noter que d’apres I'architecture réseau qu’on a créé et exploité pour ce projet,
I'HDFS est créé en parallele avec notre cluster en VM de référence, ainsi et le
serveur de la base de données MongoDB qui se trouve dans le méme réseau que le
cluster en VM, ceci pourra causer que les échanges de données du cluster en con-
teneurs avec chacun des deux composants (HDFS et MongoDB), vont étre plus
couteux en terme de temps par rapport a celle en VM. On peut voir ceci dans la

figure suivante :
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@ Stackszswarmpit X | sk SparkMastersts: X | sk SparkMasterats: % | (4 ENPdstabase X | @ Browsing HDFS % £ MetworkTopolog, X | G Gosgle x| + = x
< C  ® Nonsécurisé | 10.1.1.25/horizon/project/net * B @
—
= m Openstack = admin_domain « Spark_Cluster = & Spark_dev ~

RESIZE UIE CAIVES LY SCIUIITY URIauwIT Wit yuUr MUUSEITdCApan U e 0pUIogy. Far arounu Uik Canvas oy CICKING dnu uragging Uie Space Uenmng uie wpoiogy.
Networks
22 Toggle Labels | 2 Toggle Network Collapse Z Center Topology

Routers
Security Groups
Floating IPs

Firewalls SparkSlave-2
Object Store >
Admin >

Spark_Slave-1

Identity >

Sparkhlaster

Spark_Slave-2

rork |+ Create Router

zon/project/n

Figure 4.36 : L'architecture réseau montrant la différence du temps d'acces vers le serveur MongoDB du cluster des
conteneurs (en rouge) par rapport au cluster en VM (en jaune)

@ Stacks:swarmpit X | sl SparkMasteratss X | sof SparkMasterats: X | ( ENPdatabase X | @ BrowsingHDFS X L3 NetworkTopoloc, X G Google x| + - X
& C @ Non sécurisé | 10.1.1.25/horizon/project/net ay * B @
T openstack. = admin_domain + Spark_Cluster + & Spark_dev ~

RESIZE 18 CANVAS DY SCIOMNY UPIIOWI WITT YOUT IOUSENTACKDEU 0N UIE WPUIUGY. Fall drOUny UIe Canvas oy CICKING @y Udgging e Space Denmna uie wpoogy.
Networks
5& Toggle Labels | 2 Toggle Network Collapse i Center Topology
Routers
Security Groups HDFS
: HDFS-Namenode
Floating IPs =
Firewalls
Object Store bl
mongodh
Admin >
SparkMasKube
Identity bl SparkSlave-2/

' Spark_net

Spark_Slave-2

SparkSlave-1 Router_spark

\

Router_sgf

AN
@ .

& LaunchInstance |+ Create Network =+ Creale Router

Figure 4.37 : L'architecture réseau montrant la différence du temps d'acces vers THDFS du cluster des conteneurs
(en rouge) par rapport au cluster en VM (en jaune)

4.6.3.3.1 Comparaison des performances

On estime que le retard causé par cette architecture réseau peut étre traduit avec un
facteur de retard de 1.375. Ce facteur sera pris en compte lors de 'analyse comparative
(que pour les jobs d’importation et d’insertion de données). Apres avoir lancé les calculs
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dans les deux architectures, et collectionné les contenus des fichiers logs générés lors de
Iexécution des deux applications, et les faire passer par le serveur de I’historique, les
résultats obtenus ont permis d’avoir quelque indices sur le fonctionnement. Voici quelques-

uns :
Le
temps
Ecart-type P
moyen
du temps re-
GC pour
tard de l'or-
la collec-
donnanceur de .
. tion des
Nombre taches pour la ,
Temps to- o i données
) de Coeurs Mémoire | collection des
Facteur | tale d’exécu- ) . ) . du mo-
" CPU exploi- | disponible données du 4ol
ion ele
table modele d’ap- ,
. d’appren-
prentissage se- .
L tissage
lon le déséqui- lon 1
selon le
libre de don- o
, déséqui-
nées
libre de
données
Cluster
o VM 20.8 min 2 4 GB 7.15 ms 1.8 s
Cluster
en conte- 15 min 4 5.6 GB 2.22 ms 5.1s
neurs

Tableau 3 : Comparaison sur quelques parametres temporels du Spark entre un cluster en conteneurs et un cluster
en VMs

Sans avoir entré trop dans les détails comme un benchmark complet, on voit déja I'avan-
tage des systemes de calculs en conteneurs par rapport aux systemes de calculs basés
intégralement sur la virtualisation. Pour faire un benchmark complet sur le fonctionne-
ment et la consommation des ressources du systeme Spark, il faut intégrer d’autres fra-
mework de calculs spécialisés dans Spark. On propose dans le site officiel de Spark le
framework troisieme-partie Ganglia qui doit étre compilé avec Spark avant son exploita-
tion. Le framework le plus utilisés dans le domaine du benchmark de I'analyse de données
massives est HiBench (Hadoop, Spark, Flink, Strom,..). Ils existent de nombreux articles
scientifiques qui abordent cette problématique avec plus d’outils et de ressources, I'un des
plus intéressants est intitulé « A Comparative Study of Containers and Virtual Machines
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in Big Data Environment » publié par Cornell University en juillet 2018 et accepté par
I'institut international de conférence sur le Cloud Computing IEEE. Cet article traite en
détails les deux solutions (Conteneurs et VMs) avec des conditions similaires (sauf 1'or-
chestration des conteneurs qui se fait par Docker dans I'article), mais plus démonstratives
(plus de machines, plus de ressources physique, plus d’outils de mesure, plus de charges
de travail, couvre plus de zones tels que la durée du déploiement et la difficulté du déve-
loppement etc). On s’intéresse dans notre cadre qu’a estimer les ressources utilisées et le
temps nécessaire a la construction de la solution complete. Voici quelques graphes qui
donnent une idée sur la différence entre les deux approches au cours du temps, en utilisant
plusieurs types d’application comme charges de travail :

25600 N T R A A R R :

128004 [ |Docker |
B v

—~ 64001 -

2 4 8
Amount of Docker or VM

16 32 64 128 256 512

Figure 4.38 : La différence du temps du déploiement d'un cluster en VMs et un cluster en conteneurs Docker en
fonction de la taille du cluster
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(c) Pagerank
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Amount of Docker or VM
(d) SQL Join

Figure 4.39 : la différence du temps nécessaire d'exécution entre un cluster en VMs et un cluster en conteneurs

Docker en fonction de la taille du cluster pour plusieurs charges de travails
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Figure 4.40 : La consommation CPU en % dans un cluster en VMs et un cluster en conteneurs Docker en fonction

du temps pour plusieurs tailles du cluster

4.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons vu la construction de la globalité de la solution, en partant
de I'explication vers le déploiement de chaque brique, ainsi que la comparaison de plusieurs
solutions et I'analyse des performances des systemes exploité, ce qu’il faut retenir :

e En couplant JUJU et MAAS, on peut déployer d’une maniere automatique et
centralisée les composants d’un Cloud OpenStack, JUJU utilise MAAS pour dé-
ployer les services d’OpenStack sur des serveurs physiques

e [’architecture orientée services du OpenStack facilite le développement et 'amé-
lioration des différents services Cloud.

e Les bases de données NoSQL sont non-relationnelles, elles peuvent avoir un

schéma dynamique comme elles peuvent étre utilisées en relationnel.
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MongoDB est un serveur de bases de données No-SQL, ses principales caractéris-
tiques sont la scalabilité, un temps de stockage optimisé, et I'indexation.

Un systeme de fichier distribué est un systeme de stockage de fichiers partagé sur
plusieurs disques physiques, son architecture fait de lui un systeme de fichier vi-
sible sur tout un réseau

HDEFE'S est un systeme de fichier distribué de Hadoop, il est scalable, résilient contre
les défaillances, temps de stockage optimal

Pour déployer Spark, on peut le faire sur des machines virtuelles ou sur des con-
teneurs ou dans un systeme hybride

Un conteneur est un environnement d’exécution d’une ou plusieurs applications,
sans le noyau du systeme d’exploitation, il partage le méme noyau avec le systeme
d’exploitation hébergeant

Le déploiement des architectures en conteneurs prend beaucoup moins de temps
qu’en machines virtuelles

Les applications exécutées dans des conteneurs montrent beaucoup plus de per-
formance que celles exécutées dans des machines virtuelles

La différence de performance vient du fait que les conteneurs partagent le méme
noyau avec la machine hote, contrairement aux machines virtuelles qui utilisent
des systemes d’exploitation complets sur une machine hote.

Pour créer et gérer des conteneurs, on utilise des orchestrateurs ou des gestion-
naires des déploiements

Docker est I'outil le plus utilisé pour créer des conteneurs, son propre orchestrateur
s’appelle Swarm

Kubernetes est I'un des orchestrateurs les plus puissants qui existent, il sert a
déployer des grandes architectures des calculs des systemes d’information en gé-
nérale

Kubernetes utilise Docker pour fournir un service d’orchestration de conteneur

rapide, performant, mure, et doté d’'une large plage de fonctionnalités
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Chapitre 5 :

Mise en ceuvre dans le domaine de
I’analyse comportementale des

conducteurs 4 roues



5 Mise en ceuvre dans le domaine de ’analyse compor-

tementale des conducteurs 4 roues

5.1 Introduction

Apres avoir parlé de la conception et I'architecture globale de notre solution dans les
chapitres précédents, nous allons entamer dans ce chapitre la mise en ceuvre d’une appli-
cation basée sur des données OBD (On-Board diagnostics) dédié a ’étude comportemental
des conducteurs de véhicules a quatre roues. Pour le faire, nous allons donner d'abord une
vue détaillée sur les données fournis par le OBD, évaluer par la suite la base de donnée
choisie, développer une application sur Spark qui exploite I’algorithme K-means avec une
approche Big Data, et I'exécuter dans les deux architectures possibles (VM et Conteneur),
et essayer d’interprété les résultats obtenus. Nous montrons les résultats des tests par
quelques captures d'écran a la fin du chapitre.

5.2 Bases de données OBDs

On-Board Diagnostics en anglais, le systéme de diagnostic embarqué (OBD) est un
systeme informatisé intégré a tous les véhicules légers et camions légers depuis, comme
'exigent les modifications apportées en 1990 a la Clean Air Act. Les systemes OBDs sont
congus pour surveiller la performance de certains des principaux composants d'un moteur,
y compris ceux qui sont responsables du contréle des émissions. Ce systéme est accessible
par le connecteur de liaison de données (DLC). C’est le Datalogger d’un véhicule automo-
bile. Il s'agit d'un connecteur a 16 broches qui peut vous indiquer avec quel protocole
votre voiture communique, selon les broches qui y sont insérées. Ce systeme, généralement
appelé OBD-II, est une standardisation du systeme connu OBD-I, qui utilisait des hard-
wares et des normes d’adaptateurs, aussi protocoles, différentes pour chaque constructeur
de voiture. [30]
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Compass, HVAC position,
Throttle, EGR sunroof, wipers
valve position

Trunk / door lock
switches, electric
windows

Cam/crankshaft position,
engine speed

Throttle by wire

pgine oil and
brake fluid
level

Wheel speed

sensing, TPMS, fuel

level, seat position,
belt presence

Brushless DC
motors,

Accelerator

cooling fan, pedal position
lant level
i Current sensors for HEV battery
Starter / Alternator, Transmission management, wing mirror
stop/start systems gear position, position, steering wheel angle,
speed torque

Figure 5.1 : L’ensemble des capteurs dans une voiture a 4 roues utilisés pour 'OBD-II

Dans le contexte de l'internet des objets (IoT), les OBDs présente une large source de

donnée la plus volumineuse dans les applications qui visent a interconnecter les véhicules

automobiles comme la gestion du trafic ou la lutte contre les accidents routiers, mais de

nombreuses applications ont vu le jour avec I'apparition du Big DATA et 'apprentissage

automatique dans l'industrie, notamment dans I’analyse de données des OBDs. OBD-II

offre un moyen standard d'accéder a de nombreux types de données, y compris :

Parametres en temps réel : RPM, vitesse, accélération, niveau de batterie, posi-

tion de la pédale, avance a l'allumage, débit d'air, débit du carburant, tempéra-

ture du liquide de refroidissement, etc.
Statut du témoin "Check Engine" (Vérifier le moteur)

Etat de préparation aux émissions

Freeze frame : un "snapshot' des parametres au moment de la survenance d'un

trouble.

Codes de diagnostic des pannes (DTCs).
Résultats des tests du capteur d'oxygene
Numéro d'identification du véhicule (NIV)
Nombre de cycles d'allumage

Nombre de kilometres par litre sur un certain régime moteur
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5.3 Evaluation de la base de données de I'application

La base de données OBD mise en travail est fournie par une entreprise indienne appelé
« Yuil ». Une entreprise spécialiste dans I'internet des objets et I’analyse de donnée en
travaillant sur des algorithmes d’apprentissage automatique et avec une expertise dans le
domaine de la mécanique et 'automobile. Elle met des bases de données OBDs en public
gratuitement pour une philosophie de partage de I'information et la démocratisation de la
technologie. L'ensemble de données fourni ici est un échantillon de données récoltées en
temps réel. Cet ensemble de données est recueilli sur une période de 4 mois sur environ de
30 véhicules a quatre roues. Ces données OBDs sont recueillies avec une fréquence de 1
Hz (1 enregistrement par seconde) tandis que les données d'accélérometre sont recueillies
a 25 Hz (25 points de données par seconde). Elle est fournie en format CSV sur 29 fichiers
séparés, avec une taille totale de 7214695 lignes, ayant 21 dimensions, faisant un volume
totale (apres leurs insertions dans un serveur MongoDB) de 2.99 GB. Voici le descriptif
du contenu de la base de données :

e Device Id : Chaque appareil a un identificateur unique. Device and Car est une
cartographie un a un

e Time Stamp : L'horodatage fait référence a l'heure. La valeur correspond aux
données recueillies a la seconde méme. Format - Année - Mois - Jour Hrs:Min:Sec

e Trip ID : L'ID de déclenchement correspond a 1 déclenchement, le déclenche-
ment commence lorsque le moteur est mis en marche et se termine lorsque le
moteur de la voiture est arrété.

e accData : Se rapporte aux données des capteurs accélérometre et magnétometre.
Les données sont collectées a partir du dispositif OBD, les valeurs sont en termes
de force G. Les données sont sur les axes X, Y, Z ou l'axe X est horizontal, 1'axe
Y est vertical et I'axe Z est la direction de déplacement de la voiture.

e ¢ops speed : La vitesse en kmph telle que notée par le capteur GPS

e batterie : La tension de la batterie correspond a la tension de la batterie installée
dans la voiture, qui fournit 1'énergie électrique a un véhicule automobile.

e cTemp : La température du liquide de refroidissement du moteur d'un moteur a
combustion interne. La température normale de fonctionnement de la plupart
des moteurs est comprise entre 90 et 104 degrés Celsius (195 et 220 degrés Fa-
hrenheit).
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dtc : Nombre de codes d'erreur de diagnostic. Les codes de diagnostic de panne,
ou codes de diagnostic de panne, sont utilisés par les constructeurs automobiles
pour diagnostiquer les problemes liés au véhicule.

eLoad : La charge du moteur mesure la quantité d'air (et de carburant) que le
moteur aspire et compare ensuite cette valeur au maximum théorique.

iat : Le capteur de température de 1'air d'admission (IAT) a été utilisé comme
signal d'entrée de l'unité de commande du moteur (ECU).il est considéré comme
exigence pour calculer le volume de masse d'air pour la charge d'air entrant. Il
s'agit d'aider a déterminer les besoins en carburant du moteur en fonction de la
température de 1'air de fonctionnement.

imap : Le capteur de pression absolue du collecteur (capteur MAP) est 1'un des
capteurs utilisés dans le systeme de commande électronique d'un moteur a com-
bustion interne. Le capteur de pression absolue du collecteur fournit des infor-
mations instantanées sur la pression du collecteur a 1'unité de commande élec-
tronique (ECU) du moteur. Les données sont utilisées pour calculer la densité de
I'air et déterminer le débit massique d'air du moteur, qui & son tour détermine
le dosage de carburant nécessaire pour une combustion optimale (voir steechio-
métrie) et influence 1'avance ou le retard de 1'allumage.

kpl : KMPL est le kilométrage en kilometres par litre. Il s'agit d'une mesure
dérivée de la vitesse et du rapport débit massique carburant/air. Ce rapport est
constant dans le cas des voitures a essence alors qu'il change pour les autres
types de carburant. Par conséquent, la valeur KMPL est exacte pour les voitures
a essence et contient quelques erreurs dans le cas d'autres types de carburant.
maf : Un débitmetre massique d'air (MAF) est utilisé pour déterminer le débit
massique d'air entrant dans un moteur a combustion interne a injection de car-
burant. L'information sur la masse d'air est nécessaire pour que 1'unité de com-
mande du moteur (ECU) puisse équilibrer et fournir la masse de carburant cor-
recte au moteur.

rpm : RPM ici signifie Révolutions Par Minute du moteur.

speed : Les données de vitesse sont collectées a partir d’un dispositif OBD monté

dans la voiture (km/h)
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e tAdv : L'avance temporisée correspond au nombre de degrés avant le point mort
haut (BTDC) que l'étincelle enflammera le mélange air-carburant dans la
chambre de combustion pendant la course de compression.

o tPos : Se référe a la position de la manette de I'air (Throttle position 0-100%)

La base de données contient naturellement pleins d’anomalies et d’erreurs, ainsi que des
données manquantes d'une ligne a ’autre, ceci revient a l'incontrolabilité de I'environne-
ment ou se trouve le véhicule cible (zones non couverte par le réseau cellulaire), aussi a
cause des pannes et incertitude des différents capteurs. Il est donc de faire I’évaluation de
I’état de la base de données avant de construire le modele d’apprentissage qui répond a
une application donnée. Cette évaluation est qualifiée de valide les donnée non-manquante
correspondant & un état mobile du véhicule (les états d’arréts sont jugé peu utile pour la
majorité des applications dans ce domaine), différentes de 255 (valeurs signifiant une er-
reur au niveau du capteur), et qui ne présentent pas d’anomalies indécidables. Voici les
résultats obtenus :

gps_speed battery

valides
345

non_valid
=3
B6%

non_valid
es
T8%

» validez = pon_valides = valides « non_valides

cTemp eload

valides
valides
47%

12%

non_valid
es
53%

non_valid
es
BB8% » valides = non_valides s valides = non_valides

Figure 5.2 : Partie 1 de I'évaluation de la base de données
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kpl maf
valides
12%

valides
a47%

non_valid
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speed rpm

rpm_valid
non_valid e=/=0
es 4%
49% .
u’illda rpm_non_
51% valide
56%
= valides + non_valides = rpm_valide=/=0 - rpm_non_valide
Figure 5.3 : Partie 2 de I’évaluation de la base de données
Speed Vs GPS_Speed Speed Vs GPS_Speed
speed_val
ide gps_spee
485% d=0 et
speed_val
ide=f=0
51%
gps_speed speed=0
. et
_valide
gps_speed
93% -
» speed=0 et gps_speed_valide=/=0 _valide=/=
a
» gps_speed_valide 7% = gps_speed=0 etspeed_valide=/=0 = speed_valide
eload Vs maf | zam0 tPos
et tPos_non
maf_valid —valide

e=/=0
5%

tPos_vali
de=/=0
' 57%
maf_valid
e
95%
» eload=0 et maf_valide=/=0 » maf_valide = tPos_valide=/=0  » tPos_non_valide

Figure 5.4 : Partie 3 de I'évaluation de la base de données
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Les résultats tirés de cette évaluation sont :

e la vitesse fournie par le véhicule est beaucoup plus crédible que celle fournie par
le GPS
e Les données pleinement exploitables (c.-a-d. leurs exploitation n’affectera pas la

taille de la base de données) sont : eLoad, maf, speed, rpm, tPos.

5.4 Exploitation des données OBD pour I’analyse du compor-

tement de conduite

Le nombre de véhicules augmente considérablement chaque année dans le monde entier.
Cette augmentation entraine de graves problemes dans la vie de tous les jours, par example,
des taux de pollution élevés, qui touchent tout le monde en causant des maladies comme
I'asthme, le cancer pulmonaire et les problemes cardiovasculaires, des embouteillages et
des milliers de déces et blessés causés par des accidents chaque année, Le rapport officiel
de la DGSN algérienne du premier trimestre 2019 déclare les chiffres suivants :

Du 19/02/2019 Du 26/02/2019
Désignation Au 25/02/2019 Au 04/03/2019 Ecart  Pourcentage
Nombre d'accidents 309 293 16 % - 05.17
Mombre de Blessés 373 379 +06 % + 01,60
Mombre de Deceés 18 15 03 % -16.66

LES PRINCIPALES CAUSES DES ACCIDENTS CORPORELS DURANT LA PERIODE ALLANT
DU 26/02/2019 AU 04/03/2019 EN ZONES URBAINES.

La cause Le nombre Le Pourcentage
Le facteur humain 281 95.90%
Le véhicule a7 02.39%
La route et I'environnement 05 01.71%
Total 293 100%

Figure 5.5 : Rapport officiel de la DGSN algérienne des accidents routiers du premier trimestre 2019

Pour lutter contre ce phénomene destructif de la société, les pertes humaines et maté-
rielles causés par les accidents de la route doivent étre évalués en tenant compte de deux
aspects différents, a savoir 1'utilisation des véhicules par les conducteurs, et leurs compor-
tements. Le premier aspect peut étre étudié en analysant les données de détection du
moteur d'un véhicule automobile qui peuvent étre transmises a des smartphones ou a des
tablettes via le systéeme de diagnostic embarqué (OBD-II). D'autre part, le deuxiéme as-
pect est lié a la facon dont les conducteurs se comportent lorsqu'ils sont assis derriere le
volant, par exemple, la maniabilité du volant et des pédales, la vitesse élevée et le chan-
gement de voie ou de route existante. En ce sens, les deux aspects sont devenus populaires
dans des domaines tels que : la gestion de flotte et le marché de 1'assurance automobile.
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Par conséquent, ce travail vise a résoudre le probléeme des habitudes d'utilisation du
conducteur en ne prenant en compte que les multiples capteurs de mesure ODB qui sont
situés dans le moteur de la voiture[31].

Plusieurs approches ont été prises a travers des travaux de recherches publiques ou
privés. Avoir 'avis d’un expert dans le domaine de ’analyse des données pour 1'automobile
est une pratique fortement recommandé pour ce genre d’application, afin de déterminer
quelles sont les données qui vont construire notre modele, quel type et quelle technique
d’algorithme d’apprentissage faut-il adopter pour avoir les meilleurs résultats possibles.

Pour ce travail, on se réfere partiellement a un article scientifique intitulé « Driving
Behavior Analysis Based on Vehicle OBD Information and AdaBoost Algorithms » publié
en mars 2015 de par IMECS (International MultiConference of Engineers and Computer
Scientists). Pour construire son modeéle d’apprentissage, I’article repose principalement sur
ces quatre informations : la vitesse du véhicule (km/h), le nombre de tours par minute
du moteur (r/min), La charge du moteur (le rapport entre la quantité d'air et de carburant
que le moteur aspire sur le maximum théorique), et la position de la manette de gaz
(throttle) en pourcentage.

On va essayer de trouver des patterns entre ces données le long de I’ensemble de donnée,
en les classifiant dans un nombre finis de groupes, afin de pouvoir classer les instances de
données dans ces groupes, qu’on va les interpréter de maniere a pouvoir déterminer les
groupes caractérisant la conduite la plus dangereuse vers la moins dangereuse. Ceci va
étre établie en utilisant un algorithme de classification non-supervisé, Kmeans.

5.5 Algorithme K-means

Nous commengons par examiner le probleme de l'identification de groupes (dites souvent
clusters), et de points de données dans un espace multidimensionnel. Supposons que nous
ayons un ensemble de données {x1,... xN} consistant en N observations d'une variable
euclidienne aléatoire D-dimensionnelle x. Notre but est de partitionner 1'ensemble de don-
nées en un certain nombre K de clusters, ou nous supposerons pour le moment que la
valeur de K est donnée[32]. Intuitivement, on pourrait penser qu'un groupe comprend un
ensemble de points de données dont les distances entre les points sont faibles par rapport
aux distances aux points situés a l'extérieur du groupe. Nous pouvons formaliser cette
notion en introduisant d'abord un ensemble de vecteurs D-dimensionnels pi, ou k = 1,...
K, dans lequel ux est un prototype associé au ki*™ cluster. Comme nous le verrons bientot,
nous pouvons penser que le px représente les centres des clusters. Notre but est alors de
trouver une affectation de points de données aux clusters, ainsi qu'un ensemble de vecteurs
{px}, de sorte que la somme des carrés des distances de chaque point de données & son

vecteur le plus proche i, soit un minimum.
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Il est commode a ce stade de définir une notation pour décrire 1'affectation des points
de données aux clusters. Pour chaque point de données x,, nous introduisons un ensemble
correspondant de variables indicateurs binaires ru € {0, 1}, o k = 1, ... K décrivant a
laquelle des K groupes le point de données x, est affecté, de sorte que, si le point de
données x, est affecté au groupe k, alors rix = 1, et ry; = 0 pour j # k. Ceci est connu
comme le schéma de codage 1-of-K. On peut alors définir une fonction objective, parfois
appelée mesure de distorsion, donnée par :

N K
=)D Tkl = well? ©)

n=1k=1
Qui représente la somme des carrés des distances de chaque point de données a son

vecteur assigné p. Notre but est de trouver des valeurs pour {ru} et {u} afin de mini-
miser J. Nous pouvons le faire par une procédure itérative dans laquelle chaque itération
implique deux étapes successives correspondant a des optimisations successives par rap-
port au ry et au uk. Tout d'abord, nous choisissons quelques valeurs initiales pour le .
Ensuite, dans la premiere phase, nous minimisons J par rapport au rm, en gardant le i
fixe. Dans la deuxieme phase, nous minimisons J par rapport au ux, en gardant ry fixe.
Cette optimisation en deux étapes est ensuite répétée jusqu'a la convergence.

Considérons tout d'abord la détermination de la r.. Puisque J est une fonction linéaire
de rux, cette optimisation peut étre réalisée facilement pour donner une solution de forme
fermée. Les termes impliquant différents n sont indépendants et nous pouvons donc opti-
miser pour chacun d'eux n séparément en choisissant r, comme étant 1 pour la valeur de
k qui donne la valeur minimale de||x, — pg||?>. En d'autres termes, nous assignons simple-
ment sur le nieme point de données a la variable du centre de regroupement le plus proche.
Plus formellement, cela peut s'exprimer comme suit :

ro= {1 si k = argmin, ”xn — uj” z (6)
0 sinon

Considérons maintenant 1'optimisation du px avec le ru maintenu fixe. La fonction d'ob-
jectif J est une fonction quadratique de py, et elle peut étre minimisée en fixant sa dérivée
par rapport a px a zéro donnant :

N
23 et = i) = 0 ™
n=1
Alors que nous pouvons facilement résoudre pour que ux donne :
Zn ThkXn
We =< — (8)
Zn Thk

Le dénominateur dans cette expression est égal au nombre de points attribués au groupe
k, et donc ce résultat a une interprétation simple, a savoir réglé uk égal a la moyenne de

126



tous les points de données xn attribués au groupe k. Pour cette raison, la procédure est
connue sous le nom d'algorithme K-moyennes (K-means en anglais).

Voici une démonstration graphique sur une classification non supervisé en utilisant 1’al-
gorithme K-means :

Original unclustered data Clustered data

- _1_

2331 0 1 2 3 4 5 6 23210 1 2 3 4 5 6

Figure 5.6 : Un jeu de données avant et apres la classification K-means

5.6 La méthode d’Elbow

La méthode du coude est une méthode d'interprétation et de validation de la cohérence
dans l'analyse des clusters congue pour aider a trouver le nombre approprié de clusters
dans un ensemble de données.
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Elbow Method For Optimal k
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Figure 5.7 : Une courbe décrivant la relation entre la variance obtenue apres chaque classification non-supervisé en
fonction du nombre de groupes utilisés

Cette méthode examine le pourcentage de variance expliqué en fonction du nombre de
clusters : Il faut choisir un certain nombre de clusters pour que l'ajout d'un autre cluster
ne donne pas une meilleure modélisation des données. Plus précisément, si 1'on trace le
pourcentage de variance expliqué par rapport au nombre de clusters, les premiers clusters
ajouteront beaucoup d'information (expliquent beaucoup de variance), mais a un certain
point le gain marginal diminuera, donnant un angle sur le graphique. Le nombre de clus-
ters est choisi a ce stade, d'ou le "critere du coude'. Ce "coude" ne peut pas toujours étre
identifié sans ambiguité. Le pourcentage de variance expliqué est le rapport de la variance
entre les clusters a la variance totale, également connu sous le nom de test F. Une légere
variation de cette méthode trace la courbure de 1'écart a l'intérieur du groupe.

5.7 Application de ’algorithme K-means dans ’analyse du com-
portement dangereux de la conduite et interprétation des

résultats

Pour cette application, on exploite I’algorithme K-means sur un jeu de donnée quadri-
dimensionnelles (vitesse (km/h), régime moteur (tours/min), charge du moteur (m?/s),
position du throttle (%)), et on applique la version K-means fournie par la librairie
spark.mllib avec une initialisation K-means ++ paralléle (noté K-means||). On utilise 80
% du jeu de donnée pour I'apprentissage, et on laisse les 20 % pour la validation, choisis
d’une maniére aléatoire, pour un nombre donnée de k (en le variant de 1 a 8), et on calcule
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la variance cumulée des données pour trouver le nombre optimal de clusters. Voici le
graphe obtenu :

Méthode Elbow pour K-means
120

100

100
£2,58035501

]
[=]

41,52409171

variance normalizé %
[=}]
(=]

3477483547 32,686580095
40
48,09537072 — )
0 36,10153237
33,53518993
0
1 2 3 4 5 6 ! 8

=g nombre de clusters

Figure 5.8 : La courbe d’Elbow obtenue lors des tests

On peut conclure d’apres le graphe (visuellement) que l'augmentation du nombre de
clusters par 3 (de 5 a 8) n’a diminué la variance totale des données autour des centre
d’accumulation que de 4 % ( 36 % jusqu’a 32 %) de la variance maximale, ces clusters
n’apporte pas trop d’information au modele d’apprentissage. En revanche, on trouve qu’en
ajoutant seulement un cluster (de 4 a 5 clusters), la variance diminue de presque 6%, ce
qui est rentable. Sans sacrifier du temps et de puissance de calcul (nombre de clusters
important) sans apporter suffisamment d’information, et sans sacrifier la précision de la
classification (nombre de clusters petit) en perdant trop d’information, le nombre de
cluster optimale sera 5 clusters avec une variance globale de 36.1 % (celle-ci dépend aussi
de Pinitialisation de 'algorithme et de l’etendue des valeurs des données).

L’un des inconvénient du K-means et des algorithme de classification non-supervisé est
la difficulté d’interprétation du résultat. Dans notre cas, on se base sur la vitesse et le
régime moteur(rpm) pour classifier les données correspondantes a des conduites
dangereuses ou pas, c-a-d une vitesse haute avec un régime moteur éléver augmente la
possibilités qu’une conduite sera dangereuse. Pour cela, on adopte un systeme de
scorisation qui associe a chaque type de conduite un score allant de 0 & 100 qui quantifie
sa dangerosité (plus le score est haut, plus la conduite sera dangereuse). Pour la
commodité, on ajoute un commentaire qui explicite ce degré dans un langage humain.

Voici le plan de classification :
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Score

Commentaire

100

« Too aggressive »

75

« Aggressive »

20

« Unsafe »

25

« Safe »

0

« Too safe »

Tableau 4 : Liste des scores et les commentaires correspondants associés a chaque groupe de classification

Apres avoir développé I'application sur Spark, et insérer les résultats obtenues dans une

base de données, on peut les consulter a travers 'interface graphique du serveur MongoDB

abordé dans le chapitre 5. Voici un échantillon des résultats des différents groupes de

conduite

{/ ENP database

€« > C ® Nonsécurisé | 192.168.210.148:1234/app/OBD%20database/odb/vhI_rsit/view/1
PP.

adminMongo

Database Objects
S OBD database
& odb
B test
B vhl_data
B8 vhl_data_test

:2:)
vhl_data_test contai
ner

:::)
vhl_data_test_mono

B vhi_rsit

Connections

S All databases

S OBD database

"eload": 38.69753056103457,
"rpm”: 2002.1986399311484,
"speed”: 57.66646384968871,
"tPos": 47.44420475385675,
"SCORE™: 75,

"Camment”+ "Agorescive"
"eload": 38.69753056103457,
"rpm”: 2002.1986399311484,
"speed”: 57.66646384968871,
"tPos": 47.44420475385675,
"SCORE™: 75,

"Comment”: "Aggressive”

“eload": 38.69753056103457,
“rpm”: 2002.1986399311464,
“speed”: 57.66646304968871,

"tPos": 47.44420475305875,
"SCORE™: 75,
"Comment”: "Aggressive"

“speed”: 57.66646304968871,

"tPos": 47.44420475305875,
"SCORE™: 75,
"Comment”: "Aggressive"

“rpm”: 2002.1086300311404,
“speed”: 57.66646304968871,
“tPos": 47.44420475305875,
“SCORE": 75,

“Comment”: "Aggressive”

Figure 5.9 : Exemple 1 des résultats obtenus apres classification non supervisé
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O ENP database

X

+

& C @ Non sécurisé | 192.168.210.148:1234/app/OBD%20database/odb/vhl_rslt/view/1
PP:

adminMongo

Database Objects
& OBD database
& odb
B test
B vhl_data
B vhl_data_test

:::}
vhi_data_test contai
ner

:::}
vhl_data_test mono

B8 vhi_rsit

Connections
# All databases

#& OBD database

{/ ENP database

N

“+Dnc"+ A £2031142AR203121

"elLoad": 39.74686569588671,
"rpm": 887.8920460664912,

"speed 16.082021876521296,
"tPo! 5.5458408395086998,
"SCORE": @,

"Comment”: "Too Safe"

“eload": 43.8053048164347,
“rpm”: 1232.5218799697584,
“speed”: 38.34411113757832,
": 6.520313436889333,
. 25,

“Comment™: "Safe”

: 1563.0825469630302,
46.83862577324609,
12.401940525546424,
50,

“Comment™: “Unsafe”

"rpm": 1563.9825469630302,
"speed 46.03862577324689,
"tPo! 12.481946525546424,
"SCORE": 5@,

“Comment™: "Unsafe”

"rpm": 2002.1086309311404,
"speed 57.66646384968871,
"tPo! 47.44428475385875,
"SCORE": 75,

"Comment™

"Aggressive”

Figure 5.10 : Exemple 2 des résultats

X

+

< C  © Nonsécurisé | 192.168.210.148:1234/app/OBD%20database/odb/vh|_rslt/view/1
PP.

adminMongo

Database Objects
S OBD database
& odb
B test
B vhl_data
B8 vhl_data_test

:2:)
vhl_data_test contai
ner

:::)
vhl_data_test_mono

B vhi_rsit

Connections

S All databases

S OBD database

192.168.210.148:1234/app

Home / OBD database (connection)

Database: odb / Collection - vhl_rslt

odb (database)

“eload”: 56.80392258943838,
“rpm": 4@08.59543@579965,
“speed": 91.38705330000041,
“tPos": 26.815660134553212,
“SCORE": 1e@,

“Comment”: "Too aggressive”

“rpm": 4008.505438579965,
“speed": 91.38705330998041,

"tPos": 26.815660134553212,
"SCORE": 100,
"Comment”: "Too aggressive”

“eload": 56.88392258943838,
“rpm": 4@08.59543@579965,
“speed": 91.38705330000041,
“tPos": 26.815660134553212,
“SCORE": 1e@,

“Comment”: "Too aggressive”

5.8 Conclusion
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obtenus apres classification non supervisé
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Reset
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page

L Monitoring
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& Connections ® Logout

. Total records: 4240
(filtered)
Delete selected

- R
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v ' |

Figure 5.11 : Exemple 3 des résultats obtenus apres classification non supervisé

La lecture de ce chapitre va devoir amener a conclure les résultats suivants

e Avec les données OBD, nous pouvons faire de I'analyse sur le comportement des

conducteurs, et prendre des décisions en fonction des résultats obtenues, ou bien
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évaluer et scorer I'agressivité de la conduite. Cette application peut créer de
nombreuses valeurs économiques et sociales, comme la gestion des risques au sein
des sociétés d’assurance, levier de controle puissant et performant des flots de
véhicules, une meilleure approche pour la surveillance des routes et la lutte pour
une meilleure comportement de conduite.

L’utilisation de I'algorithme K-means a permis de tirer des patterns sur des don-
nées d’une nature ambigué et difficile a interpréter, et sans avoir besoin d’avoir
une information considérable sur ces patterns auparavant.

En revanche, I'interprétation des patterns extraits qui regroupent I’ensemble des
données dans des groupes, est parfois une tache délicate et déroutante. Il est
nécessaire d’avoir 'avis d’un spécialiste du domaine avec un niveau expert dans
I’analyse des données pour pouvoir valider I'exactitude du model apprentis.

En termes de performance de calcul, l'algorithme K-means présente plusieurs
avantages dans le domaine du Big Data (scalabilité, complexité algorithmique,
..) dli & sa simplicité comparant & d’autres algorithmes comme GaussianMixture
et autres.

La méthode du coude (Elbow Method), permet de choisir un nombre de groupes
k optimale pour un algorithme de classification non supervisé, elle se base sur le
calcul de la variance des données dans tous les groupes en fonction du nombre

de ces derniers.
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Conclusion générale

L’internet des objets fait partie des technologies révolutionnaires que la 4éme révolution
industrielle pourra s’en servir pour permettre d’avoir un monde connecté, efficace et plus
facile pour vivre. L’IoT s’integre dans tout un systéeme de technologies qui portent cet
aspect révolutionnaire chacun dans son domaine, en allant de I'intelligence artificielle vers
le Big Data, jusqu’au Cloud computing ou Edge computing. L’'intérét de ce projet de fin
d’études, n’est pas seulement de développer des applications Big Data dans un systéme
[oT, mais aussi, de développer I'architecture logicielle qui va former une plateforme pou-
vant accueillir de nombreuses applications dans plusieurs domaines. L’infrastructure logi-
cielle pour une solution Big Data-IA-IoT est ’étape fondatrice qui va permettre un déve-
loppement productif, riche et fonctionnelle au sein de cet écosysteme. L’une des applica-
tions les plus pertinentes dans le contexte de [oT et en termes de besoin pour notre société
en Algérie, est d’essayer de sécuriser nos routes et de mettre fin aux pertes humaines et
matérielles que le trafic algérien génere tous les jours. Ce projet propose I'idée de faire de
I’analyse pour quantifier 'agressivité du comportement des conduites pour des véhicules
a 4 roues. Une application qui pourra servir comme un levier d’ajustement de comporte-
ment puissant pour les autorités publiques, ainsi que des systémes d’assurances, et donc
va permettre de sauver des vies, et d’économiser de I'argent.

Le premier chapitre porte le contexte technologique du projet, en abordant des défini-
tions pour les quatre écosystemes suivants : Internet des objets, 'intelligence artificielle,
Big Data et Cloud computing.

Dans les deux chapitres suivants, deux et trois, on a pu voir, expliquer et comprendre,
aussi évaluer, les outils de calculs et d’hébergement qui ont été maitrisés est mis en ceuvre
au sein de 'architecture globale de la solution : Apache Spark dans le contexte de 'analyse
Big Data, et OpenStack dans le contexte du Cloud computing.

Le chapitre 4 va aborder le coeur du travail technique du projet, les systemes nécessaires
pour assurer le fonctionnement de la plateforme et la solution proposé. En commencant
par le déploiement du Cloud OpenStack qui va héberger I'intégralité de la solution, allant
vers le serveur de base de données NoSQL qui va interagir avec le réseau IoT pour stocker
les données, vers le systeme de fichier distribué Hadoop qui va porter la plateforme Al de
la solution, un tableau de bord pour faciliter 'interaction du systeme-Client, et finalement,
I'implémentation de I'outil de calcul Spark sur plusieurs architectures (en VMs et en con-
teneurs) avec plusieurs types d’orchestration, pour essayer d’évaluer la performance et de
rendre la solution plus scalable. La conteneurisation des applications améliore considéra-
blement leur performance. La globalité de cette architecture forme la plateforme du déve-
loppement [oT-Big Data-Al. Elle est cependant fonctionnelle pour des solutions en batch,
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et non pas du calcul en temps réel. Ajouter une brique pour le calcul en temps réel sera
aussi plus intéressant en termes de capacités.

Le dernier chapitre montre l'exploitation de la solution pour une application dans le
domaine de I'analyse de données pour le trafic routier. Il montre aussi le type d’analyse,
ainsi que son point d’entrée, tout en évaluant les performances algorithmiques de 'analyse.
La difficulté dans un modele d’apprentissage automatique non-supervisé reste toujours de
pouvoir interpréter les résultats. Il est souhaitable en pratique d’avoir de ’expertise dans
I’analyse de donnée dans le domaine pour pouvoir valider une application donnée, les
calculs mathématiques montrent une certaine stérilité la dessus.
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