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Contexte	
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Une	explora(on	con(nue	de	nouvelles	technologies,	
notamment	«	Big	Data	»	(…	et	diversifiée)	

	
Une	première	phase	(9/2015	->	2/2016	+	prolonga(ons)	
«	Pour	se	faire	la	main,	iden1fier	les	verrous,	débuter	des	

collabora1ons,	etc.	»	
	

Une	deuxième	phase	en	cours	depuis	début	septembre	
2016	pour	6	mois	

«	Pour	approfondir,	introduire	de	nouvelles	technologies	
(Docker)	»	



Apache	Spark	

•  2009,	premiers	développements	à	l’AMPLab	
de	l’UC	de	Berkeley	(Matei	Zaharia)...	

•  2013,	reprise	par	la	fonda(on	Apache	
•  2014,	V	1.0	avec	pour	par(cularité	notable	
des	performances	élevées	(par	rapport	à	
MapReduce)	

•  …	mi-2016	V2.0,	unifica(on	des	Datasets	et	
des	Dataframes		
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Apache	Spark	(2)	

•  Spark	peut	fonc(onner	avec	divers	systèmes	de	fichiers	
dont	HDFS	(Hadoop	Distributed	File	System)	

•  Spark	apporte	des	améliora(ons	à	MapReduce	notamment	
au	niveau	du	Shuffle	(phase	durant	laquelle	les	données	
sont	déplacées	vers	les	noeuds	sur	lesquels	s’effectuera	la	
par(e	«	reduce	»)	

•  Il	u(lise	un	stockage	en	mémoire	pour	les	étapes	
intermédiaires	et	réduit	les	accès	disques	->	très	
intéressant	lorsque	l’on	travaille	de	façon	itéra(ve	avec	le	
même	jeu	de	données	

•  Si	la	mémoire	est	insuffisante,	Spark	u(lise	l’espace	disque	
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Illustra(on	
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Crédits : Grégory PAUL 



Apache	Spark	(3)	

•  Spark	introduit	des	modèles	de	données	lui	permepant	
de	gérer	une	persistance	des	données	durant	les	
traitements	
–  RDD	(Resilient	Distributed	Dataset)	pour	stocker	des	objets	
(au	sens	OO),	ils	sont	manipulables	via	des	opérateurs	
ensemblistes	type	map	ou	reduce	

–  Datasets	pour	représenter	les	données	tabulaires	
manipulables	via:	

•  des	commandes	SQL		
•  des	fonc(ons	SparkQL	
•  des	opéra(ons	ensemblistes		

•  API	Spark:	Scala,	Java,	Python,	…	
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La	mo(va(on	(de	cepe	étude)	

•  Nous	souhai(ons	évaluer	ce	que	Hadoop	/	Spark	
pouvait	apporter	en	étudiant	un	cas	d’u(lisa(on	
précis,	le	«	cross-match	»	de	catalogues	de	sources:	
–  Remplacement	ou	améliora(on	de	l’existant,	notamment	
au	niveau	du	passage	à	l’échelle	(jeux	de	données	de	taille	
croissante	(exponen(elle…),	souplesse	au	niveau	matériel,	
déploiements,	etc.)	

–  Pour	quel	coût	(budget,	main	d’oeuvre,	performances	
(améliorées	?))	

•  Mais	également	nous	familiariser	avec	Hadoop	/	Spark	
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Les	données…	

•  Données	issues	des	catalogues	
de	sources	

•  Exemples	(nb	sources):		
–  2MASS1,	470,992,970	
–  SDSS2	DR9,	469,053,874	
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Exemple	de	fichiers	ReadMe	associés	
aux	catalogues	de	sources	accessibles	

via	le	service	VizieR		

	
12MASS,	Two	Micron	All	Sky	Survey,		

2SDSS,	Sloan	Digital	Sky	Survey	



Les	données…	-	focus	
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SDSS2	DR9,	469,053,874	sources	



Les	données…	(dans	VizieR)	
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Exemple:	2MASS	et	une		
recherche	autour	d’Andromède	



Les	données…	(dans	VizieR)	-	focus	
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…et	le	service	de	«	cross-match	»	
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•  Le	service	de	«	cross-match	»	permet	de	réaliser	
une	corréla(on	/	iden(fica(on	croisée	de	
sources	entre	(très)	grands	catalogues	(ordre	de	
grandeur	actuelle:	109).	

Jointure	floue	entre	2	tables	de	
plusieurs	centaines	de	millions	de	

données		
	



…et	le	service	de	«	cross-match	»	(2)	
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•  Il	est	possible	de	le	faire	pour	les	catalogues	
proposés	par	le	CDS	mais	également	de	
télécharger	ses	propres	données	(une	table	
avec	posi(ons)	pour	les	croiser	avec	l’un	de	
ces	catalogues.	

•  C’est	un	service	basé	sur	des	développements	
op(misés	et	une	implémenta(on	sur	un	
serveur	bien	dimensionné	(pour	une	
u(lisa(on	en	ligne).	



…et	le	service	de	«	cross-match	»	(3)	
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•  Zone	concernée	
– Tout	le	ciel:	toutes	les	sources	
– Un	cône:	uniquement	les	sources	à	une	certaine	
distance	angulaire	d’une	posi(on	donnée	

– Une	cellule	HEALPix	(pixellisa(on	du	ciel)	

Crédits:	HEALPix	–	arXiv:astro-ph/0409513	



…et	le	service	de	«	cross-match	»	(4)	
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•  Les	données	ne	sont	pas	distribuées	mais	
organisées	et	stockées	sur	un	système	RAID	

Le	ciel	est	découpé	en	losanges	de	tailles	iden(ques,	appelés	pixels,	chaque	
source	ou	objet	du	ciel	est	posi(onné	dans	un	pixel	numéroté.	



Illustra(ons	
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Exemple:		
X-Match	de	

2MASS	et	SDSS	DR9		



Illustra(ons	(2)	
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Exemple:		
Un	«	extrait	»	du	
résultat	en	CSV	



Et	s’il	était	distribué?	
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•  Dans	le	cas	de	
Hadoop	/	Spark,	les	
données	sont	
distribuées	sur	
plusieurs	serveurs	

•  Comment	les	données	
sont-elles	distribuées	?,	
comment	op(miser	
cepe	distribu(on	?	



Les	«	bancs	de	test	»	
•  Données:	nombreux	catalogues	(SDSS,	2MASS,	etc.)	

–  Ordre	de	grandeur	jusqu’à	~	60	Go	et	plusieurs	dizaines	de	millions	
d’éléments	en	sor(e	(exemples:	2MASS	58Go,	SDSS	DR9	54Go,	~49	106	
éléments	en	sor(e)	

•  Ressources	internes	
–  Jusqu’à	6	nœuds	(4	cœurs,	16Go,	1	To),	des	machines	de	bureau	sous	

Ubuntu	14.04	

•  Ressources	externes	louées	ponctuellement	
–  12	nœuds	OVH	(serveurs	dédiés),	4	cœurs,	32Go,	Raid	2*2To,	sous	

Ubuntu	14.04	
	
Serveur	de	X-Match	(2*6	coeurs,	32Go,	12To	(15k	tours))	
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Les	«	bancs	de	test	»	(2)	

•  Architecture	classique	en	u(lisant	directement	les	
distribu(ons	d’Apache	(Spark	1.5*	pour	Hadoop	2.6)	+	Java		

•  Mode	standalone	dans	lequel	Spark	a	son	propre	
ges(onnaire	de	cluster	
–  Sans	Apache	Yarn,	Mesos,	…	
–  Ajout	rapide	de	nouveaux	nœuds	
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Crédits : BigHadoop 

*	…et	maintenant	Spark	2.0	



Phase	d’étude	–	Prépara(on	des	
données	

•  Avant	l’exécu(on	les	fichiers	d’entrée	sont	stockés	dans	HDFS.	

•  Ces	fichiers	sont	dans	un	premier	temps	chargés	dans	deux	RDDs	
((Resilient	Distributed	Dataset,	une	collec(on	distribuée	de	données)	
simples	où	chaque	ligne	du	RDD	est	un	élément	contenant	des	
informa(ons	sur	un	objet	dans	le	ciel.	

•  Chaque	RDD	est	ensuite	transformé	en	PairRDD	(RDD	contenant	une	
paire	de	clé/valeur):	à	chaque	élément	du	RDD	est	apribuée	une	clé	
représentant	le	numéro	de	pixel	de	la	source	grâce	au	découpage	
HEALPix	du	ciel.	

•  Les	éléments	des	PairRDDs	sont	alors	des	couples	(clé,	valeur)	où	la	
valeur	conSent	toutes	les	informaSons	dont	les	coordonnées	(ra,	dec)	
de	la	source	dans	le	système	de	coordonnées	équatoriales.	

6	&	7	octobre	2016	 Journées	Plateforme,	Clermont	Ferrand	 22	



Phase	d’étude	–	Prépara(on	des	
données	(2)	

•  Les	PairRDDs	sont	ensuite	distribués	sur	les	nœuds	du	cluster.		

•  Cepe	distribuSon	est	faite	sur	la	base	d’un	parSSonnement	par	hachage	où	
les	PairRDDs	sont	découpés	en	par((ons	qui	vont	être	stockés	sur	les	nœuds.	

•  Le	par((onnement	par	hachage	consiste	à	regrouper	tous	les	éléments	
ayant	la	même	clé	(même	numéro	de	pixel)	dans	une	même	parSSon.		

•  Les	par((ons	sont	donc	stockées	sur	des	nœuds	différents	
–  Les	éléments	de	même	clé	se	retrouvent	sur	les	mêmes	nœuds	
–  Cepe	distribu(on	des	données	est	essen(elle	pour	la	deuxième	par(e	du	

programme.		

•  Enfin	les	PairRDDs	sont	enregistrés	dans	HDFS	sous	forme	de	fichiers	
binaires	grâce	à	une	méthode	permeZant	de	garder	la	structure	(clé,	
valeur).	
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Phase	d’étude	-	Jointure	
•  Les	fichiers	binaires	enregistrés	précédemment	sont	

directement	chargés	dans	deux	PairRDDs.	

•  Sur	le	deuxième	PairRDD	est	appliquée	une	méthode	qui	
duplique	certaines	sources	dans	les	pixels	voisins.		

•  Les	deux	PairRDDs	sont	ensuite	joints	au	niveau	de	la	clé.	La	
jointure	donne	lieu	à	un	nouveau	PairRDD	où	les	éléments	
sont	de	type	(clé,	valeur1,	valeur2).	

•  La	jointure	étant	faite	sur	la	clé	(numéro	de	cellule),	deux	
sources	proches	peuvent	être	dans	des	cellules	différentes	et	
ne	sont	donc	pas	jointes	(d'où	la	duplicaSon	des	sources	dans	
les	cellules	voisines	pour	limiter	les	effets	de	bord).	
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Phase	d’étude	–	Jointure	(2)	
•  La	duplicaSon	est	effectuée	de	la	manière	suivante	

–  Un	cercle	de	rayon	fixé	est	tracé	autour	de	la	source	
–  Si	des	pixels	voisins	se	trouvent	en	par(e	à	l’intérieur	de	ce	cercle,	
la	source	est	alors	dupliquée	dans	ces	cellules	voisines.	

•  Les	éléments	joints	sont	ensuite	filtrés	
–  Seuls	les	éléments	joints	dont	la	distance	entre	les	deux	sources	est	
inférieure	à	un	certain	seuil	sont	gardés.	

•  Le	résultat	final	est	enregistré	dans	HDFS	sous	format	texte	
pour	une	visualisaSon	et	une	uSlisaSon	ultérieures.	
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Illustra(on	

•  Une	implémenta(on	
du	X-Match	en	
MapReduce,	Couples	
(clé́	=	n°de	pixel,	
valeur)		
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Découpage 
HEALPix du ciel 



Illustra(on	(2)	

•  Effets	de	bord	
–  Jointure	floue		
– Duplica(on	des	sources	
dans	les	cellules	voisines	
si	besoin		
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Crédits	:	HEALPix	–	arXiv:astro-ph/0409513	



Phase	d’étude	–	Co-loca(on	

•  Lors	du	par((onnement	par	hachage	des	RDDs,	les	
éléments	de	même	clé	sont	placés	sur	les	mêmes	
nœuds	pour	un	RDD	donné.		

•  Ceci	n'implique	pas	que	des	clés	communes	à	deux	
RDDs	soient	également	sur	les	mêmes	nœuds.	Dans	
ce	cas,	cela	engendre	un	temps	de	transfert	des	
données	entre	les	nœuds	lors	de	la	jointure,	ce	qui	
affecte	les	performances.	
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Résultats	
•  Données	en	entrée	(SDSS	DR7	(sources	primaires)	et	2MASS):	fichiers	de	54GB	

et	58GB	;	357	175	411	et	470	992	970	d'objets		
•  Données	en	sor(e:	49	208	820	
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HashPartitioner
Taille	des 	blocs 	HDFS 	en	sortie

Nombre	de	nœuds	S park/HDFS 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
1ère	partie	:	préparation	des 	données 40,0 28,0 23,0 16,0 14,0 14,0 13,0
mapToPair	(sdss7.csv) 7,8 5,1 4,9 4,9 4,8 4,7
saveAsHadoopF ile	(sdss7.bin) 10,0 5,7 2,7 2,0 2,3 1,5
mapToPair	(2mass.csv) 8,5 5,7 5,2 5,2 5,1 5,0
saveAsHadoopF ile	(2mass.bin) 13,0 6,5 3,6 1,9 1,6 1,4
2ème	partie	:	jointure 53,0 45,0 31,0 21,0 13,0 11,0 9,9
mapToPair	(sdss7.bin) 7,2 4,7 3,5 3,0 2,9
flatMapToPair	(2mass.bin) 11,8 8,3 5,5 4,9 4,3
saveAsTextF ile	(crossMatch_D.txt) 12,0 7,6 3,4 2,4 2,3
TOTAL 93,0 73,0 54,0 37,0 27,0 25,0 22,9

C ros s -Match	(duplication	des 	sources 	faite	dans 	la	2e	partie	;	avec 	toutes 	les 	données 	en	sortie)
Taille	des 	blocs 	HDFS 	=	128MB 	pour	les 	fichiers 	en	entrée	;	sds s7.csv	et	2mass .csv	répliqués 	2x

60	partitions
32MB

Le	service	de	X-Match	actuel	nécessite	15	minutes	de	traitement	pour	les	mêmes	données.	



Résultats	(2)-	focus	
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Le	service	de	X-Match	actuel	nécessite	15	minutes	de	traitement	pour	les	mêmes	données	(découpées	en	de	mul(ples	
fichiers	dans	HDFS),	ce	qui	correspond	à	la	seconde	par(e	(les	données	sont	déjà	préparées)		



Résultats	(4)	-	focus	
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Résultats	(5)	-	Phase	de	«	shuffle	»	

•  Redistribu(on	sur	les	nœuds	
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Crédits : Grégory PAUL 



Résultats	(6)	

•  Les	résultats	obtenus:	
– On	ob(ent	un	temps	inférieur	à	celui	du	service	de	
X-Match	

– A	par(r	de	8/9	nœuds	cela	peut	devenir	une	
alterna(ve	à	l’architecture	existante	

– En	terme	de	coût	l’ensemble	de	serveurs	dédiés	«	en	
loca(on	»	est	intéressant	(exemple:	8*60*12,	env.	
6000	euros	/	an)	

•  N.B.:	le	banc	de	test	n’était	pas	«	op(misé	»	

6	&	7	octobre	2016	 Journées	Plateforme,	Clermont	Ferrand	 34	



Résultats	(7)	

•  Goulot	d’étranglement:	«	shuffle	»	
– Op(misa(on	possible	(?)	du	code	par	la	«	co-
loca(on	des	données	»,	pas	de	«	block	affinity	
groups	»		
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Prolonga(ons	de	la	phase	1	

•  Suite	à	la	réunion	LoOPS	consacrée	à	Spark	en	
avril	2016	au	LAL,	Julien	Nauroy	(DI	Paris	Sud)	a	
réalisé	des	tests	du	X-Match	avec	son	cluster	
Spark		
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Résultats	–	benchmark	J.	Nauroy	
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Cédits : Julien Nauroy 
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Résultats	–	benchmark	-	focus	
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Résultats	–	benchmark	J.	Nauroy	
(2)	

•  Jusqu’à	40	cœurs,	comportement	linéaire	
•  Après	40	cœurs:	plus	d’améliora(on	

– Goulot	d’étranglement	=	débits	disque/réseau	

•  Vers	144	cœurs…		
– Probablement	dû	à	l’absence	de	«	spill	»	
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Résultats	–	benchmark	J.	Nauroy	
(3)	

•  Pistes	d’op(misa(on	
– Lecture	avec	session.read.csv	
– Faire	varier	les	par((ons	

•  des	jeux	en	entrée	
•  des	structures	intermédiaires	
•  en	par(culier	spark.sql.shuffle.par((ons	

– Op(miser	la	taille	mémoire	
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Résultats	–	benchmark	J.	Nauroy	
(3)	

•  Jointure	de	grands	jeux	pas	op(male	
– 200	par((ons	par	défaut	

•  Lecture	CSV	tout	à	fait	viable	
– Mieux	si	on	définit	le	schéma	

•  Beaucoup	à	gagner	par	essais	successifs	
– Par((onnement	
– Types	de	données	(Datasets,	RDD)	

6	&	7	octobre	2016	 Journées	Plateforme,	Clermont	Ferrand	 41	



Deuxième	phase	

•  Débutée	en	septembre	pour	6	mois	
•  Capitaliser	sur	le	travail	précédent,	u(liser	Spark	
2.0		

•  Passage	à	Scala	(l’API	Java	est	«	expérimentale	»)	
•  Se	rapprocher	d’une	mise	en	produc(on	par	de	
nouveaux	tests	hardware	

•  Explorer	les	possibilités	d’autres	technologies	en	
tant	que	complément,	par	exemple	Docker	
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Deuxième	phase	(2)	

•  «	Dockerisa(on	»	de	Spark	
–  Dans	un	contexte	où	l’on	veut	amener	le	traitement	vers	
les	données	

–  Passer	d’une	simple	exécu(on,	par	exemple	d’un	jar,	à	une	
exécu(on	environnée		

–  Intégra(on	con(nue	avec	Drone	/	GitLab	
–  Jupyter	en	cours	d’évalua(on	

•  Différents	problèmes	à	traiter	/	résoudre	notamment	
en	terme	de	sécurité,	de	persistance	des	données,	etc.	

•  Cepe	par(e	est	plutôt	en	bonne	voie	
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Perspec(ves	

•  Beaucoup	d’avancées	en	seulement	un	mois,	
quelques	ambi(ons	pour	les	5	mois	restants	
– Améliorer	de	façon	notable	les	performances	au	
niveau	du	X-Match	tout	en	restant	dans	le	
domaine	du	raisonnable	(no(on	à	définir	!)	en	
terme	d’architecture	et	de	coût	

– Amener	la	«	dockerisa(on	»	dans	un	état	stable	et	
«	en	produc(on	»	pour	Spark	mais	également	
dans	le	cadre	plus	général	du	CDS	
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Et	surtout…	

•  Echanges	et	collabora(ons	!!!	

•  Nos	différents	travaux	sont	documentés	et	
peuvent	servir	à	d’autres	
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Liens	

•  Apache	Spark,	hpp://spark.apache.org/	
•  Apache	Hadoop,	hpp://hadoop.apache.org/	
•  Spark	:	Cluster	Compu(ng	with	Working	Sets,	Matei	Zaharia,	Mosharaf	

Chowdhury,	Michael	J.	Franklin,	Scop	Shenker,	Ion	Stoica,	University	of	California,	
Berkeley,	
hpp://sta(c.usenix.org/legacy/events/hotcloud10/tech/full_papers/Zaharia.pdf	

•  Op(mizing		Shuffle	Performance	in	Spark,	Aaron	Davidson,	Andrew	Or,	UC	
Berkeley,	
hpp://www.cs.berkeley.edu/~kubitron/courses/cs262a-F13/projects/reports/
project16_report.pdf	

•  Resilient	Distributed	Datasets	:	A	Fault-Tolerant	Abstrac(on	for	In-Memory	Cluster	
Compu(ng,	Matei	Zaharia,	Mosharaf	Chowdhury,	Tathagata	Das,	Ankur	Dave,	
Jus(n	Ma,	Murphy	McCauley,	Michael	J.	Franklin,	Scop	Shenker,	Ion	Stoica,	
University	of	California,	Berkeley,	
hpps://www.cs.berkeley.edu/~matei/papers/2012/nsdi_spark.pdf	

•  JavaSpark	Api,	hpp://spark.apache.org/docs/latest/api/java/	
•  HEALPix,	hpp://healpix.jpl.nasa.gov/	
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