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» Introduction
» Qu’est ce que SPARK ?

» Cas d’utilisation SPARK
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Besoin

» Dans un contexte technologique ou les données sont tres faciles a
produire, I'analyse quant a elle devient de plus en plus complexe.

» Les premieres solutions logicielles a grosse volumeétrie sont
commerciales et se basent sur un modéle MPP ( Massively parallel
processing) ou shared nothing.

- Exemple : Teradata (1983) , greenplum (2003) ...

» Solutions limitées aux grandes compagnies en raison du coult onéreux.
» Certaines compagnies privilégient une approche verticale

» En 2003/2004, google publie deux articles

- MapReduce: Simplified Data Processing on Large Clusters
- The Google File System

» Naissance de Hadoop en 2009 (Doug Cutting / Mike Cafarella)
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» Hadoop est congu sur plusieurs idées :
o Développé en JAVA pour la portabilité
o Traitement des données basé sur le paradigme Map/Reduce
o L'utilisation de matériel commun pour le traitement et le stockage des données
o Les pannes matérielles sont gérées au niveau logiciel
o Exécuter le code applicatif au plus prét des données
- Séparer la logique du traitement des données de la logique de distribution du calcul

» De nombreuses organisations adoptent Hadoop en remplacement les solutions
commerciales (ETL).

» Les composants clés de Hadoop 2.0

Cluster manager (YARN) Depuis la version 2.0, Hadoop a
Adopté une architecture modulaire

Permettant d’inter-changer
les composants

Distributed Computer Engine
(MapReduce)

Distributed File System
( Hadoop Distributed File System)
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Le paradigme MapReduce

The overall MapReduce word count process

Input Splitting Mapping Shuffling Reducing Final result

Bear,1 - » Bear,2
Deer,1 |————» Bear, 1
Deer Bear River | »{ Bear, 1

River, 1
Car, 1
Car, 1 ——»f Car,3 | »{ Bear,?2
Deer Bear River Car, 1 Car, 1 Car, 3
CarCarRiver ———w» CarCarRiver ——» Car,1 Deer, 2
Deer Car Bear River, 1 River, 2
Deer,1 | Deer,2

s

Deer, 1 ‘
Deer CarBear | 1 s
River,1 — | River,2

River, 1

£2f

2 fonctions MAP et REDUCE empruntées a la programmation fonctionnelle
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Hadoop Distributed File System
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Traitement de données

Source de
données

Couche
d’intégration

Couche
d’analyse

Visualisation

-Document
-RDBMS
-Systéme de fichiers

w/ﬁ% ‘mongo HBRSE

cassandra

OoORACLE .
MariaDB

-Connexion
-Collecte
-Correction

- Transformation

-Machine Learning
-Graphe

- Streaming

|
|
J'

Report d h ED Epache
) Zeppelin
-Graphique as PP
- Time series o °
w se_os Metabase [upyter
[ ] ] http://metabase.com/
Apache Superset (i .v
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MAPREDUCE HIVE & DRILL MAHOUT & = ZOOKEEPER
(Processing usin (Analytical SPARK MLIib PIG HBASE & AMBARI
i s RS : : (Scripting) (NoSQL Database)
different languages) SQL-on-Hadoop) (Machine learning) (Management
& Coordination)

SOLR & LUCENE

SPARK (In-Memory, KAFKA & STORM (Searchin
Data Flow Engine) (Streaming) & ll‘:dcxing) {(Scheduling)

oor

Resource
Management

Storage

Unstructured/
Semi-structured Data Structured Data
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Qu’est ce que SPARK ?

b SPARK s'inspire fortement de Hadoop

L'utilisation de matériel commun pour le traitement mais ne gére pas le stockage
des données

o Les pannes matérielles sont gérées au niveau logiciel
o Exécuter le code applicatif au plus prét des données

o Séparer la logique du traitement des données de la logique de distribution du
calcul

> Integre son propre cluster manager ‘SPARK standalone’ lequel est
interchangeable avec YARN / MESOS

» Les améliorations apportées par SPARK
> Une évolution améliorée du moteur MapReduce
- Spark est un cluster dit in-memory
- Un optimiseur paresseux et intelligent
- Considéré comme le successeur de MapReduce
- Développé en SCALA, langage basé sur une JVM.
100 lignes de code JAVA peut étre traduit en une dizaine de lignes en SCALA
- Hérite des avantages de la programmation fonctionnelle
- Le calcul est évalué comme une fonction mathématique
- Le développement d’applications parallélisées est plus facile
> Concept de Resilient Distributed Dataset
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Qu’est ce que SPARK ?

» Un cluster de calcul tres populaire
» Plateforme proposant une APl JAVA, PYTHON, SCALA

» Fonctionnalites
- Batch / MapReduce
- Machine Learning
> Streaming
- Spark SQL
> GraphX

Nouveautés — Service Stockage 12



Spark features

» Mllib

Model

spam: Featurization Evaluation

free money now! - - - - - - -
buy this money - -

i S g R
free savings $9$ - - # =

non-spam: T
howareyou? -~ _ -~
that Spark job - = _ -~

that Spark job - ~
Training Data

Training

Feature Vectors Model

Best Model

» Streaming : Fume, kafka
g8

kafka
Spark
D ES] Streaming Batches of T
y nnnEN
Engine
batches of cassandra
. input data N
S
' D,S!B!AlRD
ag'&’ &S redis
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Spark features

» Spark SQL
Data source API

Bl Tools
: Qlik@
Spark Applications (Python, Scala, Java) Wetobleay
Machine Learning (iVILIib) ' %OMDATA
JDBC
Spark SQL
R
Hive Avro csv Parquet | | JDBC !, HBase !, Others !
1 | '
' HE Sl ey e ;

» GraphX

Data-Parallel

Graph-Parallel

o2
Pregel GraphlLab" i

GIRAPH

Table

Property Graph

/‘ p—
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Comment cela fonctionne t'il ?

Compter le nombre de caracteres dans un fichier

dataSrc = sc.textFile("data.txt")

lineLengths = dataSrc.map(lambda s: len(s))
totalLength = lineLengths.reduce(lambda a, b: a + b)
totalLength.collect()
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Comment cela fonctionne t'il ?

Destination:
HDFS / S3
Database

NFS




Qui l'utilise ?

» Le CERN

- Développement d’'un plugin pour lire les fichiers ROOT

» LAL/ U-PSUD

> Service en production ouvert a la biologie et aux physiciens.
- Développement d’'un plugin pour lire les fichiers FITS

» NERSC
- Sur CORI (Shifter)

» CDS de Strasbourg

> Vellle technologique sur le cross-matching des catalogues
d'astronomie

CCINZ2P3



Ce qu'il faut retenir de SPARK

» SPARK est facile d’utilisation

» Le developpement de votre programme est tres rapide
et passe rapidement a lI'echelle

» Les performances d’exécution ne peuvent pas rivaliser
avec un programme optimisé

» De nombreux plugins sont disponibles pour faciliter le
chargement et le traitement des données ( Cassandra,
MongoDB, JDBC, CSV, AVRO, PARQUET...)

Nouveautés — Service Stockage 30012017 CCINZ2P3 m



Spark projects

»  IBM Spectrum Conductor with Spark
»  Apache Mesos : Cluster management system that supports running Spark

»  Spark Job Server : interface REST for submitting jobs
»  EclairdS : interface web

»  Alluxio (née Tachyon) - Memory speed virtual distributed storage system that supports running Spark

»  Spark Cassandra Connector - Easily load your Cassandra data into Spark and Spark SQL; from Datastax

»  FiloDB - a Spark integrated analytical/columnar database, with in-memory option capable of sub-second concurrent
queries

»  ElasticSearch - Spark SQL Integration

»  SnappyData fuses Apache Spark with an in-memory database to deliver a data engine capable of processing
streams, transactions and interactive analytics in a single cluster.

» GeoSpark - Geospatial RDDs and joins
»  DF from Ayasdi - a Pandas-like data frame implementation for Spark
»  Oryx - Lambda architecture on Apache Spark, Apache Kafka for real-time large scale machine learning

»  ADAM - A framework and CLI for loading, transforming, and analyzing genomic data using Apache Spark

»  Beaucoup de projets notamment dans des frameworks de Deep / Machine learning basé sur SPARK
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Interface utilisateur

» Spark client
> Spark-submit (mode batch
> Pyspark /spark-shell (interpreter)

u T Jupyter SPARK test Last Gheckpoint: a day ago (autosaved) @ | Logout
} r I n File Edit View Insert Cell Kernel Help Trusted | Python2 ©
+ 3 @ B ” 3 H» m C Code _

How to convert csv file to parquet

In [1]: from pyspark.sql.types import *
fields = [StructField("blocks", IntegerType(), True),StructField('perms", StringType(), True),
StructField("nlinks", IntegerType(), True),StructField("uid”, StringType(), True),StructField("gid", StringType(),

True
StructField("size", IntegerType(), True),StructField("mtime”, IntegerType(), True),StructField(’atime”, IntegerType().,
StructField("ctime”, IntegerType(), True),StructField("name”, StringType(), True)]

schema = StructType(fields)

I In [2]: 'sv").option("header”,"false").option("delimiter”," schema(schema) . load("/isishared/data/nucifer-22-03-2017.fist.bz2")
In [3]: df.registerTempTable("parquetFile");

In [4]:  test=sqlContext.sql("SELECT sum('HardLink') from parquetFile");

In [6]: test.show()

| sum(CAST(HardLink AS DOUBLE)) |

| null]|
+ +

In [ 1:

» Spark Job Server / Livy : interface REST for submitting
jobs
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SPARK au CC
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Catalogue FITS

O TiE=ralares

Liste
d’inodes

/sps/snls12
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Catalogue central des métadonnées FITS

o 9140 782 de fichiers FITS

o Single Mysql server 90
1 machines 16Gb of RAM and 8 cores 80
Storage engine : Mylsam 70
No compression
60
- Galera cluster 50
+ 3 machines 32Gb of RAM and 16 cores per machine 40
Storage engine : Innodb 30
400Gb
No compression 20
- B H
> Mongodb 0
1 cloud VM : 4Gb of RAM and 4 cores Single Galera single
Storage engine WiredTiger (new from 3.0 release) Mysql Mongodb
46Gb
Compression : snappy M nombre d'insertions/sec
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Statistique pour le stockage

»  Objectif

[e]

Rendre consultable les métadonnées du stockage du CC
Centraliser les métadonnées
Traitement des données en mode batch ou en stream

o Systéme de stockage:
SPS, PBS, IRODS, HPSS, xROOTD ...
Référentiel d’identité

> Vue support
Les fichiers non accédé depuis plus d’un an
Identifier les fichiers d’un utilisateur quelque soit le groupe
Identifier le top 10 des répertoires par groupe / utilisateur

> Vue expert
Taille totale /moyenne des fichiers par groupe / groupe-utilisateur
Nombre de fichiers / de répertoires / de liens par groupe / groupe-utilisateur
Les fichiers les moins accédés

> Vue responsable
Etat des différents systéme de stockage d’un point de vue global / groupe / utilisateur
Respect des DMP : nombre de réplicas de fichiers ...
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SPARK au CC
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Exemple de visualisation

HPSS Analysis : Age of last read access / Age du dernier acces en lecture FINISHED D 3¢ & &

%sql
select diffAtimeCtime,nbFiles,totalSize from lastAccessCreation where diffAtimeCtime>0 order by diffAtimeCtime

EMGEME & |v| seftingsv

@Stacked  QStream O Expanded @nbFiles
3.64M

3.00M

2.50M

2.00M

1.50M

1.00M

500,000

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12 13 14 15
Took 4 sec. Last updated by anonymous at April 04 2018, 40501 PM. (outdated)

HPSS analysis : Age of accessed files / Age des fichiers accédés FINISHED [> XX &

%sql
-- {NB Files by ( Now - access time) Graphic}
select diffNowAtime,nbFiles,totalSize from lastAccess where diffNowAtime>-@ order by diffNowAtime

EE]G PO 2 [+]| settings ~

Available Fields

diffNowAtime | nbFiles | | totalSize

oroups

diffNowAtime totalSize SUM

XAxis :

Default | Rotate = Hide

@ Grouped O Stacked @ totalSize
8.08P
7.50P
7.00P
6.50P
6.00P
5.50P
5.00P
4.50P
4.00P
3.50P
3.00P
2.50P
2.00P
1.50P

- - I e
1 3 5 7 9

500T

13 15 17
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Exemple de visualisation

- ' ' ' _—— ’ -

R St Sttt o Frmmmmmmmmmmmmme- rmmmmmmmmmmm e Hmmmmmmmmmme mmmm e mmmmmmmmee - mmmmmmm e Hmmmmmmmmm mmmmmmmm ommmmmmm- B e mmmmmmmmm +
| gidl uidlnbfilesl sum(size)| max(size)l min(size)l avg(size)Imin(atime) Imax(atime) Imin(mtime) Imax(mtime)InblinksInbdirsInbHardLinks |
e oo Fommmmmmmmmmmmme - mmmmmmmmm e et fmmmmmmm oo ommmmmm - i Fommmmmmm mmmmm - - e mmmmmmmmm +
| 1241 24821 9281 1.50252583E8| 7683467.01 0.0] 161910.11099137931147376257711473762577| 9560411781 9741331851 411 551 0l
| 2461417131 24| 1.115839081E9| 1.093149253E9] 634.014.6493295041666664E71135464534211511531084 11354645098 11362516979 | 0l 131 0l
| 2691406471 4161951 5.47885353524E11| 1.444582595E101 0.0] 1316415.03027186781113394678911516827361| 829617606114635798771 6786! 46653 7271
| 2691426041 16691 1.81440135E8| 1.1745607E7 | 2.0 108711.884361893351144405115611507620099 11310039491 11507619924 | 0l 681 0l
| 1381 25131  5143| 1.41621786E8| 2.4745204E7 | 0.01 27536.804588761424 11456410006 1456410006|1023965601 1028107557 0l 141 0l
111001425641 203561 1.6777942158E10| 9.490032E8| 0.0] 824225.88710945181143887472311516836085 11343060073 11516836067 | 9l 17911 0l
| 1441413401 9] 1.019507339E91  1.15746362E811.11929908E811.1327859322222222E8114041415031140414152211315988668 11315989143 | 0l 11 0l
11023140566131617841 5.1410851291E111 7.12098148E8I 158.01 162600.76997985947112365078051136662733711236340082 11336658463 | 01 105881 0l
11013140216139166771 4.95778327622E11| 2.724815443E91 0.0] 126581.366710096341 70053912511516836017| 70053912511516718642| 695! 746271 0l
| 1021422511 21 3.7580965793E101 3.758096384E101 1953.01 1.87904828965E101150520273311516196026 11504177498 11516196027 | 0l 11 0l
110161414371 611151 1.19535797631E11| 1.734781112E9I 0.0]1 1955915.857498159211327326112113354401431132732611211335440143 | 0l 54211 0l
| 2091411001 26337512.217679137024E1217.9886062677E10| 0.0] 8420234.027618416114153744521151683510911015511691 11516835103 | 1011 79951 0l
| 133] 23211 17571 1.045392339E9| 1.3839464E7| 0.0]  594987.10244735341148906413611489065630| 79151304011060229764 | 4| 401 0l

etk e e Stk bl Fm—————- frm——————- m——————- fm————emmeecc e n—- +

luid Idirectory Inbfiles |Maxdepth|MinDepth|sumSize I

it e e etk bl Fm—————- frm——————- m——————- fm————ememeec e n—- +

1178@1/xrootd/store/SPskims 1637221 110 |8 [2.75335132035287E14 |

117801 /xrootd/store/cfg 119 |7 |7 [2.06213266E8 I

117801 /xrootd/store/PR 182940 |10 110 |5.555392462802E13 |

117801 /hpss/in2p3.fr/home 139 |8 |7 5.840119752E10 I

117801 /xrootd/store/SP 1427076 |9 |6 [2.72561375827162E14 |

117801 /xrootd/store/testNgop.root|1 |4 |4 11.662047417E9 I

117801 /xrootd/store/cdb 18410 110 110 |7.90985683316E11 I

1178@1/xrootd/store/PRskims 1321955 |9 18 11.35911759077134E14 |

+-————t————————— - +m——————— +=-—-————— +m—————— - +
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Euclid : analyse de jobs

Fichier FITS

iw 1m 6m YD 1y |all

Gantt Chart

1215
Jun 11,2018
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Euclid : analyse de jobs

Gantt Chart

w 1m 6m YD 1y all

12:29:00 12:29:05 12:29:10 12:29:15 12:29:20 12:29:25
Jun 11,2018
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Analyse de comportements frauduleux

Real-time
Processing

Spofllg

* syslog-ng ., §g kafka — streaming \_' HlbOHa

Store

View

elasticsearch

Enrichment .
Off-line

Batch

Analyze
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Conclusion

» Séparer la logique du traitement des données de la logique de distribution du calcul

» Rendre le traitement des données « scalable » quelque soit la volumétrie
o Gros volume de données
> Historique des données

» Faciliter I'exploitation des données

> Interface utilisateur simple (zeppelin / Jupyter)
- API SQL / Scala / Python
- Pour des soucis de performance, Python n’est pas recommandé

»  SPARK fait partie intégrant de I'écosysteme HADOOP, lequel privilégie le systeme de
fichiers de stockage HDFS ou S3.

» Dans un environnement virtuel, le stockage peut étre distant et 'usage / la pertinence
d’HDFS n’a pas trop de sens:
o Distribution du calcul suivant 'emplacement des données
- 83 semble une bonne alternative

» La conversion des données en un format parquet ou avro est d’autant plus intéressante
que le nombre de requétes est importante.
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Conclusion

» Attention, la multitude de logiciels fournit dans I'eco-systeme
hadoop est tres variée et les versions evoluent tres vite.

» SI vous étes intéresse par la DATA SCIENCE, Horton Data
Plateform est un bon point de départ.

» Nous etudions la mise en place d'une plateforme SPARK au
CC.

- Comment mettre a disposition ce service
- Comment gérer 'allocation des ressources en mode multi-utilisateurs

» Si vous avez un cas d'utilisation dans lequel SPARK peut
apporter une plus value, vous étes les bienvenus.
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