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Résume

Big Data est une discipline de recherche importante, la régression linaire des données
dans cet architecture est basé sur l'algorithme MapReduce . Notre objectif est la proposition
d'une MapReduce algorithme pour la régression de données.

Mots clés : Analyse de données ; MapReduce algorithme; Big data architecture .

Abstract

Big Data is an important research discipline; data regression in this architecture is based on
Map Reduce algorithm . Our goal is to propose a MapReduce algorithm for data regression.

Key words: Data analysis; MapReduce algorithm; Big data architecture.
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Introduction général

Introduction général

De nos jours, les données augmentent tres rapidement au jour dans le texte, les journaux, la
musique, les vidéos, etc., et que les données doivent étre stockées pour un acces ultérieur et Big
Data stocke ces données de maniére bien adaptée, a laquelle il faut accéder et affiché aux
utilisateurs. Les utilisateurs normaux ne peuvent pas analyser les données directement et il est
tres difficile d'analyser les données normales, de sorte que les données doivent étre affichées de
maniere graphique ou simple pour analyser facilement les données. Pour cela, certains outils et
techniques sont utilisés comme le langage R qui utilise les statistiques et Hadoop pour le
traitement paralléle des données afin que les données puissent étre facilement accessibles pour
I'analyse. Dans ce projet, differentes facons sont Ia pour décrire ou montrer les données

collectées,

Problématique : Comment appliquer une régression linéaire sur une architecture Big Data .
L’objectif : Le but de notre étude est de trouver une solution de appliquer une systeme de
régression linaire pour une architecture Big Data .En second lieu, comme notre sujet est
d'essayer de développer un systeme de régression linéaire pour les Big Data en utilisant

I'algorithme paralléle mapreduce.
Ce mémoire s’articule autour de quatre chapitres :

- Le premier chapitre donne un état de I'art qui contient des concepts de base de Fouille de types

et Donnee techniques qui y sont utilisés, et la régression linaire .

- Le deuxieme chapitre montre et explique big data de donnée set de l'infrastructure, et ses
propriétés et de la structure, ainsi que de toucher et positifs a lI'algorithme et son principe

mapreduce.

- Le troisieme chapitre Le chapitre 111, nous examinerons a I'algorithme mapreduce et les
grandes données et Des études antérieures sur la régression linéaire et grandes quantités de

données Nous offrirons des algorithmes utilisés et les grandes lignes du systeme.
- Le dernier chapitre présente lI'expérimentation et la validation de systéme réalisé.

Enfin, nous conclurons ce projet par une conclusion général.
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Chapitre | Analyse de donnée

1- Introduction

Avec le développement dans tous les domaines des médias a devenir difficile de traiter avec
les bases de données ont montré la fouille des données

Pour faciliter le traitement de grandes bases de données pour analyser et en extraire des

informations

Dans ce chapitre, nous allons examiner le concept de classification et traitement de la fouille
donnée, étapes et les champs utilisés et les moyens pour y faire face en termes de
classification et de régression et les types de régression linéaire.

2- histoire de Fouille de Donnée
Le “data mining” que I’on peut traduire par “fouille de données” apparait au milieu des

années1990 aux Etats-Unis comme une nouvelle discipline a I’interface de la statistique et

des technologies de I’information : bases de données, intelligence artificielle, apprentissage.

3- Définition de Fouille de Donnée

Fouille de donneées signifie ’extraction de connaissance a travers ’analyse d’une grande
quantité de données pour utiliser ces connaissances dans le processus de decision. On peut
trouver les données stocker et organisé dans les data-martes et les entrep6ts de données, ou
dans autre sources non structurees.

Le processus de fouille de données implique plusieurs étapes avant de trouver un modele de
décision qui peut étre un ensemble de régles, de 1’équation ou des fonctions de transfert
complexes. Selon leur objectif le fouille de données se compose en deux catégories supervisé

et non supervisé, qui nous en parler dans les technique de fouille de données.[1]

4- Processus de Fouille de Donnée

Il est tres important de comprendre que le fouille de données n’est pas seulement le
probléme de découverte de modeles dans un ensemble de donnée. Ce n’est qu’une seule étape
dans tout un processus suivi par les scientifiques, les ingénieurs ou toute autre personne qui
cherche a extraire les connaissances a partir des données. En 1996 un groupe d’analystes
définit le fouille de données comme étant un processus composé de cing étapes sous le
standard CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining) comme schématisé

ci-dessous(figure 1-1) : [2]
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Définir et comprendre le probléeme N

Collecte des données
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r 3

A

Interpréter le modéle

Figure I - 1: Processus de fouille de données .

4.1. Definition et compréhension du probleme :

Dans la plus part des cas, il est indispensable de comprendre la signification des données et
le domaine a explorer. Sans cette compréhension, aucun algorithme ne va donner un résultat
fiable. En effet, Avec la comprehension du probleme, on peut préparer les données
nécessaires a I’exploration et interpréter correctement les résultats obtenus.

4.2. Collecte des données:

D’aprés la définition du probléme et des objectifs du fouille de données, on peut avoir une
idée sur les données qui doivent étre utilisées. Ces données n’ont pas toujours le méme format
et la méme structure. On peut avoir des textes, des bases de données, des pages web, ...etc.
Parfois, on est amené a prendre une copie d’un systeme d’information en cours d’exécution,
puis ramasser les données de sources éventuellement hétérogenes (fichiers, bases de données
relationnelles, temporelles, ...).

4.3. Prétraitement :

Les données peuvent contenir plusieurs types d’anomalies : des données peuvent étre omises

a cause des erreurs de frappe ou a causes des erreurs dues au systeme lui-méme, dans ce cas il

faut remplacer ces données ou éliminer complétement leurs enregistrements.

Des données peuvent étre incohérentes c.-a-d. qui sortent des intervalles permis, on doit les

écarter ou les normaliser. Parfois on est obligé a faire des transformations sur les données
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pour unifier leur poids. Le prétraitement comporte aussi la réduction des données qui permet
de réduire le nombre d’attributs pour accélérer les calculs et représenter les données sous un
format optimal pour ’exploration. Dans la majorité des cas, le prétraitement doit préparer des
informations globales sur les données pour les étapes qui suivent tel que la tendance centrale
des données (moyenne, médiane, mode), le maximum et le minimum, le rang, les quartiles, la
variance, ... etc.

Plusieurs techniques de visualisation des données telles que les courbes, les diagrammes, les
graphes,... etc., peuvent aider a la sélection et le nettoyage des données. Une fois les données
collectées, nettoyées et prétraitées on les appelle entrep6t de données (data warehouse).

4.4. Estimation du modeéle :

Dans cette étape, on doit choisir la bonne technique pour extraire les connaissances
(exploration) des données. Des techniques telles que les réseaux de neurones, les arbres de
décision, les réseaux bayésiens, le clustering, ... sont utilisees. Généralement,
I’implémentation se base sur plusieurs de ces techniques, puis on choisit le bon résultat. Dans
le titre suivant on va détailler les différentes techniques utilisées dans I’exploration des

données et ’estimation du modéle.

4.5. Interprétation du modeéle et établissement des conclusions :

Généralement, I’objectif de la fouille de données est d’aider a la prise de décision en
fournissant des modeéles compréhensibles aux utilisateurs. En effet, les utilisateurs ne
demandent pas des pages et des pages de chiffres, mais des interprétations des modeles
obtenus. Les expériences montrent que les modeles simples sont plus compréhensibles mais

moins précis, alors que ceux complexes sont plus précis mais difficiles a interpréter.

5. Techniques fouille de données

5.1.Techniques non supervisées

Dans les modeles non supervisé€s ou non orientés, il n'y a pas de champ de sortie, il n’y a que
des entrées. La reconnaissance de formes est non orient€; elle n'est pas guidée par un attribut
cible spécifique. Le but de ces modeles est de découvrir des motifs de données dans
I'ensemble des champs d'entrée.

Les modeéles non supervisés comprennent :

* Les modeles de dispersion : Dans ces modeles les groupes ne sont pas connus a l'avance. Au

contraire, nous voulons que les algorithmes pour analyser les schémas de données d'entrée et
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d'identifier les regroupements naturels de données ou de cas. Lorsque de nouveaux cas sont
marqués par le modéle de cluster généré ils sont affectés a I'un des groupes révélés.

* Les modeéles d'association de séquences : Ces modeles font également partie de la classe de
la modélisation non supervisé. lls ne comportent pas de prédiction directe d'un seul champ. En
fait, tous les champs concernés ont un double rdle, car ils agissent comme des entrées et des
sorties en méme temps. Des modeéles d'association de détecter des associations entre des
événements discrets, des produits ou des attributs. Les modeles de séquence détectent des
associations au fil du temps.

5.1.1. Clustring hiérarchique

Il considére comme la "mere" de tous les modéles de clustering. 1l est appelé hiérarchique ou
d’agglomération, car il commence avec une solution ou chaque enregistrement comprend un
groupe et peu a peu les groupes se former jusqu'au point ou tous tomber dans un super-cluster
(figure 1 - 2). A chaque étape, il calcule les distances entre toutes les paires d'enregistrements
et les groupes les plus similaires. Une table (horaire d’agglomération) ou un graphique
(dendrogramme) résume les étapes de regroupement et les distances respectives.

L'analyste doit consulter ces informations, identifier le point ou I'algorithme commence a cas
disjoints de groupe, et de decider ensuite sur le nombre de grappes a conserver. Cet
algorithme ne peut pas traiter efficacement plus de quelques milliers de cas. Ainsi, il ne peut
pas étre directement appliqué dans la plupart des taches de regroupement d’entreprise. Une
solution habituelle consiste a une utilisation sur un échantillon de la population de clustering.
Cependant, de nombreux autres algorithmes efficaces qui peuvent facilement gérer des
millions d’enregistrements, le regroupement par échantillonnage n'est pas considéré comme

une approche idéale.

r=

abc@

Distance

A

Figure | - 2 : Clustring hiérarchique [3].
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5.1.2. K-means

C'est un moyen efficace et peut-étre I'algorithme de segmentation le plus rapide qui peut gérer
deux longues (plusieurs enregistrements) et des ensembles de données larges (de nombreuses
dimensions de données et des champs d'entrée). Il s'agit d'une technique de segmentation basé
sur la distance et, a la différence de I'algorithme hiérarchique, il n'a pas besoin de calculer les
distances entre toutes les paires d'enregistrements. Le nombre de grappes d'étre formés et est
prédéterminée spécifiée par I'utilisateur a l'avance. Habituellement, un certain nombre de
solutions différentes doit étre jugé et évalué avant d'approuver le plus approprie.
5.1.3. Carte auto-organisatrice de Kohonen

Réseaux de Kohonen sont basés sur des réseaux de neuronaux et produisent typiquement une
grille & deux dimensions ou une carte des grappes, ou les cartes d'auto-organisation. Réseaux
de Kohonen prennent généralement plus de temps a former que les K-means, mais ils

fournissent un point de vue différent sur le regroupement qui est la peine d'essayer.
5.2.Techniques supervisées [4]

Dans la modélisation supervisée, ou predictive, l'objectif est de prédire un événement ou
d'estimer les valeurs d'un attribut numerique continue. Dans ces modeles, il existe des champs
ou les attributs d'entrée et une zone de sortie ou de la cible. Les champs d'entrée sont
également appelés prédicteurs, car ils sont utilisés par le modele pour identifier une fonction
de prédiction de champ de sortie. Nous pouvons penser a des prédicteurs que la partie X de la
fonction et le domaine cible que la partie Y, le résultat.

Le modele utilise les champs de saisie qui sont analysées en ce qui concerne leur effet sur le
champ cible. La reconnaissance de formes est "surveillé" par le domaine cible. Des relations
sont établies entre les champs d'entrée et de sortie. Une cartographie " fonction d'entrée-sortie
" est généré par le modele, qui associe des prédicateurs et a la sortie permet la prédiction des
valeurs de sortie, étant donné les valeurs des champs d'entrée.

Les modeles prédictifs sont subdivisés en modeéles de classification et d'estimation :

5.2.1. Les modéle classification

Dans ces modeles les groupes ou classes cibles sont connus dés le départ. Le but est de
classer les cas dans ces groupes prédéfinis ; en d'autres termes, a prévoir un événement. Le
modeéle généré peut étre utilisé comme un moteur de marquage pour l'affectation de nouveaux
cas pour les classes prédéfinies. Il estime aussi un score de propension pour chaque cas. Le

score de propension dénote la probabilité d'occurrence du groupe cible ou d'un événement.
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* Les modele d’estimation : Ces modéles sont similaires a des modéles de classification, mais
avec une différence majeure. Ils sont utilisés pour prédire la valeur d’un champ continu en
fonction des valeurs observées des attributs d'entrée.

a. Arbre de décision

Les arbres de décision fonctionnent en séparant de fagon récursive la population initiale.
Pour chaque groupe, ils sélectionnent automatiquement l'indicateur le plus significatif, le
prédicteur qui donne la meilleure séparation par rapport au champ cible. A travers des
cloisons successives, leur objectif est de produire sous-segments pures, avec un comportement
homogeéne en termes de production. Ils sont peut-étre la technique la plus populaire de
classification. Une partie de leur popularité, c'est parce qu'ils produisent des résultats
transparents qui sont facilement interprétables, offrant un apergu de 1'événement a 1’étude. Les
résultats obtenus peuvent avoir deux formats equivalents. Dans un format de régle, les
résultats sont représentés dans un langage simple que les régles ordinaires :

SI (VALEURS PREDICTIVES) ALORS (RESULTAT CIBLE ET SCORE DE
CONFIANCE).

Dans une forme d’arborescence, les reégles sont représentés graphiquement sous forme
d'arbre dans laquelle la population initiale (nceud racine) est successivement divisé en des
nceuds terminaux ou feuilles de sous-segments ayant un comportement similaire en ce qui
concerne le champ cible.

Les algorithmes d'arbres de décision constituent selon la vitesse et 1’évolutivité. Algorithmes
disponibles sont:

-C5.0
- CHAID
- Classification et arbres de régression
- QUEST.
b. Reégles de décision

Ils sont assez semblables a des arbres de décision et de produire une liste de régles qui ont le
format des états humains compréhensible:

S| (VALEURS PREDICTIVES) ALORS (RESULTAT CIBLE ET SCORE DE
CONFIANCE).

Leur principale différence par arbres de décision, c'est qu'ils peuvent produire plusieurs
regles pour chaque enregistrement. Les arbres de décision générent des régles exhaustives et
mutuellement exclusifs qui couvrent tous les records. Pour chaque enregistrement une seule

regle s'applique. Au contraire, les régles de décision peuvent générer un ensemble de regles de
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chevauchement. Plus d'une régle, avec des prédictions différentes, peut étre vrai pour chaque
enregistrement. Dans ce cas, les régles sont évaluées, a travers une procedure intégrée, afin de
déterminer l'une pour I'évaluation. Habituellement, une procédure de vote est appliquée, qui
combine les regles et les moyennes de leurs confidences individuelles pour chaque catégorie
de sortie. Enfin, la catégorie ayant la confiance la moyenne la plus élevée est sélectionnée
comme la prédiction.
Les algorithmes de régles de décision comprennent :
-C5.0
- Liste de décision.
c. Réseaux de neurone

Les réseaux de neurones sont des puissants algorithmes d'apprentissage automatique qui
utilisent des fonctions de cartographie complexe, non linéaire pour I'estimation et
classification. Ils sont constitués de neurones organisés en couches. La couche d'entrée
contient les prédicateurs ou neurones d’entrée. La couche de sortie comprend dans le champ
cible. Ces modeles permettent d'estimer des poids qui relient les prédicteurs (couche d'entrée a
la sortie). Modeles avec des topologies plus complexes peuvent également inclure, couches
cachées intermédiaires, et les neurones. La procédure de formation est un processus iteratif.
Enregistrements en entrée, avec des résultats connus, sont présentés sur le réseau et la
prédiction du modele est évaluée par rapport aux résultats observés. Erreurs observées sont
utilisés pour ajuster et d'optimiser les estimations du poids initial. Ils sont considérés comme
des solutions opaques ou "boite noir" car ils ne fournissent pas une explication de leurs
prédictions. Ils fournissent seulement une analyse de sensibilité, qui résume l'importance
prédictive des champs d'entrée. lls nécessitent une connaissance statistique minimum mais,

selon le probléme, peut nécessiter un temps de traitement a long pour la formation

Entrées Couche 1

Couche 2 Couche 3

yl

Sorties

Figure | - 3: Réseau de neurones artificiel .
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d. Machines a vecteurs supports (SVM)
SVM est un algorithme de classification qui peut modéliser les profils de données non
lineaires hautement complexes, et d'éviter les sur-apprentissages, c'est-a-dire la situation dans
laquelle un modele mémorise les modéles ne concernent que des cas spécifiques analyses.
SVM fonctionne en données cartographiques a un espace de grande dimension caractéristique
dans lequel les enregistrements deviennent plus facilement séparables (ie, séparés par des
fonctions linéaires) a I'égard des catégories de cibles.

Les données d'entrainement d'entrée sont transformés de maniére appropriée par les fonctions
du noyau non linéaires et cette transformation est suivie d'une recherche de fonctions plus
simples, c'est-a des fonctions linéaires, qui enregistre de fagon optimale distincts. Les
analystes expérimentent généralement avec différentes fonctions de transformation et de
comparer les résultats. Globalement SVM est un algorithme efficace et exigeant, en termes de
ressources de mémoire et de temps de traitement. En outre, il manque de transparence puisque

les prévisions ne sont pas expliquées et seulement I'importance des prédicteurs est résumée.

e. Réseaux bayésiens
Les modeles bayésiens sont des modéles de probabilité qui peuvent étre utilisées dans des
problemes de classification pour estimer la probabilité d'occurrences. Ils sont des modéles
graphiques qui fournissent une représentation visuelle des relations d'attributs, en assurant la
transparence, et une explication de la justification du modele.
-En plus des types dont nous avons parlé il y a un autre type d'une régression qui fait I'objet

de notre étude, nous allons le regarder comme suit:
6- Régression
La régression est la méthode utilisée pour I’estimation des valeurs continues. Son objectif
est de trouver le meilleur modéle qui décrit la relation entre une variable continue de sortie et

une ou plusieurs variables d’entrée. Il s’agit de trouver une fonction f qui se rapproche le plus

possible d’un scénario donné d’entrées et de sorties [2].
Il existe deux type de le régression :
6.1.régression linaire
La régression linéaire se classe parmi les méthodes d’analyses multi variées qui traitent des
données quantitatives. C'est une méthode d'investigation sur données d'observations, ou

d’expérimentations, ou l'objectif principal est de rechercher une liaison linéaire entre une

variable Y quantitative et une ou plusieurs variables X également quantitatives.[5]
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il y a existé deux type de la régression linaire :

6.1.1. régression linaire simple

Pour décrire une relation linéaire entre deux variables quantitatives ou encore pour
pouvoir prédire Y pour une valeur donnée de X, nous utilisons une droite de

régression:
Y=p0+BIX+ ¢

Puisque tout modele statistique n’est qu’une approximation (nous espérons la
meilleure possible!!), il y a toujours une erreur, notée ¢ dans le modele, car le lien

linéaire n’est jamais parfait.

*S il y avait une relation linéaire parfaite entre Y et X, le terme d ’erreur serait toujours

égale a 0, et toute la variabilité de Y serait expliquée par la variable indépendante X. [6]

6.1.2. Reégression linaire multiple

Il est fort possible que la variabilité de la variable dépendante Y soit expliquée non pas
par une seule variable indépendante X mais plut6t par une combinaison linéaire de

plusieurs variables indépendantes X, Xz, ..., Xp.

Dans ce cas le modele de régression multiple est donné par:

Y=B0+B1X1 +B2X2+ +Bpxp + &

Aussi, a I’aide des données de 1’échantillon nous estimerons les parametresfo, B, ...,

Bodu modele de régression de fagcon a minimiser la somme des carrés des erreurs.

Le coefficient de corrélation multipleR?, aussi appelé coefficient de détermination,
nous indique le pourcentage de la variabilité de Yexpliquée par les variables

indépendantesX, Xz, ..., Xp.

Lorsqu’on ajoute une ou plusieurs variables indépendantes dans le modeéle, le

coefficient R%augmente.
La question est de savoir si le coefficientR*augmente de facon significative.

Notons qu’on ne peut avoir plus de variables indépendantes dans le modéle qu’il y a

d’observations dans 1’échantillon (régle générale: n > 5p)[6].

10
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6.2.régression non-linéaire

On modélise les variables considérées comme des var (définies sur un espace probabilise (€;
A; p)), en gardant les mémes notations par convention. A partir de celles-ci, le modéle de

régression non-linéaire est caractérisé par : pour tout i€ (1;.... ; n),

e (Xui; ... ; X p;i) est une réalisation du vecteur aléatoire réel (Xy; .... ;Xp),
e sachant que (X1 .... X p) = (Xvi.....Xp;i), Yi €st une réalisation de
Yi=f(XziXpiPoooo.fp) + &
oUg; est une var indépendante de X1; ....; X p avec E(ei) = 0.
6.2.1. Modele de régression polynomiale:

Un modele de régression polynomiale est un modéle de régression non-linéaire avec f(X1 .... X

Cette représentation polynomiale peut étre motivée par I’intuition, le contexte de I’expérience
ou des critéres statistiques precis (comme les résidus partiel présentés ci-apres).

6.2.2. Modele de régression logistique

On supposera que la variable Y a laquelle on s’intéresse est la survenue ou non d’une maladie,
dont les deux catégories seront notées M + et M-.

Dans le cas d’une seule variable X explicative (équivalent d’une régression simple), le

exp(x+BX)
1+exp(a+pX)

modele s’écrit :P(M |X)= f(X)=
Il s’agit de la probabilité de maladie si la variable X est prise en compte et quand sa valeur est
connue P (M + |X) se lit : probabilité de maladie si X. f (X) est la fonction logistique.
L’intérét de cette fonction réside dans la simplicité de passage a 1’estimation d’un odds-ratio
(OR) ou rapport des cotes qui mesure la force de 1’association entre la maladie M et une
variable d’exposition. En effet, si I’exposition est codée en 0/1 (non exposé/exposé), le
modeéle permet d’arriver aprés simplification a OR = exp (f3). Le coefficient Ede la variable
d’exposition dans le mod¢le logistique est donc le logarithme de I’odds-ratio mesurant
’association entre cette variable et la maladie, ce qui permet d’interpréter facilement les
résultats d’une régression logistique. De plus, la fonction logistique a une forme sigmoide
(fig. 1) qui correspond a une forme de relation souvent observée entre une « dose »
d’exposition et la fréquence d’une maladie. Ainsi, le modéle logistique permet de décrire

’association entre le degré d’exposition a un facteur quantitatif et ’accroissement du risque

de la maladie, car pour tous les degrés d’exposition, la valeur du modéle logistique reste entre

11
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0 et 1 ce qui correspond a une probabilité de maladie. L’extension vers un modéle a plusieurs
variables (régression multiple) se fait facilement :

exp{(x+ YL, BiXi)}

PM|XX1..Xn :1+eXp{(°<+Z{’=1 BiXD)]

A chaque variable Xi est associé un coefficient Bi et ORi (mesurant I’association entre Xi et

M+) se calcule par exp (Bi).

Figure I - 4: Representation graphique de la fonction logistique.

7. Conclusion

Nous avons presenté dans ce chapitre dans sa premiére partie la fouille de données definition
types et classifications, tandis que dans la seconde partie nous présentons la régression,

I'équation et les différente forme de régression.

La régression linaire simple est I'un des type de régression le plus reconnue, nous abordons

dans les prochaine chapitres les relations entre ce type de régression et big data architecture.
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1. Introduction

Face a un terme auquel nous sommes de plus en plus exposés, il est indispensable de
comprendre 1’ensemble des éléments qui compose le Big data. Effet de mode ou
véritable bouleversement technologique, il est certain que cette expression anglophone ne

laisse personne indifférent.

Ce chapitre a pour but d’éclaircir les notions fondamentales liées a cette masse historique de
données : ses origines, son évolution, ses caractéristiques qui permettront par la suite

d’aborder le reste du sujet de maniere plus concrete.

2. Histoire de Big Data

Les années 1990 sont marquées par un fort contexte concurrentiel qui pousse les
entreprises a innover en matiére de stockage et d’utilisation de I’information. On assiste a
I’arrivée de logiciels de type ERP (Entreprise Ressource Planning) aussi appelé “Progiciel de

gestion intégrée”.

Ces logiciels ont permis durant des années de stocker et de collecter de la donnée utile
pour les postes de stratégie. Cependant, les modes de stockage (majoritairement en base de

données relationnelles) ont par la suite montré leurs limites.

Vers la fin des années 1990, internet bouleverse 1’économie mondiale, notamment avec la
croissance des e-commerces et la montée en puissance d’une bulle financiére qui prendra fin

en 2000. Pour la premiére fois, I’information devient mondiale.

Post 2000 nous assistons a l’arrivée de technologies mobiles et tablettes qui modifient
notre rapport a l’information. Tout le monde peut désormais accéder et partager de
I’information partout, tout le temps. Les objets connectés accentuent ce phénomene. Les
montres connectées, les appareils de soin, les moteurs de recherche ou encore les voitures

autonomes représentent autant de “machines” qui générent de la data en continue.
Tout cela est en partie di a I’émergence du Cloud Computing et de ses différentes couches

(laaS, PaaS, SaaS) qui permettent aux entreprises de générer et stocker de la donnée de plus

en plus facilement. L’infrastructure et le logiciel deviennent commodité.
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La forte diversit¢ des objets permettant de générer de I’information induit une trés
grande variété des données. Les contenus sont aujourd’hui multiples : tweets, vidéos,

données GPS, sons, communications. ..

Les entreprises du secteur se sont donc progressivement adaptées en proposant de
nouvelles méthodes de stockage. Google publie en 2006 Map Reduce, une architecture de
programmation efficace sous des fortes contraintes de volume. D’autres acteurs tel que
Mongo DB, Apache Cassandra ou Redis apparaissent par la suite en se basant sur des
systemes de stockage non relationnels. Ces technologies sont une des réponses a la forte
variété des données engendrée par le Big Data.[7]

3. Definition de Big Data

Le terme de Big Data a été évoquée la premicre fois par le cabinet d’études Gartner en
2008 mais la naissance de ce terme effective remonte a 2001 et a été évoquée par le cabinet
Meta Group.

I1 fait référence a I’explosion du volume des données (de par leur nombre, la vitesse a
laquelle elles sont produites et leur varieté) et aux nouvelles solutions proposées pour gérer
cette volumétrie tant par la capacité a stocker et explorer, et récemment par la capacite a
analyser et exploiter ces données dans une approche temps réel.[8]

Big data, littérairement les grosses données, est une expression anglophone utilisée pour
désigner des ensembles de données qui deviennent tellement volumineux qu’ils en deviennent
difficiles a travailler avec des outils classiques de gestion de base de données. Il s’agit donc
d’un ensemble de technologies, d’architecture, d’outils et de procédures permettant a une
organisation trés rapidement de capter, traiter et analyser de larges quantités et contenus
hétérogénes et changeants, et d’en extraire les informations pertinentes a un codt

accessible.[9]

4. Infrastructures de Big Data
La croissance phénoménale de Big Data nécessite des infrastructures efficaces et de nouveaux
paradigmes informatiques afin de répondre aux énormes volumes de données et a leur grande
vitesse. Ci-apres, nous présentons trois modeles d'infrastructure communs qui offrent
d'excellents moyens de gérer Big Data.
4.1. Clusters
L'informatique en grappes consiste a connecter un ensemble d'ordinateurs a leurs logiciels

habituels (Par exemple, des systémes d'exploitation) ensemble via, communément, des
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réseaux locaux (LAN) & Construire un systéme global. L'informatique en grappes a éte l'une
des principales sources Informatique distribuée. Le principal objectif de ce paradigme
informatique est de fournir La performance et la disponibilité & un faible co(t.

Au fil des ans, les outils et les paradigmes de I'informatique de cluster ont évolué pour
atteindre une efficacité élevée.

De nos jours, la construction d'un cluster est devenue facile avec le soutien d'une
planification efficace des taches, Et I'équilibrage de charge. De plus, les utilisateurs du cluster
peuvent s'appuyer sur un ensemble de Des outils dédiés tels que les systémes d'exploitation
Linux, les outils d'interface de passage de messages (MPI)

Et divers outils de surveillance pour exécuter un large éventail d'applications.

A I'ére de Big Data, il est courant pour les organisations de créer des clusters dédiés quiSe
composent genéeralement de matériel de base. Ces clusters exécutent des plates-formes Big
Data (comme Hadoop et No SQL), afin d'accueillir de maniere significative de grands
volumes de données. Ils Permettre en attendant, le traitement en temps réel et le degré éleve
de disponibilité. De telles tailles de grappes Peut varier de dizaines de nceuds a des dizaines de
milliers de nceuds.

Dans le domaine de l'informatique de haute performance (HPC), les superordinateurs qui
contiennent des centaines de milliers de cceurs peuvent exécuter des applications hautes
performances qui présentent des E / S élevées demandes. Ces superordinateurs ont des
architectures massivement paralleles dédiées pour Les exigences élevées de calcul et les
besoins de stockage croissants de HPC

4.2. grilles

Dans leur tentative de définir "Grid Computing”, Foster et Kesselman qualifient un calcul
Réseau comme «une infrastructure matérielle et logicielle fournissant des services fiables,
cohérents, Un acces peu colteux aux capacités de calcul haut de gamme.

Quatre ans plus tard, lan Foster reformule sa définition comme liste de contrdle [60].

En conséquence, un Grille est un systeme qui:

v" Fournit une coordination sur les ressources pour les utilisateurs sans controle
centralisé.

v' Fournit des protocoles et des interfaces génériques standard et ouverts.

v' Offrir des qualités de service non triviales .Grid Computing s'adresse, en général, a la

fédération et a la coordination des

Des sous-organisations hétérogenes et des ressources qui pourraient étre dispersées

géographiquement les régions éloignées. Elle vise a dissimuler la complexité de la
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coordination des sous — systemes Utilisateurs et les expose l'illusion d'un systéeme global a la
place.

4.3. Des nuages

L'informatique paralléle et distribuée évolue au fil des ans afin de mieuxLa qualité du
service aux utilisateurs tout en assurant I'efficacité en termes de performance, de co(t et
d'échec tolérance. Un nouveau paradigme de I'informatique émergé est Cloud Computing.
Dans ce paradigme, Logiciel et / ou matériel sont fournis en tant que service sur un réseau
informatique, généralement Internet. Les services en nuage différent dans leur niveau

d'abstraction. Ils peuvent étre classés en trois Niveaux: infrastructure, plate-forme et logiciel.

Depuis son émergence, Cloud Computing a été immédiatement adopte par les applications
Big Data. Pour de nombreuses organisations, I'acquisition de ressources en mode Pay-as-You-
Go A I'échelle de leur Big Data plates-formes lorsque nécessaire, a été longtemps nécessaire,
et le nuage Fournisseurs offrent juste cela. De plus, la plupart des fournisseurs de Cloud
offrent des plates-formes Big Data un service. lls permettent aux clients d'exécuter leurs
applications sans se soucier de la gestion de I'infrastructure et de son entretien codteux. De
nos jours, il est tout naturel Les entreprises, comme Netflix [27] qui offre un service vidéo a la

demande, d'accueil et de gérer tous Leurs données dans le nuage (Amazon EC2 [9]).

Dans la section suivante, nous soulignons ce paradigme du Cloud Computing comme un Et

excellent moyen pour Big Data.

5. Caractéristique de Big Data

Le Big Data (en francais "Grandes données™) regroupe une famille d'outils qui répondent a

une triple problématiques : C'est la regle dite des 3V[10]

Volume

Vélocité Variété
Big Data

Figure Il - 1: Le Big Data, les 3 V[9]
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8§ Volume, c'est le poids des données a collecter. Confrontées a des contraintes de
stockage, les entreprises doivent aussi gérer le tsunami des réseaux sociaux. La montée en

puissance des réseaux sociaux a accentué cette production de données.

8§ Variété, l'origine variée des sources de données qui sont générées. premieérement,
I'époque ou les entreprises s'appuyaient uniquement sur les informations qu'elles détenaient
dans leurs archives et leurs ordinateurs est révolue. De plus en plus de données nécessaires a
une parfaite compréhension du marché sont produites par des tiers. Deuxiémement, les
sources se sont multipliées : banques de données, sites, blogs, réseaux sociaux, terminaux
connecteés comme les Smartphones, puces RFID, capteurs, caméras... Les appareils produisant
et transmettant des données par I'Internet ou d'autres réseaux sont partout, y compris dans des

boitiers aux apparences anodines comme les compteurs électriques.

8 Velocité, la vitesse a laquelle les données sont traitées simultanément. a I'ére d'internet et
de l'information quasi instantanée, les prises de décision doivent étre rapides pour que

I'entreprise ne soit pas dépassée par ses concurrents. La vélocité va du batch au temps réel.

A ces « 3V », les uns rajoutent la visualisation des données qui permet d'analyser les
tendances ; les autres rajoutent la variabilité pour exprimer le fait que I'on ne sait pas prévoir

I'évolution des types de données.

6. Processus de chargement et de collecte de données dans Big
Data

La couche responsable du chargement de données dans Big Data, devrait étre capable de
gérer d’énorme volume de données, avec une haute vitesse, et une grande variété de données.
Cette couche devrait avoir la capacité de valider, nettoyer, transformer, réduire (compression),
et d’intégrer les données dans la grande pile de données en vue de son traitement. La Figure
illustre le processus et les composants qui doivent étre présent dans la couche de chargement
de données. [11][12]
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Figure Il - 2: Couche de chargement des données dans le Big Data [11]

La couche de chargement de données de Big Data collecte les informations pertinentes
finales, sans bruit, et les charge dans la couche de stockage de Big Data (HDFS ou No SQL

base).Elle doit inclure les composants suivants :

¢ Identification des différents formats de données connues, par défaut Big Data cible les
données non structurées ;

e Filtration et sélection de I’information entrante pertinente pour I’entreprise

e Validation et analyse des données en permanence ;

e Réduction de bruit implique le nettoyage des données en supprimant le bruit ;

e La transformation peut entrainer le découpage, la convergence, la normalisation ou la
synthese des données ;

e Compression consiste a réduire la taille des données, mais sans perdre de la pertinence

des données ;

e Intégration consiste a intégrer ’ensemble des données dans le stockage de données de
Big Data (HDFS ou NoSQL base).

7. Architecture Big Data

On distingue principalement les couches suivantes :

» Couche matériel (infrastructure Layer) :peut-étre des serveurs virtuels VMware, ou

des serveurs lame blade ;
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» Couche stockage (Storage layer) : les données seront stockées soit dans une base No
SQL, ou bien directement dans le systeme de fichier distribué ou les Data warehouse

» Couche management et traitement : on trouve dans cette couche les outils de
traitement et analyse des données comme MapReduce ou Pig ; [11]

» Couche visualisation : pour la visualisation du résultat du traitement.

gL il rVIsuallzatlonl.nym
g 7 Hadoop Administration ' Data Analyst IDE / SDK J . |
F Hadoop Platform Management Layer %
o TetAmstymcs:
-1 | : !
!j Storage Layer NoSQL Database
g
s O i T DR e
g r"“’“’l e oA TRIRHSE Bare Metal Clustered Workstations
EJ | Virtualized Cloud Services
i
——— — .

Figure Il - 3: Architecture de Big Data [11]

8. Avantages de I’architecture Big Data

Plusieurs avantages peuvent étre associes a une architecture Big Data, nous pouvons citer
par exemple :

» Evolutivité (scalabilité) : Quelle est la taille que devra avoir votre infrastructure ?
Combien d’espace disque est nécessaire aujourd’hui et a ’avenir ? le concept Big Data nous
permet de s’affranchir de ces questions, car il apporte une architecture scalable.

» Performance : Grace au traitement parallele des données et a son systeme de fichiers
distribué, le concept Big Data est hautement performant en diminuant la latence des requétes.

» Codt faible : Le principal outil Big Data a savoir Hadoop est en Open Source,en plus
on n’aura plus besoin de centraliser les données dans des baies de stockage souvent
excessivement chére, avec le Big Data et grace au systeme de fichiers distribués les disques
internes des serveurs suffiront.

> Disponibilité : On a plus besoin des RAID disques, souvent colteux . L’architecture

Big Data apporte ses propres mécanismes de haute disponibilité.
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9. Dimensions du Big Data

Il est difficile de visualiser ’ampleur de cette nouvelle révolution numérique. Pour pouvoir

s’en faire une idée un peu plus précise, Meta Group présenta en 2001

un rapport faisant état 3 de dimensions a travers lesquelles ’amoncellement et le
traitement de données diverses pouvaient étre représentés : le volume, la vitesse et la variété.
Le terme de Big Data n’était alors pas encore apparu et peu de gens étaient conscients que
chacune de leur trace laissée sur Internet était enregistrée et stockée. Néanmoins, la

définition du Big Data vient s’enrichir d’autres termes et interrogations qui en découlent.
10. Différence entre Bl (Business intelligence) et Big Data

La méthodologie Bl traditionnel fonctionne sur le principe de regrouper toutes les données de
I’entreprise dans un serveur central (Data warehouse ou entrep0t de données). Les données
sont généralement analyse en mode déconnecté.
Les données sont genéralement structurées en SGBDR avec trés peu de données non
structurées. [11][12]
Une solution Big Data, est différente d’une BI traditionnel dans les aspects suivants :

v’ Les données sont conservées dans un systeme de fichiers distribué et scalable plutot

que sur un serveur central ;
v’ Les données sont de formats différents, a la fois structurées ainsi que non structurées
v’ Les données sont analysées en temps réel ;

v La technologie Big Data s’appuie sur un traitement massivement paralléle (concept

MPP).
11. Algorithme MapReduce
11.1. Le paradigme MapReduce

MapReduce est un modele de programmation massivement paralléle adapté au traitement de
trés grandes quantités de données [13]. Ce modéle de programmation s’articule autour de
deux étapes principales Map et Reduce (cf. Figure Il - 4). Dans I’étape Map le nceud
(machine) a qui est soumis un probleme, le découpe en sous-problemes, et les délegue a
d’autres nceuds (qui peuvent en faire de méme récursivement). Dans I’étape Reduce les nceuds
les plus bas font remonter leurs résultats aux nceuds parents qui les avaient sollicités. A la fin

du processus, le nceud d’origine peut recomposer une réponse au probléme qui lui avait été
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soumis. MapReduce s’appuie sur la manipulation de couples (clé, valeur), la tiche initiale
Map est un couple (clé, valeur), et chacune des taches intermédiaires également. Chacune de
ces derniéres retournent un résultat sous la forme d’un couple (clé, valeur). La fonction

Reduce combine tous ces résultats en un couple (clé, valeur) unique.

Lmlp]u

{k,v)

Reduce

| Données l|
Dnnnees

Figure Il - 5: Schéma du paradigme MapReduce.

\{ couple

(k,v) Résultat

Données en entrée

L’implémentation la plus populaire de MapReduce est le Framework Hadoop, qui permet
aux applications d’étre exécutées sur de larges clusters déployés sur des machines a faible
co(t, ouvrant ainsi la voie aux solutions basees sur ce paradigme vers les architectures du type
Cloud [14]. D’autres implémentations du paradigme MapReduce sont disponibles pour
différentes architectures, telles que les architectures multi-cores [15], les architectures a
multiples machines virtuelles [16], les environnements de Grid Computing [17] ou encore les

environnements mobiles [18].

11.2. Principe de fonctionnement de MapReduce
MapReduce joue un réle majeur dans le traitement des grandes quantités de données. La
distribution des données au sein de nombreux serveurs permet le traitement parallélisé de
plusieurs taches portant chacune sur des morceaux de fichiers. La fonction Map accomplit une
opération spécifique sur chaque élément. L'opération Reduce combine les éléments selon un
algorithme particulier, et fournit le résultat. Soulignons que le principe de délégation peut étre
récursif : les nceuds a qui sont confiées des taches peuvent aussi déléguer des opérations a

d'autres noeuds.
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Figure Il - 6: Principe de fonctionnement de MapReduce [19].

®)

12. Conclusion

Le Big Data, la gestion des grands volumes de données a un champ d’application tres vaste
et varié. Dans un futur proche le Big Data serait trés utile dans la creation de nouvelles
entreprises, de ’amélioration de la satisfaction clients, la détection d’épidémie, la détection de
foyer de tension ...etc.

Selon un rapport publié par Gartner le Big data est la technologie qui va génerer le plus

d’emploi dans I’informatique dans les trois (03) années venir.
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1. Introduction

Dans ce chapitre nous présentons notre conception, qui s‘articule sur le modele mathématique,
les algorithmes Map/reduce proposé, les flux de données de notre architecture .et les
diagrammes qui décrit les aspects statique et dynamique de notre proposition.

2. Big data et Map Reduce Algorithm

Map Reduce [20] primitives implémente une traitement paralléle, il est composé par deux
algorithmes, Map et Reduce, l'algorithme Map prend un ensemble de données et convertir en
un autre ensemble de données, il prend une paire de (clé, valeur) et émet (clé, valeur) au

reduce phase . Reduce phase prend le résultat de map phase .

Map reduce algorithme constitué par master Job tracker, et un ensemble de serveur esclave
appelé Task Tracker [21] [22]. Hadoop [23] fournissent Map Reduce run times avec tolérance

de panne et support de flexibilité dynamique.

3. Algorithm Map reduce :

Map/Reduce [24, 25] est un modéle de programmation qui permet le développement et le
test de programmes dédies a I’analyse des grandes masses de données distribuées sur un
ensemble de nceuds. Son objectif est d’automatiser le parallélisme et la distribution du calcul
sans exiger (de l'utilisateur) une supervision du systéme ni une expertise dans le calcul
parallele. Etant donné que le systéme gére I’exécution paralléle, la coordination et I’échec
d’exécution des taches, le role du programmeur est de définir et d’implémenter les deux
fonctions Map et Reduce. La Figure Il - 1 [24] résume les étapes d’exécution d’un
programme Map/Reduce qui sont :

1- Laphase Map : chaque Mapper (nceud qui exécute la fonction Map) travaille sur un ou
plusieurs morceaux des données initiales qui se trouvent dans son nceud. Suivant le traitement
décrit par la fonction Map, les Mappers produisent des résultats sous formats de paires (clé,
valeur).

2- Les paires (clé, valeur) produites par les différents Mapper sont regroupées et triées
suivant leurs clés. Ensuite, elles sont dirigées vers les différents nceuds Reduce de fagon que
toutes les paires qui ont la méme clé soient dans le méme noeud Reduce.

3- Chaque Reducer traite les valeurs associées a chaque clé a la fois. Ce traitement est

fixe par la fonction Reduce écrite par le programmeur.
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Figure 111 - 1: Etapes d’exécution d’un algorithme Map/Reduce [24].

Pour résumer, la fonction Map doit d'écrire le traitement qui peut étre exécute sur des parties
des données initiales indépendamment des résultats sur les autres parties. Alors que la
fonction Reduce décrit comment agréger des résultats de la fonction Map pour atteindre
l'objectif final.

4. Travaux similaires

Il existe plusieurs travaux de recherche intéresses par régression, linéaire ou courbe dans
les grandes données [26, 27, 28, 29,30].Plusieurs orienté a proposer des approches
mathématique de régression dans les grandes données telles que [26,28,29,30] .Autres visant a
propose des algorithmes MapReduce et son mises en ceuvre dans les grands systemes de
données[27].

4.1.modeles linéaires

Dans [24] a présenté une analyse de régression linéaire multiple en utilisant divisé ou forme

de régression est:
y =alxl +a2x2 +..amxm+b

Les auteurs utilisent des données d'échantillonnage aléatoire pour gros volumes de données
divisé en sous échantillons. Ils considérent tous les attributs ont une chance égale d'étre

sélectionné dans I'échantillon .La figure 111 - 2.
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Figure 111 - 2: Diviser de grandes données en utilisant la méthode d'échantillonnage [26]

Dans [27] auteur présente un moyen de résoudre la régression linéaire dans les grandes
données, ils proposent un algorithme MapReduce exprimé a la moindre erreur carrée, pour la

mise en ceuvre Utilisent la bibliothéque R-Studio et Rhadoop.

4.2. K-means algorithme :

k-means est un algorithme itératif qui minimise la somme des distances entre chaque objet
et le centroide de son cluster. La position initiale des centrio les conditionne le resultat final,
de sorte que les centroides doivent étre initialement placés le plus loin possible les uns des
autres de fagon a optimiser 1’algorithme. K-means change les objets de cluster jusqu'a ce que
la somme ne puisse plus diminuer .Le résultat est un ensemble de clusters compacts et

clairement sépares, sous réserve qu'on ait choisi la bonne valeur du nombre de clusters[31]

Algorithm 1: K-MEANS algorithm

Input: k.the number of cluster. D data containing n attribute.
Output: A, a set of k cluster

Choose k attribute from D

=

2z repeat

3 (re)assign each attribute to the cluster to which the attribute is
the most similar, based on the mean value of the attributes in the
cluster

1 update the cluster means. i.e., calculate the mean value of the
attributes for each cluster:

until No change

=]

Figure 111 - 3: Algorithm K-means[31].
5. Proposition

Dans cette partie, nous présentons notre proposition modele de mathématiques, algorithme

de map, reduce l'algorithme et l'architecture du flux de données.
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5.1.Le Modéle mathématique :

Supposant que les données X={x1,x2,...xn}.Big data architecture diviser les données en m
sous données {x!x?...x"}.la premiére étape dans le modéle mathématique consiste a

construire pour chaque sous données{x*,x?,...x™}. leurs modele linaire{Z*,Z?,...Z"}.
et Z'={z} , 71, ... z{}, l'expression de modgle linaire est :
yt=abzl +aizl ...+ alz} + b

Le résultat de cette étape retourne les  vecteurs v={vi,v?..v"} dont

vl = (ab,al ...+ al, b)),

On applique k-means algorithme sur l'ensemble des vecteurs afin de trouver la meilleure

solution de la régression linaire.

5.2.Description général de I'algorithme map/reduce pour la régression

linaire :

Notre algorithme composé par MapReduce algorithme, Map phase consiste a traiter les
données de chaque nceud, dans la partie reduce, s'intéressent par les transformations de

donneées de chaque nceud en régression linaire.
» phase map :

Phase MAP pour diviser les données sur le nceud et retourne le résultat sous la forme de pair

clé et valeurs pour chaque nceud.

Il est divisé les données sur un ensemble de nceuds .La formule ci-dessous montre comment

diviser les données.
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Sous données 1 x* Sousdonnées 1 7*
Data set Division de - E— -
Original données en Sous données 2 x* Transforrr]e Sous données 2 7
En modéle
Sous T
X=(x1, X2...Xn) donnés linaire
Sous données n Sous données n Z"
xITI
MAP PHASE REDUCE PHASE

Figure 111 - 4: MAP/REDUCE actions.

» phase reduce :

On applique reduce algorithme pour chaque sous données de chaque nceud, reduce
algorithme est une fonction qui permet de transformer les données sous une description linaire
figure 111.6.

Algonthme mapreduce(d: donneée)
clée : reel

Deébut

Phase map

Clée € d[x1]

Return (Kevval(cle.d))
Fin.

Phase reduce(keyv .val)
Ecrire( - reduce *°)

Ecrire (d)

X € rea(d[x1])

Y € rec (d[x1])

Liste € list(X.Y)

Return (Kevval(clé.Liste )
fin.

Figure 111 - 5: Algorithme Map Reduce.

» Fonction de la régression linéaire

Pour chaque nceud 1'équation de la régression linaire décrit sous la forme suivante

y=alzl+a2z2+...anZn+b .( ou al,a2,...b) sont les coefficient de la régression. Figure I11-6.
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Algorthme Reg(d: donnee)

XY [1...n]

Base:[1...n][1...n]

D : String : s1.52: réel

Debut

X € crée une matrice a nrow lignes et | colonnes.
Y € crée une matrice a nrow lignes et | colonnes.
Base € crée un data frame(x . v)

D € appliquer le régression linaire (v . base)

S1 € D.coefficients[1]

S2 € D. coefficients 2]

Listl € list(s1.s2)

Return(Listl)

fin.

Figure 111 - 6 : Notre fonction de régression linaire.

5.3. Algorithme k-means pour Map/Reduce:

Apres I'exécution de Map/reduce qui retourne les régressions linaire de chaque neeud,
nous appliquons k-means Map/reduce algorithme, le réle de cette taches est d'extraire k-
cluster des résulta des régressions linaires.

Les k-clusters sont les clusters qui mieux représenter le probléme de la régression linaire.

Algorithme mapreduce-kmeans (d: donnée)

Phase reduce (kev , val)

Ecrire (*'reduce **)

Ecrire (**val™),

Km! € kmeans(val.3.nstart= 100)
Ecrire (* k-means resultat with 2 cluster ™)
Plot(kml)

Liste € kml ;

Return (KevVal (¢cl.Liste):.

Fin.

Figure 111 - 7 : algorithme mapreduce pour le K-means.
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6. Flux de données de notre architecture

Le flux de données Figure Ill - 8, présente les nceuds de données (Data Node), et les
algorithmes s'exécutent sur celui-ci. L'algorithme (Map Algoi, Map algo», ... Map algo m)
exécutent dans chaque nceud afin d'extraire la liste de clé et valeur des données. L'algorithme
de réduction de la phase (algorithme Reduce) et retourne la régression linaire de chaque
nceud, En fin nous appliquons un algorithme k-means Map/Reduce algorithme qui nous

donne les k- modele linaire sous la forme de cluster.

R R_émltat demap Ridiiex
{ MAPALGO1 | régression
————— Vi=(cl..cn) | dl, b;

g R — — Reducel
- { MAPALGO2 | Reduce k-
Q —_— v2=(cl...cn) | a2, b2 means
= = | Reduce? Résultat
8 | MAPALGO3 | p— a3, b3 o

e vi=(cl._ca) | : Reduce
g. Redceu3 e

e ——— — ‘ : A

| MAPALGOm | wel...c0) >

ittt Reducen

Figure 111 - 8 : Architecture du flux de donnees.

A. data neeud : C'est la premiére étape ou nous entrons les données.

B. map algo: Deuxiéme Map a ce stade, nous divisons les données et sélectionnée les
clés et calcule les valeurs.

C. résultat de map : Cette phase présente les résultats de chaque map phase des clés et
ses valeurs.

D. reduce algo: les résultats de chaque map algorithme transforme en model linaire.

E. Map reduce k-means : Enfin, on applique la méthode k-means dans Map /reduce sur

les résultats des régressions.
7. Model UML

UML 2.0 comporte treize types de diagrammes représentant autant de vues distinctes pour
représenter des concepts particuliers du systeéme d’information. Ils se répartissent en deux
grands groupes (diagrammes structurels ou statiques, diagrammes comportementaux ou
dynamiques).

Un diagramme UML est une représentation graphique, qui s'intéresse a un aspect précis du

modeéle ; c'est une perspective du modele. Chaque type de diagramme UML possede une
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structure (les types des éléments de modélisation qui le composent sont prédéfinis) et véhicule
une sémantique précise (il offre toujours la méme vue d'un systeme [32].

Diagramme de cas d’utilisation

‘ Diagramme d’objets

| Diagramme de composant
Diagramme d’activité

Diagramme de structure composite >
Diagramme d’états-transitions

Diagramme de déploiement
Diagramme d’interaction

‘ Diagramme des paquetages ‘

v

asuanbas ap aunueaGel(

UONEIUNNULOD P AUCUCET TeI(]
QO[T WOPNEINIT,P AUNNEITeL(]
sduray ap awrmm s

Figure 111 - 9: Organigramme de ’UML.

7.1.Diagramme de séquence :

Ce schema Diagramme de séquence en UML illustre les étapes de la conduite des opérations

dans le systeme

—

1 : entree le donnée()

2 : extract le clé et leur valeur()

. 3 : evoie le resultat de map()

A P4 l extracte les reduce et clacul le régression pour chaque reduce()
I‘

5 : affiche le resultat de régression()

6|: collecte le resultat des reduce apres les régression()

l 7 : envoie le resultat()

8|: applique le k-means()

<
I‘ 9 : affiche le resultat de k-means()

Figure 111 - 10 : Diagramme séquence.
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7.2.Diagramme de class :

Figure 111 - 11 : Diagramme de classe.
8. conclusion

Dans ce chapitre nous avons donné une spécification sur notre conception du systéme, cette
phase représente 1’une des phases les plus importantes dans le processus de développement
d’un logiciel. Elle décrit le systéme de point de vue général et détaillée pour comprendre et
assister la phase de programmation .Nous avons vu dans ce chapitre I’architecture globale du

systeme et les différente Map Reduce algorithme.

Dans le prochain chapitre, nous allons illustrer la réalisation de notre systéeme en
représentant quelques interfaces et quelques résultats obtenus, avec les structures des données

qui sont choisis pour implémenter ce systeme.
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1. Introduction

Ce chapitre, consacré a la réalisation et la mise en ceuvre de notre proposition sous studio R

plus avec le package rmr2.

2. Environnement de travail

2.1.Environnement R

R est une suite intégrée d'équipements logiciels pour la manipulation de données, le calcul et
l'affichage graphique. il comprend une installation de traitement des données efficace et
stockage ,une série d'opérateurs pour les calculs sur les tableaux, dans des matrices
particulieres, une grande collection cohérente et intégrée d'outils intermédiaires pour l'analyse
des données, installations graphiques pour l'analyse des données et I'affichage soit a 1'écran ou
sur papier, et un bien développé, langage de programmation simple et efficace qui comprend
conditionnels, les boucles, les fonctions récursives définies par l'utilisateur et d'entrée et de
sortie des installations.

Le terme « environnement » vise a caractériser comme un systéme enticrement planifié et
cohérent, plutét que d'une accumulation progressive d'outils trés spécifiques et rigides,
comme cela est souvent le cas avec d'autres logiciels d'analyse de données.

R, comme S, est concu autour d'un véritable langage informatique, et permet aux utilisateurs
d'ajouter des fonctionnalités supplémentaires en définissant de nouvelles fonctions. Une
grande partie du systéme lui-méme est écrit dans le dialecte R de S, ce qui le rend facile pour
les utilisateurs de suivre les choix algorithmiques faits. Pour les taches informatiquement
intensives, C, C ++ et Fortran peuvent étre liés et appelé au moment de l'exécution. Les
utilisateurs avancés peuvent écrire du code C pour manipuler des objets R directement.

De nombreux utilisateurs pensent de R en tant que systéme statistique. Nous préférons
penser d'un environnement dans lequel sont mis en ceuvre des techniques statistiques. R peut
étre étendu (facilement) par paquets. Il y a environ huit paquets fournis avec la distribution de
R et beaucoup d'autres sont disponibles dans la famille CRAN de sites Internet couvrant un
trés large éventail de statistiques modernes.

R a son propre format de documentation comme Latex, qui est utilis¢ pour fournir une

documentation compléte, a la fois en ligne dans plusieurs formats et sur papier.[33]

2.2.R Studio

RStudio est livré en deux versions : RStudio Desktop, pour une exécution locale du logiciel

comme tout autre application, et RStudio Server qui, lancé sur un serveur Linux, permet
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d'accéder a RStudio par un navigateur web. Des distributions de R Studio Desktop sont

disponibles pour Microsoft Windows, OS X et GNU/Linux.

RStudio a été écrit en langage C++, et son interface graphique utilise l'interface de

programmation Qt.

Depuis la version 1.0 (novembre 2016), RStudio intégre la possibilité d'écrire des notebooks
combinant de maniére interactive du code R, du texte mis en forme en markdown et des

appels a du code Python ou Bash [34].

2.3. Rhadoop

L'intégration entre R et Hadoop pour traiter de gros volumes de données Il y a maintenant
un grand nombre de paquets de R ou des scripts pour l'analyse de traitement et des données.
Leur utilisation avec Hadoop normalement besoin de les réécrire en Java, le langage naturel
pour Hadoop, mais l'activité de réécriture peut conduire a de nombreuses erreurs. Par
conséquent, il est plus efficace pour l'interface systéme Hadoop avec R afin que nous ils

peuvent travailler avec des scripts écrits en données R et stockées avec Hadoop.
2.4.rmr2

Rmr est un package R qui permet aux développeurs R d'effectuer l'analyse statistique dans R
via la fonctionnalit¢ MapReduce de Hadoop sur un cluster Hadoop. Avec l'aide de ce
package, le travail d'un programmeur R a été réduit, ou il suffit de diviser leur logique
d'application dans la carte et de réduire les phases et de les soumettre avec les méthodes Rmr.
Apres cela, le Rmr appelle 'API MapReduce en streaming de Hadoop avec plusieurs
parametres de travail tels que le répertoire d'entrée, le répertoire de sortie, le mappeur, le
réducteur, etc., pour effectuer le travail R MapReduce sur le cluster Hadoop. Ce paquet
devrait étre installé sur chaque nceud du cluster [35].
> Forfaits requis pour I'installation
Nous avons besoin de plusieurs paquets R pour installer R avec Hadoop. La liste des paquets

est la suivante [34]:

rJava
RJISONIO
itertools
digest

Repp

v
v
v
v
v
v httr
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functional
devtools
plyr
reshape?
2.4.1.

AN N NN

Installation de rmr2

Aprées avoir téléchargé le package rmr2 du site [36] que nous avons installé a 'aide du code

indiqué dans I'image suivant

> nstall. packages("C: /Users/Admin/Downloads/rmr2_3.3.1.z1p", repos = NULL, type = "win.binary’

)

Figure IV - 1: Instruction de installation de package rmr2.

3. Importation de la base de données

Nous avons sélectionné la base de données appelée " Universel Bank "

le projet et sont du type Excel contenant 14 colonne et ¢élément 5000[37].

pour le travail dans

) Rstudio =) ﬂhl
File Edit Code View Plots Session Build Debug Profile Tools Help
G- - B -1 Addins - &) Project: (None) ~
|l Packages R dispanibles v 1d Environment  History
4l | V Fitter [ | PImport Dataset ~ | Grid ~ | (&
Import Excel Data
ue
File/Url: nction () .
C:/Users/Admin/Desktop/immmifyxsx Browse. 00 obs. of 2. &
nction () S
nction (., d) [
Data P ] =
ata Preview: nction (., &) L
zip Personal  Securities  CD nction (., v) FT
D Age Experience  Income  Code Family CCavg Education  Mortgage  Loan Account | Online Creditcard rge glm (30 ele
(double) (double) (double) (double) (double) (double) (double) (double) (double) (double) (double) (double) (double) (double) nction (k, d) -
1 25 1 40 o7 4 1.6 1 0 0 1 0 0 o o I
2 45 10 34 00089 3 15 1 0 0 1 0 0 o
3 30 15 n 04720 1 1.0 1 0 0 0 0 0 0
4 35 9 100 04112 1 27 2 0 0 0 0 0 0
5 35 8 45 01330 4 1.0 2 0 0 0 0 0 1
6 37 13 20 02121 4 04 2 155 0 0 0 1 0
7 53 27 72 airn 2 15 2 0 0 0 0 1 0
< [ 50 24 22 03043 1 03 3 0 0 0 0 0 1 -
Previewing first S0 entries.
|
1" mport @ptians: Code Preview: O
$ Tibrary(readx1)
Name: | v [IFirst Row as Names v <- read_excel("C: /Users/admin/Desktop/immmi/v.x1sx™)
| View(v)
| | Sheet  [pefauit <] NA[pefaur -
1 Skip: 0 [7]Open Data Viewer
|
[ Import Cancel
| Skl el
>y -

Figure IV - 2: Import la base de données.

> affichage de la base de donnée:

Pour I'affichage de base de données utilise I’instruction suivant :

Figure IV - 3: Instruction de I’affichage de base de données.
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8 RStudio

File Edit Code View Plots
- & -

s

+ .
Showing 1 to 11 of 5,000 entries

Session  Build Debug Profile Tools Help

|_] Packages R disponibles v
& | 7 Filter

1D Age Experience

1 1 25 1
2 2 as 19
3 ] 30 15
4 4 35 2
B s 35 8
6 5 37 13
7 7 53 27
8 s 50 24
9 2 35 10
o o 34 2

2n

EEl ~| Addins -
Jd

ncome | ZP. " Family CCAvg | Education Mortgage FSrsonal Securities €D -

49 91107 4 1.6 1 o o 1 o

34 00089 3 15 1 o o 1 o

11 94720 1 1.0 1 o o o o

100 94112 1 2.7 2 o o o o

45 91330 4 1.0 2 o o o o

20 92121 4 0.4 2 155 o o o

72 o171 2 15 2 o o o o

22| 93043 1 0.3 3 o o o o

51 00089 3 0.5 2 104 o o o

180 93023 1 5.9 3 o 1 o o

ioc | _nazin P P - " " " "

Online

30 = 0 = = 0o o o oo

CreditCard

00 = 00 = 0o oo

Figure IV - 4: affichage de la base de donnée.

Apres 'entrée de la base de données e nous choisissons seulement deux commenceé a

travailler sur les deux ' iconom' et 'personnel loan ' et combiné avec certaines données Frame

X1 X2
1 49 o
2 34 o
3 11 o
4 100 o
5 45 o
B 29 o
ri T2 o
8 22 o
o a1 o
10 180 1
11 105 o
Showing 1 to 11 of 5,000 entries

Figure IV - 5: affichage de donnée sélectionnée

4. programmation de les algorithms

4.1. programmation de régression

Appliquer l'algorithme de régression pour la sortie est le a , b de équation rectal

= reg = fTunction{.,classel){

w=— as.matrix{rnorm{classel})
base<- data.frame("v"=y,x)
d=- Im{y~. ,data = base)

sl<- dfcoefficients[1]

52 =—- dfcoefficients[2]

Tistl =- T1ist(s1, s2)
return{1istl)

A

®<- matrix{rnorm{classel) ,ncol = 1)

Figure IV - 6: fonction de régression.
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4.2.programmation d’algorithme mapreduce pour régression linaire
» algorithme map :

L'image suivante représente I’implémentation de 1'algorithme Map.

= map_im = function(., d){
#the column x2is the key
cle <- d§xz2
#return key and the entire data frame
return(keyval (cle,d))

Figure IV - 7: code map dansr.

> algorithme reduce :
Le figure suivante représente la implémentation de fonction reduce et ou appel de fonction

régression linéaire compte " reg " pour chaque Reduce,

= reduce_im = function(k,d){
#print
print("reduce”);print(d)
# calcul
x <- reg(.,d$x1) ;v <- reg(.,d$x1)
Tiste =— Tist(x, yJ);
return{keyval (k,Tiste))

Figure IV - 8: code reduce dans r.

4.3.programmation de mapreduce pour K-means
» programmation de map K-means
L'image ci-dessous représente la fonction de map algorithme mapreduce avoir les mémes

résultats map premiére (la méme clé)

= map_km = function{., 1){
it CTC0AIIC001] | V0011002110
cle =- 0
else
cle =- 1
returnikeyval{cle,d))

i

Figure IV - 9: code map_km dans r
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» programmation de reduce pour K-means

Le figure suivante représente I’implémentation de la fonction reduce et ou appel de fonction

k-means pour Reduce,

= reduce_km = function(c1,1){
print("reduce”); print(1)
kml = kmeans(1, 3, nstart=100)
plot(1, col =(kmiScluster +1) , main="K-Means result with 3 clusters", pch=20, cex=2)
1iste <- 1
return(keyval(cl,1iste))

Figure IV - 10: code reduce_km dans r
5. Exécution de programme

5.1.Exécution d’algorithme mapreduce 1

v’ pour charge la bibliothéque rmr2 utiliser le instruction représenter dans Figure

= Tibrary(rmr2)

Figure IV - 11: l'instruction de chargement la bibliothéque

v' ' instruction suivant pour utiliser RHadoop

= rmr.options(backend="Tocal")
MULL

Figure IV - 12: instruction pour fonctionner sous Hadoop

v Convertir les données et le copier dans un fichier temporaire sur HDFS.

= dl.dfs =- to.dfs(dLl)

Figure IV - 13: instruction de convertir la donnée.

v" Dans cette étape est le lancement du processus Mapreduce géré la saisie des données,

la carte et réduire les emplois.

> calcul =- mhpr‘educe(‘input=dl.dFS,map=map_‘im,r‘educe=r‘educe_‘im}

Figure IV - 14: instruction de lancement de mapreduce.

V' récupération de la sortie temporaire sur HDFS

> resultat <- from.dfs{calcul)

Figure IV - 15: Récupérer la sortie d'un fichier temporaire sur HDFS.
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v L’affichage de résultat :

e L’affichage de résultat de mapreduce le figure suivant représenter le résultat de Key.

= resultatfkey
[1] 0o 0o 1 1

Figure IV - 16: le résultat de Key

e le figure suivant représenter le résultat de valeur de chaque reduce.

> resultatival
CC1]]
CC1X]1IC[x2]]
(Intercept)
-0, 00407 3019

CC1]1]1CC2]]

b4
-0.02729041

211
[(2]J31C[1]1]
INntercept)
0.03517225

CC211CC21]
x
-0.009197 347

' omlin |

[C3]]

[[231cr1ll

(Intercept)
0.02128459

Cf3J1CL21]

X,
-0.04039503

[[4]]
[[411C[11]
(INntercept)
0.009352975

[f211CC2]1]

4
=0.09834727

Figure IV - 17: I’affichage de résultat de valeur de chaque reduce.

5.2.Comparaison entre le résultat de 1'algorithme et le systéme classique

Notez que les taux d'erreur entre I’approche de l'algorithme classique et I’approche de

algorithme mapreduce et la figure IV — 18 suivante.

E[;§§u1tat5va1 [[31]
[(211([1]]
SN o,
-0, 004073019 0.02128459
(11100211 (31300211
x
-0, 02729041 -0. 04039503;
[(2]]
[((2)3C11]) [(4])
(Intercept) [[4]110[1]]
0.03517225 (Intercept)
0.009352975
[r211c0r211
X
=0.009197347 [[4]][[2]]X
-0.09834727

> summary(sum)

call:
Tu(foraula = d15a2 ~ d1§x1)
Residuals:
win 10 Median i} Max

-0, 57910 -0,12567 -0,02919 0.04799 0, 04630

Coefficients:

Estimate std. Error t value pri>|t])
(Intercept) -1.412e-01 6.806e-03 -20.75 <Ze-16 ***
diixl 3. 26e-03 T.827e-05 4100  <le-16 v

signif. codes: 0 "#**" 0,001 "**' 0.00 **" 0.05 " 0.1 ' "1

Residual standard error: 0.2348 on 4998 degrees of freedom
Multiple R-squared: adjusted R-squared: 0.2523
F-statistic: 1688 on I-and 4998 oF, p-value: < 2,2e-16

Figure IV - 18: comparaison entre le résultat de régression linaire classique et
régression avec mapreduce
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5.3.Exécution d’algorithme mapreduce pour k-means :

v Pour la compilation des résultats de chacun reduce de l'algorithme mapreduce nous

utilisons les data. Frame pour crée un tableau de données.

= 1 =— data.frame{cbhbind{s,Pr))

Figure IV - 19: instruction pour ’agrégation de résultat de mapreduce régression

v’ dans cette étape exécuter le algorithme mapreduce par le entrée de donnée, la

fonction map et reduce.

= cal_km =- mapreduce(input=1.dfs,map=map_km,reduce=reduce_km})

Figure IV - 20: Lancement de la fonction mapreduce.

v’ récupération de la sortie temporaire sur HDFS.

= resultatl <- from.dfs{cal_km)

Figure IV - 21: instruction pour une récupération de fichier temporaire est HDFS

v’ TDaffichage de résultat de Key de mapreduce.

= resultatikey
1] o011

Figure IV - 22: résultat de Key de mapreduce km

v’ Taffichage de résultat de valeur de reduce

> resultacl$wval
TclTusteaer
1 2 = 4
2 1 2 =

TCcentaers

= P
1 O.0=32517F2251 —O. 009197347
2 0. 0088057 ES —0O.0ZFZIEA42722
= O. 009252975 —0O.09E8E3AT2T2

frtotss
L] O, 00529823290

Fwithinss
1] O. 000000000 O, 000407 269ae O QOO0 OOHOHOHD

f$rtort_withinss
L] O 000407 Z2Ee96

fThetweaenss
[1] ©.004892085690

fsize
L] 1 2 4

Titer
1] =2

THifaulc
[1] O

Figure IV - 23: résultat de Key de mapreduce km
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K-Means result with 3 clustersl

[ | ->
— ]
= -
— L
e
o
- -
> T I T T
O _ OO OO o022 o033
=

Figure IV - 24: Affichage de résultat de k-means

5.4.Comparaison entre le résultat de 1'algorithme et le systéme classique

Nous notons la grande différence de valeurs entre le approche classique et l'utilisation d'un

algorithme mapreduce dans le valeur d’erreur.

= printfklifcenters) Stotss

A x2 [1] ©.005298230
1 152.25380 0.41323210
2 B1L.17891 0.05194124 Swithinss
3 33.96225% O0.00000000 [1] ©.0000000000 O.0000000000 O.000407 2696
= rinc{klitotss
[1‘]3 10553336 ) frort.withinss

= primetlklIwithinss) (1] ©.000407 2696
= | SZ2ZO0066.2 A4EIBESS.E ISA14EBE. 9
= printf(klstoc.withinss)

[1] 1367971

= printf{klibetweaenss)

fhartwearnss
[1] ©.004590869

$zize

[1L] 9225865

= primc{klIis{ize) (11112
[11 Q22 19006 2172 Siter

= princfklisditcer) 11 2
L1l =2

= printdkliifaulcd §ifault
L1l © [1] ©

Figure IV - 25:comparaison entre le résultat d’approche classique et algorithme
Mapreduce.

5.5.Interprétation des résultats
Dans ce travail, nous avons extrait les équations de lignes de données en utilisant un
algorithme Mapreduce et nous sommes allés a la suite des résultats peut

» Moins que le taux d'erreur par rapport a l'approche classique .

» Moins que le taux d'erreur plus nous dans le nombre de nceud dans I'architecture .
6. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté I’implémentation de notre systeme, pour cela, nous
avons décrit les outils de réalisation system de régression pour le Big data, en commengant
par la présentation de I’environnement du travail, ainsi les outils utilisés, enfin nous avons

montré quelques interfaces qui représentent les résultats.
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Conclusion général

Conclusion géneral

Dans notre mémoire nous avons étudiés, le probléme de la régression linaire dans les big data
architecture. Cette étude constitué par quatre chapitre, dans les chapitres 1 et 2, nous présentons
les concepts de base de fouille de donnés, régression linaire les architecture big data et le
paradigme des algorithmes Map/Reduce.

Dans la troisieme chapitre nous abordons notre proposition par un modéle mathématique formel
exprime les relations entre les données, sous données, nceud et les équations linaire de la
régression. Ensuite on a présenter notre algorithmes Map/Reduce qui répond au besoin d'un
probleme de régression linaire. k-means algorithme joue un réle important, il sélectionne les
équations de régression le plus adéquat .En fin nous terminons par flux de données de notre

architecture et une description UML de systeme.

Dans le quatrieme chapitre nous testons et validons notre proposition par l'utilisation de
Universel Bank data set .les équations linaire trouves , permettons de diminuer le taux d'erreur

par rapport a un systeme classique.
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