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Préface J’ai été fort surpris mais aussi flatté lorsqu’il m’a été proposé d’écrire la préface du livre que vous allez lire. Flatté parce que c’est toujours valorisant d’être reconnu pour ses compétences dans un domaine et surpris parce que l’essentiel de ma production écrite et orale qui concerne le sujet de ce livre vise avant tout à en pourfendre les mythes et ceux qui les colportent. Après la lecture des premières versions et des discussions enflammées avec l’auteur qui se trouve également être un excellent collègue, je ne voyais absolument pas ni comment attaquer la rédaction de cette préface ni comment arriver à un résultat qui donnât envie aux lecteurs et aux lectrices de poursuivre plus avant. Et puis, l’idée de m’insérer dans les interstices du livre m’est venue. Je parle d’interstices car plusieurs problèmes se posent lorsque, d’une part, on traite d’un sujet vaste et aux frontières floues comme l’émergence des données massives et, d’autre part, lorsqu’il est nécessaire d’être concis pour être compris. Ainsi, ce livre comporte des interstices. Le premier interstice dans lequel je voudrais plonger est l’émergence du Big Data comme moment historique. Mon hypothèse est que le Big Data correspond au premier moment de l’histoire au cours duquel la capacité de production d’information de l’humanité a dépassé sa capacité de la stocker et de la restituer. Il s’agissait d’une crise de la donnée plutôt qu’une crise de son traitement comme il put y en avoir par le passé avec, par exemple, le recensement US de 1890. Ainsi, la multiplication des sources de données digitales au cours de la première décennie du XXIème a engendré cette situation de pénurie de stockage et de moyens de restitution et d’exploration des données. Bien entendu, c’est le développement de l’Internet, du Web et des services qui a provoqué cette explosion digitale. La réaction face à cette situation a été pour bon nombre d’acteurs d’ignorer la plupart des données engendrées ou de les agréger directement perdant ainsi une bonne partie de l’information. L’exploration de cet interstice permet de remettre dans son contexte l’émergence des technologies de stockage et de traitement efficientes comme le SSD, les SGDB largement distribués et les datacenters. Ces trois technologies, intégrées dans un réseau à large bande passante ont, seules, rendu possible l’émergence de vastes entrepôts de données capables, non seulement, de stocker quasiment indéfiniment l’information à son grain le plus fin mais également de permettre d’y faire des recherches efficientes en vue de restitutions et d’analyses. Il était pour moi nécessaire de rappeler ce contexte et d’y replacer le thème de ce livre afin que vous, les lectrices et les lecteurs puissiez vous-mêmes y faire référence. L’usage que l’on peut faire des données massives stockées dans des fermes de disques SSD au sein de datacenters en utilisant des bases de données distribuées sera notre deuxième interstice à explorer. La plupart des personnes que l’on interroge à propos de Big Data ne parlent que des prétendus miracles (ou des abominations) qu’apporteront de l’analyse prédictive, le machine learning et l’analyse statistique à large échelle. Ce qu’il faut comprendre est que ces aspects ne forment que la partie émergée de l’iceberg du Big Data. Les acteurs initiaux de l’émergence du Big Data (les Facebook, Amazon, Twitter, LinkedIn et Google) s’en sont tout d’abord servis pour le contrôle de leurs opérations métier, en un mot dans leur cœur de système d’information et non à la périphérie, là où tant de systèmes de business intelligence restent confinés. Ces entreprises sont naturellement confrontées à une invasion de données massives par leur nature même d’opérateurs centraux de services de réseau (communication, vente de détail par correspondance,
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publicité et indexation de contenu). C’est ce que semble oublier certains acteurs de l’économie traditionnelle qui pensent que le « Big Data » est un moyen magique de créer de la valeur ou d’accaparer des parts de marché dans des secteurs saturés et matures où les marges sont faibles. Non, hors des marchés disruptifs qui font la une des journaux en cette année 2015, il existe pourtant des activités économiques dans lesquelles les données massives n’ont pas encore été exploitées et où elles pourraient l’être sans qu’il y ait trop de freins : la distribution et la consommation des fluides (eau, gaz et électricité) par exemple, notamment dans le cadre de la gestion raisonnée et optimisée des bâtiments tertiaires, ou alors, comme le propose J. Rifkin, dans la logistique traditionnelle, pour optimiser les flux par mutualisation. Les sources de données massives existent déjà, sont déployées et sont opérationnelles. Ce gisement est constitué de la partie immergée de l’iceberg de l’Internet des Objets, en lequel tout le monde voit les objets connectés, les « wearables » et tous ces gadgets de hipster technologique mais qui, dans sa très présente réalité, est constitué de ces milliards de puces RFID et de détecteurs NFC. Le dernier interstice dans lequel je voudrais donner un coup de pioche découle des deux précédents. Il s’agit encore ici d’étudier le passé proche pour comprendre le présent et de tenter d’y entrevoir l’avenir proche. Si l’auteur met l’accent sur le stockage des données et leur exploitation en vue de proposer des modèles d’analyse prédictive, c’est de bonne guerre puisque c’est la mode actuelle. En revanche, il ne s’agit que d’un effet de mode et chacun sait que les modes sont toujours en retard par rapport aux tendances. Si la constitution de modèles d’agent « intelligents » grâce au Big Data occupe encore largement les esprits, les scientifiques et les ingénieurs c’est qu’il y a réellement un besoin. Les multiples cas d’emploi des moteurs de recommandations sont là pour nous en convaincre. Or, la tendance actuelle est celle qui tend à replacer le flux au centre des traitements numériques par rapport au stock (les bases de données). Le processeur de flux est le composant d’architecture qui a la cote car, désormais, des technologies ouvertes rendent sa large adoption possible, adoption qui ouvre la voie au traitement en temps réel de l’information et à l’intégration des applications sur l’ensemble de l’Internet. Ce n’est pas un hasard si 90% des entreprises de la Silicon Valley ont adopté Apache Kafka alors qu’en Europe on s’interroge encore sur l’opportunité de se remplacer SQL Server par MongoDB pour stocker des fiches produits. Je déplore par avance que les interstices par lesquels je viens de me faufiler ne soient devenus des brèches. Mais le fait est qu’il est rigoureusement impossible de traiter de tous les aspects d’un sujet comme le Big Data en adoptant une position factuelle. Simplement parce qu’il s’agit d’un phénomène qui est à l’œuvre, en évolution dynamique et que toute prise de vue instantanée de cette évolution est condamnée à être rapidement obsolète. Je vous engage, chère lectrice, cher lecteur, à garder ceci à l’esprit lorsque vous entamerez la lecture de « Le Big Data, sans tabou ni fausse promesse » car ce qui est important n’est pas tant de ce que cet ouvrage traite mais comment il le traite. Sans tabous, ni promesses. Sébastien Louchart.
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INTRODUCTION Le paradigme des données massives (Big Data) émergentes, en raison de son plus large impact, fait une double croissance tous les deux ans selon le rapport IDC [1]. Le terme Big Data a été inventé pour décrire le sens profond de cette tendance de données en explosion. En fait les données ont été présentées comme le nouveau remède qui devrait transformer notre société. Par exemple, un rapport Mckinsey [2] indique que la valeur potentielle des données personnelles globales est estimée à 100 milliards de dollars de revenus pour les fournisseurs de services au cours des dix prochaines années. Le potentiel énorme associé au big data a conduit à un domaine de R&D émergent qui a rapidement attiré un énorme intérêt de divers secteurs tels que l’industrie, les structures administratives et la communauté de recherche [8]. L’état a également joué un rôle majeur dans la création de nouveaux programmes pour accélérer les progrès liés aux défis du big data. Enfin, le magazine Science et Vie a publié des numéros spéciaux pour discuter du phénomène du big data et ses défis et de l'expansion de son impact dans les domaines technologiques. En conséquence, cet intérêt croissant du big data dans divers domaines exige une compréhension claire et intuitive de sa définition, de l’histoire de son évolution, de sa construction technologique et de ses défis. Dans ce livre blanc, nous nous concentrerons sur les systèmes évolutif du big data, qui comprennent un ensemble d’outils et de mécanismes pour charger, extraire et améliorer les données disparates tout en misant sur la massive puissance de traitement parallèle pour effectuer des transformations et des analyses complexes. En raison de l’unicité des Big-data, la conception d’un système évolutif de Big-data fait face à une série de défis techniques énoncés ci-après. Tout d’abord, en raison de la variété et du volume des sources de données disparates, il est difficile de recueillir et d’intégrer des données à partir d’emplacements distribués. Par exemple, plus de 175 millions de tweets contenant texte, image, vidéo et des relations sociales sont générées par des millions de comptes répartis dans le monde [9]. Deuxièmement, les systèmes de données volumineux doivent stocker et gérer l’ensemble des données massives et hétérogènes recueillies et assurer une certaine performance en termes de récupération rapide, évolutivité et protection de la vie privée. Par exemple, Facebook a besoin de stocker, accéder et analyser plus de 30 pétabytes de données générées par ses utilisateurs. Troisièmement, l’analyse big data doit exploiter les ensembles de données massives à différents niveaux en temps réel comme la modélisation, la visualisation, la prédiction et l’optimisation. Ainsi ces promesses inhérentes vont jouer un rôle très important dans la prise de décisions pour tirer du sens dans la prise de décision et acquérir d'autres avantages.
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Ces défis technologiques exigent un réexamen des systèmes de gestion de données actuels, allant de l’architecture aux détails d’implémentation. En effet, de nombreuses entreprises leader de l’industrie [10] ont écarté les solutions transitoires pour adopter les plateformes du big data. Cependant, la gestion traditionnelle de données et les systèmes d’analyse basés principalement sur les systèmes de gestion de bases de données relationnelles (SGBDR), sont insuffisants dans la lutte contre la liste précédemment mentionnée des défis du big data. Plus précisément, l’inadéquation entre les SGBDR traditionnels et le paradigme émergent du big data se résume ainsi : 



Du point de vue de la structure des données, le SGBDR sait seulement gérer des données structurées, et n’offrent que peu de possibilités pour les données semi-structurées ou non structurées.







Du point de vue évolutivité, le SGBDR évolue avec du matériel coûteux et ne peut pas évoluer avec du matériel de base en parallèle, ce qui est un frein face au volume de données qui augmente continuellement.



Pour relever tous ces défis, les communautés de la recherche et de l’industrie ont proposé diverses solutions ad-hoc pour les systèmes big data. Le Cloud Computing peut être déployé comme la couche d'infrastructure pour les systèmes big data pour répondre à certaines exigences d'infrastructure, tels que le ratio coût-efficacité, l’élasticité, et la capacité de scalabilité. Les systèmes de fichiers distribués [11] et les bases de données NoSQL [12] sont adaptés pour le stockage permanent et la gestion des jeux de données « SchemeFree » massives. MapReduce [13], un framework de programmation, a connu un engouement pour les tâches de traitement d’agrégation de groupe, tel que le classement (ranking) d’un site Web. Hadoop [14] intègre le stockage et le traitement des données, la gestion du système, et d’autres modules ce qui en fait une solution puissante qui est en train de devenir un pilier dans les défis du big data. Il est donc désormais possible de construire diverses applications big data basées sur ces technologies et plateformes innovantes. Compte tenu de la prolifération des technologies du big data, un cadre de travail systématique devrait être défini dans le but de mesurer l’évolution (aujourd’hui très rapide) de la recherche du big data et les efforts de développement. Ce cadre va nous permettre de tracer les frontières (limites) de développement des solutions choisies. Dans ce livre blanc, nous allons étudier des expériences issues de la littérature concernant la mise en œuvre de solutions big data, et nous nous efforcerons d’offrir une vue globale pour les systèmes du big data évolutifs, en se concentrant sur les technologies émergentes et les principes d’architecture. Nous espérons que ce document pourra servir les experts du domaine, les utilisateurs du big data ainsi que le grand public pour trouver l’information et les lignes directrices dans leurs besoins spécifiques de solutions du big data. Par exemple, les experts du domaine peuvent lire notre guide et suivre nos conseils pour développer leur propre plate-forme de Big-data et mener ainsi des recherches dans ce domaine. Les utilisateurs de bigdata peuvent utiliser notre étude pour évaluer des solutions alternatives proposées par leurs fournisseurs ou leur proposer une solution adaptée à leurs besoins.
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Pour atteindre un tel objectif, nous présenterons d’abord une liste de définitions des BigData, complétée par l’histoire des bigdata et leurs paradigmes. Ensuite, nous introduirons un cadre générique pour décomposer les plateformes bigdata en quatre composantes, à savoir, la génération, l’acquisition, le stockage et l’analyse de données. Pour chacune de ces étapes, nous étudierons les efforts de R&D et nous fournirons quelques idées d’ingénierie pour la conception architecturale. Dans la deuxième partie, nous introduirons la chaîne de valeurs du big data (composée des quatre phases), la road-map technologique, l’architecture du système en couches et les défis. Nous conclurons ce livre par la proposition de pistes de R&D pour les systèmes Big Data.
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BIG DATA : DEFINITION, HISTOIRE ET PARADIGMES Dans ce chapitre, nous allons d'abord présenter une liste de définitions populaires du big data, suivi par un bref historique de son évolution. Cette section traite également deux paradigmes alternatifs : le traitement par flux (streaming processing) et le traitement par lots (batch processing).



1. DEFINITION DES BIG DATA Compte tenu de sa popularité actuelle, les définitions du Big Data sont assez diversifiées. Parvenir à un consensus est difficile. Fondamentalement, big data ne signifie pas seulement un grand volume de données, mais aussi d'autres caractéristiques qui le différencient des concepts de `` données massives '' et `` données très importantes ''. En fait, plusieurs définitions du big data sont trouvées dans la littérature. A mon avis, trois types de définitions jouent un rôle important pour comprendre comment le big data est vu : 











Définition Attributive : IDC (International Data Corporation) est un pionnier dans l'étude du big data et son impact. Il définit le big data dans un rapport de 2011 qui a été sponsorisé par EMC (leader du cloud computing) [15]:`` Les Technologies Big Data décrivent une nouvelle génération de technologies et d’architectures, conçues pour extraire économiquement la valeur à partir de très grands volumes d'une grande variété de données, en permettant une grande vitesse de capture, de découverte et/ou d'analyse. '' Cette définition délimite quatre traits saillants du big data, à savoir, le volume, la variété, la vitesse et la valeur. En conséquence, la définition « 4Vs » a été largement utilisée pour caractériser les big data. Une description similaire est apparue dans un rapport de recherche en 2001 [2] dans lequel l’analyste Doug Laney du groupe META (maintenant Gartner) a noté que les défis et les opportunités de la croissance sont les données en trois dimensions, à savoir, l'augmentation du volume, de la vitesse, et la variété. Bien que cette description n'a pas été conçue à l'origine pour définir les big data, Gartner et une grande partie de l'industrie, comme IBM [16] et certains chercheurs de Microsoft [17], continuent à utiliser ce modèle `` 3VS '' pour décrire les big data pour les 10 prochaines années [18]. Définition comparative : En 2011, le rapport de McKinsey [2] définit le big comme « un jeu de données dont la taille est au-delà de la capacité des outils logiciels de base de données typiques pour capturer, stocker, gérer et analyser » Cette définition est subjective et ne définit pas les big data en termes quantitatifs. Cependant, elle intègre un aspect évolutionniste dans la définition (dans le temps ou dans tous les secteurs) de ce qu’un jeu de données doit être considéré comme big data. Définition architecturale : Le NIST (National Institute of Standards and Technology) [19] suggère que, « On parle du big data lorsque le volume de données, la vitesse d'acquisition, ou la représentation des données limite la capacité d'effectuer une analyse efficace en utilisant des approches relationnelles traditionnelles ou nécessite l'utilisation d’une échelle horizontale significative pour un traitement efficace. » En particulier, les big data peuvent être catégorisées en science du big data et frameworks du big data. La science du big data est « l'étude des techniques couvrant l'acquisition, le conditionnement, et l'évaluation du big data, » alors que les frameworks du big data sont « des bibliothèques logicielles avec leurs algorithmes associés qui permettent des traitements distribués et l'analyse des problèmes big data entre les clusters.
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» Une instanciation d'un ou plusieurs frameworks big data est connue aussi par infrastructure big data. Parallèlement, il y a eu beaucoup de discussions dans diverses industries et universités sur ce que signifie réellement big data [20], [21]. Toutefois, parvenir à un consensus à la définition du Big Data est difficile, voire impossible. Un choix logique serait de considérer toutes les définitions alternatives dont chacun se concentre sur un aspect spécifique du big data. Dans ce livre, nous allons adopter cette approche et tenter d’apporter des éclaircissements sur les problèmes et les approches communes du big data dans la science et l'ingénierie. Les définitions ci-dessus du big data fournissent un ensemble d'outils pour comparer les big data émergentes avec l'analyse de données traditionnelles. Cette comparaison est résumée dans le tableau 1, dans le cadre de la « 4Vs ». Données traditionnelles GO



Big data Volume Mise à jour constamment (TO ou PO) Taux de génération Par heure, jour, … Plus rapide Structure Structuré Semi-structuré ou non-structuré Source de données Centralisée Complétement distribuée Intégration de données Facile Difficile Stockage de données RDBMS HDFS, NoSQL Accès Interactif Batch ou near real-time Tableau 1 : Comparaison entre les données traditionnelles et les big data Tout d'abord, le volume des ensembles de données est un facteur critique pour différencier entre les big data et les données traditionnelles. Par exemple, Facebook a indiqué en février 2012 que ses utilisateurs ont enregistré 2,7 milliards de « like » et de commentaires par jour [22]. Deuxièmement, les Big Data sont disponibles en trois types : Structurées, semi-structurées et non structurées. Les données structurées sont celles dont l'ensemble des valeurs possibles est déterminé et connu à l'avance. Par exemple, dans une base de données rassemblant les résultats d'une enquête d'opinion, l'âge ou la catégorie socio-professionnelle des individus interrogés sont des données structurées, car les tranches d'âges ou la liste des catégories socio-professionnelles possibles sont déterminées a priori. Les réponses libres aux questions ouvertes sont des données non structurées, car ces réponses sont potentiellement toutes différentes et impossibles à catégoriser a priori. Dans une base de données client de mails, l'auteur ou la date sont des données structurées, le corps du message est une donnée non structurée. Les données non structurées sont des données qui ne disposent pas d'un modèle de données prédéfini ou ne sont pas organisées d'une manière prédéfinie. Les données non structurées peuvent être de tout type, pas nécessairement suivant un format ou une séquence particulière et elles ne suivent pas de règles. De plus, elles ne sont pas prévisibles. De façon générale, les données non structurées sont des données textuelles, mais elles peuvent être des vidéos, des sons, des images… Les données semi-structurées sont une forme de données structurées qui ne sont pas conformes à la structure formelle du modèles de données associé à des bases de données relationnelles ou d'autres formes de tableaux de données. Néanmoins elles contiennent des balises ou d'autres marqueurs pour
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séparer les éléments sémantiques et faire respecter les hiérarchies des enregistrements et des champs dans les données. Par conséquent, elles sont également connues comme étant des structures auto-descriptives. Dans les données semi-structurées, les entités appartenant à la même classe peuvent avoir des attributs différents même si elles sont regroupées et l'ordre des attributs n’est pas important. Les données semistructurées sont de plus en plus courantes depuis l'avènement de l'Internet. Ceci est du à l’émergence d’autres formes de données différentes des documents en texte intégral ou des bases de données comme les vidéos, les images, les sons, etc. Différentes applications ont besoin d'un moyen d'échange d'informations. Dans les bases de données orientées objets, on trouve souvent des données semistructurées. Les données traditionnelles sont généralement structurées et peuvent donc être facilement étiquetées et stockées. Cependant, la grande majorité des données d'aujourd'hui, issues de sources telles que Facebook, Twitter, YouTube et autre contenu généré par l'utilisateur, sont non structurées. Troisièmement, la vitesse (la vélocité) des big data signifie que les ensembles de données doivent être analysés à un taux qui correspond à la vitesse de production des données. Pour les applications sensibles au temps, comme la détection de fraudes et la gestion des données RFID, les big data sont injectées dans l'entreprise sous forme de flux, ce qui nécessite de traiter le flux de données aussi rapidement que possible par le système afin de maximiser sa valeur. Enfin, en exploitant une variété des méthodes de fouilles pour analyser des ensembles big data, nous pouvons extraire un ensemble d’échantillons des données les plus significatives et en tirer des avantages commerciaux.



2. UN BREF HISTORIQUE DU BIG DATA



Figure 1 : Un bref historique du big data



Après ces définitions, nous allons passer à la compréhension de l'histoire du big data, à savoir, comment cette notion a évolué vers son stade actuel. Compte tenu de l'évolution et de la complexité des systèmes big data, les descriptions précédentes sont basées sur un seul point de vue : soit la chronologie [23] soit la maturité des technologies [24]. Dans ce livre blanc, l'histoire du big data est présentée en termes de taille des données. Dans ce cadre, l'histoire du big data est liée étroitement à la capacité à stocker efficacement les données et la gestion des ensembles de données de plus en plus grands, avec des limites de taille perpétuelle croissance.
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Spécifiquement, pour chaque amélioration de la capacité, des nouvelles technologies de base de données ont été développées, comme le montre la figure 1. Ainsi, l'histoire du big data peut être grossièrement représentée avec les étapes suivantes : 











De Megaoctet à Gigaoctet : Dans les années 1970 et 1980, des données commerciales historiques ont introduit le premier challenge « Big Data » dans la transformation des tailles de mégaoctet à gigaoctet. Le besoin urgent à l'époque était de stocker ces données et d’exécuter des requêtes relationnelles pour des analyses et du reporting business. Les efforts de recherche ont été faits pour donner naissance à la « machine de base de données » qui a comporté le matériel et le logiciel intégrés pour résoudre les problèmes. La philosophie sous-jacente était que cette intégration puisse offrir de meilleures performances à moindre coût. Ensuite, il est devenu clair que les machines de base de données spécialisé hardware ne pouvaient pas suivre le rythme de la progression des ordinateurs à usage général. Ainsi, les systèmes de base de données descendant sont des systèmes logiciels qui imposent quelques contraintes sur le matériel et peuvent fonctionner sur des ordinateurs à usage général. De Gigaoctet à téraoctet : À la fin des années 1980, la vulgarisation de la technologie numérique a engendré des volumes de données de l’ordre de plusieurs gigaoctets ou même téraoctets, ce qui va au-delà des capacités de stockage et/ou de traitement d'un seul système informatique puissant. La parallélisation des données a été proposée pour étendre les capacités de stockage et améliorer les performances en répartissant les données et les tâches connexes, telles que la construction des indices et l'évaluation des requêtes, dans des hardwares disparates. En se basant sur ce concept, plusieurs types de bases de données parallèles ont été construits, comme les bases de données à disque partagé (shared-memory databases), les bases de données à mémoire (memory-shared databases) et les bases de données sharednothing, toutes induites par l'architecture matérielle sous-jacente. Parmi les trois types de bases de données, l'architecture shared-nothing, construite sur un cluster réseau d'ordinateurs individuels (chacun avec son propre processeur, sa mémoire et son disque [25]) a connu un grand succès. Ces dernières années, nous avons assisté à l'arrivée de produits commercialisés de ce type, tels que Teradata [26], Netezza [27], Aster data [28], Greenplum [29], et Vertica [30]. Ces systèmes exploitent un modèle de données relationnel et des langages de requêtes relationnelles déclaratives. Ce sont les premiers à utiliser un parallélisme de type deviser-et-conquérir (divideand-conquer) pour partitionner les données pour le stockage. De Téraoctet à petaoctet : À la fin des années 1990, lorsque la communauté des bases de données se contentait de son travail sur les bases de données parallèles, le développement rapide du Web 1.0 a transformé le monde entier dans l'ère d'Internet, avec des pages web massives semi-structurées ou non structurées détenant des téraoctets ou pétaoctets de données. La nécessité pour les entreprises du search était d'indexer et interroger le contenu du web. Malheureusement, bien que les bases de données parallèles gèrent bien des données structurées, elles n’offrent que peu de soutien aux données non structurées. En outre, les capacités des systèmes étaient limitées à quelques téraoctets. Pour relever le défi de la gestion et l’analyse des données à l’échelle du Web, Google a créé le système de fichier Google (GFS) [31] et le modèle de programmation MapReduce [13]. GFS et MapReduce permettent la parallélisation automatique des données et la distribution des applications de calcul à grande échelle pour de grands clusters de serveurs de produits de base. Un système supportant GFS et MapReduce peut évoluer et il est donc capable de traiter des données illimitées. Au milieu des années 2000, le contenu généré par l'utilisateur, les différents capteurs, et d'autres sources de données omniprésentes produisent un flux énorme de données à structure mixte, qui ont conduit à un changement de paradigme dans les architectures de calcul et les mécanismes de traitement de données à grande échelle.
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Les Bases de données NoSQL (Not only SQL), qui sont rapides, hautement évolutives (scalable), fiables et sans structure (scheme-free) ont commencé à émerger pour traiter ces données. En janvier 2007, Jim Gray, un pionnier des logiciels de base de données à mis le point sur le «fourth paradigm : Data-Intensive Scientific Discovery » [32]. Il a également soutenu que la seule façon de faire face à ce paradigme était de développer une nouvelle génération d'outils de calcul pour gérer, visualiser et analyser le déluge de données. De Pétaoctet (PetaByte PB) à Exaoctet : Sous les tendances actuelles du développement, les données stockées et analysées par les grandes entreprises vont sans doute atteindre le PB voir même l’exaoctet bientôt. Toutefois, la technologie actuelle gère encore des données de téraoctet à PB; il n'y a pas eu de technologie révolutionnaire développée pour faire face aux grands ensembles de données. En juin 2011, EMC a publié un rapport intitulé « Extracting Value from Chaos »[15]. Le concept du big data et son potentiel ont été discutés dans le rapport. Ce rapport a enflammé l'enthousiasme pour les big data dans l'industrie et le milieu universitaire ou académique. Dans les années qui ont suivi, presque toutes les entreprises dominantes, comme EMC, Oracle, Microsoft, Google, Amazon et Facebook, ont commencé à développer des projets big data. En Mars 2012, l'administration Obama a annoncé que les Etats-Unis allaient investir 200 millions de dollars pour lancer un grand plan de recherche vers le big data. L'effort impliquera un certain nombre d'organismes fédéraux, comme la DARPA, l’institut national de santé et la fondation nationale de science [8]. Cet effort vise à favoriser le développement des méthodes avancées de gestion et d'analyse de données.



Pour se pencher sur l'avenir, nous croyons que les données vont continuer à se développer par des ordres de grandeur, et nous avons la chance de se tenir dans la phase initiale de cette vague de données [33], sur lequel il y a de grandes possibilités de créer des mécanismes et des outils révolutionnaires de gestion de données.



3. PARADIGMES BIG-DATA : STREAMING (FLUX) VS. BATCH (LOT) L’analyse Big data est le processus d'utilisation des algorithmes d'analyse fonctionnant sur les platesformes de soutien puissantes pour découvrir les potentiels cachés dans les Big data, telles que des modèles (motifs, pattern) cachés ou des corrélations inconnues. Selon l'exigence de temps de traitement, de grandes analyses de données peuvent être classées en deux paradigmes alternatifs : 







Streaming Processing : Le point de départ pour le paradigme Streaming gprocessing [34] est l'hypothèse que la valeur potentielle des données dépend de la fraîcheur des données. Ainsi, le paradigme de traitement par flux (Streaming processing) analyse les données dès que possible afin de déduire ses résultats. Dans ce paradigme, les données arrivent en flux. S’agissant d’un flux rapide et très conséquent, seule une petite partie est stockée dans la mémoire limitée. Quelques passes sont faites sur le flux pour trouver des résultats de rapprochement (d’approximation). La théorie de traitement en streaming et la technologie ont été étudiées pendant des décennies. Des systèmes open source représentatifs comme Storm [35], S4 [36], et Kafka [37] ont été proposés. Le paradigme de traitement en streaming est utilisé pour des applications en ligne, communément de l’ordre de la seconde, voire même de la milliseconde. Batch Processing : Dans le paradigme de traitement par lots (Batch processing), les données sont d’abord stockées puis analysées. MapReduce [13] est devenu le modèle dominant de traitement par lots. L'idée de base de MapReduce est la suivante : les données sont en premier lieu divisées en petits morceaux. Ensuite, ces morceaux sont traités en parallèle et d'une manière répartie afin de générer des résultats intermédiaires.
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Le résultat final est obtenu en agrégeant tous les résultats intermédiaires. Ce modèle réserve (planifie) des ressources de calcul à proximité de l'emplacement des données, ce qui évite une surcharge de communication lors de la transmission des données. Le modèle de MapReduce est simple et largement appliqué dans la bio-informatique, l'exploration du Web (Web mining), et l'apprentissage automatique (machine learning). Il y a beaucoup de différences entre ces deux paradigmes de traitement. Les voici résumées dans le tableau ci-dessous :



Entrée (Input) Taille de données Stockage



Hardware Traitement Temps Applications



Streaming Processing Flux de nouvelles données ou mises à jour Infinie ou inconnue à l’avance Ne stocke pas ou stocke les portions non triviaux dans la mémoire Typiquement une quantité limitée et unique de mémoire Une seule ou quelques passes sur les données Quelques secondes voir même millisecondes Web mining, réseaux de capteurs, supervision du traffic…



Batch processing Blocs de données Connue et finie Stocke



Plusieurs CPUs, mémoires Traité en multiples séries Plus long Très adopté dans chaque domaine



presque



En général, le paradigme de traitement en streaming est adapté pour des applications dans lesquelles les données sont générées sous la forme d'un flux et un traitement rapide est nécessaire pour obtenir des résultats d'approximation. Par conséquent, les domaines d'application de ce paradigme sont relativement étroits. Récemment, la plupart des applications ont adopté le paradigme de traitement par lots; même certaines applications de traitement en temps réel utilisent le paradigme de traitement par lots pour obtenir une réponse plus rapide. En outre, des recherches ont été faites pour intégrer les avantages de ces deux paradigmes (Lambda-architecture). Les plates-formes du big data peuvent utiliser des paradigmes de traitement alternatifs; Toutefois, les différences entre ces deux paradigmes vont provoquer des distinctions d’architecture dans les platesformes associées. Par exemple, les plates-formes de traitement par lots couvrent généralement les systèmes de stockage et de gestion des données complexes, alors que les plateformes de traitement par flux ne le font pas. Dans la pratique, nous pouvons personnaliser la plate-forme en fonction des caractéristiques de données et des exigences de l'application. Puisque le paradigme de traitement par lots est largement adopté, nous ne considérons que les grandes plates-formes de données basées sur le traitement par lot dans le présent document.
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ARCHITECTURE DES SYSTEMES BIG DATA Dans ce chapitre, nous allons nous concentrer sur la chaîne de valeurs pour l’analyse big data. Plus précisément, nous allons expliquer la chaîne de valeur big data qui est constituée de quatre étapes : génération, acquisition, stockage et traitement. Dans un second temps, nous allons voir une cartographie de la technologie big data qui associe les technologies de pointe dans ce domaine avec des phases spécifiques dans la chaîne de valeur du big data.



1. SYSTÈME BIG-DATA : CHAÎNE DE VALEURS Un système big-data est complexe. Il fournit des fonctions permettant de faire face aux différentes phases du cycle de vie des données numériques, allant de leur naissance à leur destruction. Dans le même temps, le système comprend habituellement plusieurs phases distinctes pour différentes applications [38], [39]. Dans ce cas, nous adoptons une approche ingénierie des systèmes, bien acceptée dans l'industrie, [40], [41] pour décomposer un système big-data typique en quatre phases successives, comme la génération de données, l'acquisition de données, stockage de données, et l'analyse de données, comme illustré sur l'axe horizontal de la figure 2.



Figure 2 : Cartographie des technologies Big Data
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La visualisation des données est une méthode d'aide à l'analyse de données. En général, on doit visualiser les données pour trouver certains modèles (patterns) rugueux d’abord, puis employer des méthodes d'extraction de données (data mining). Les détails de chaque phase sont expliqués comme suit. La génération de données est la manière dont sont générées les données. Dans ce cas, le terme « Big Data » est utilisé pour désigner des ensembles de données larges, diverses et complexes qui sont générés à partir de diverses sources de données longitudinales et / ou distribués, comme les capteurs, la vidéo, les flux de click, et d'autres sources numériques disponibles. Normalement, ces ensembles de données sont associées à différents niveaux de valeurs de domaines spécifiques [2]. Dans ce livre, nous nous concentrons sur des ensembles de données provenant de trois domaines importants : les entreprises, Internet, et la recherche scientifique, dont les valeurs sont relativement faciles à comprendre. Cependant, il y a des défis techniques insurmontables dans la collecte, le traitement et l'analyse de ces ensembles de données qui exigent de nouvelles solutions en adoptant les dernières avancées dans la technologie de l'information et la communications (TIC) de domaine. L'acquisition de données se réfère au processus d'obtention des informations. Il est composé de la collecte, de la transmission et du prétraitement des données. Etant donné que les données peuvent provenir de sources très diversifiées (sites Web hébergeant des textes formatés, images et /ou vidéos), la collecte de ces données se réfère à la technologie de collecte des données dédiées qui acquiert des données brutes à partir d'un environnement spécifique de production. Après la collecte de données brutes, nous avons besoin d'un mécanisme de transmission à haute vitesse pour transmettre ces données dans le système de stockage approprié pour différents types d'applications analytiques. Enfin, ces ensembles de données collectées peuvent contenir de nombreuses informations dénuées de sens, ce qui augmente inutilement la quantité d'espace de stockage et augmente le temps d’analyse. Par exemple, la redondance est commune dans la plupart des ensembles de données provenant de capteurs déployés pour surveiller l'environnement, et nous pouvons utiliser la technologie de compression de données pour résoudre ce problème. Ainsi, nous devons effectuer des opérations de prétraitement des données pour le stockage et pour une exploitation efficace. Le stockage de données comprend non seulement le stockage mais aussi la gestion des ensembles de données à grande échelle. Un système de stockage de données peut être divisé en deux parties : l'infrastructure matérielle et la gestion des données. L'infrastructure matérielle est constituée d'un pool de ressources partagées et organisées selon les technologies utilisées (serveurs avec disques durs HDD, serveurs avec disques durs SDD), d'une manière élastique pour répondre instantanément à diverses tâches. L'infrastructure matérielle devrait être en mesure d'être dynamiquement reconfigurable pour traiter différents types d'environnements applicatifs. Le logiciel de gestion de données est déployé sur le dessus de l'infrastructure matérielle pour maintenir des ensembles de données à grande échelle. En outre, pour analyser ou interagir avec les données stockées, les systèmes de stockage doivent fournir plusieurs fonctions d’interface, une interrogation rapide et d'autres modèles de programmation. L'analyse des données exploite des méthodes analytiques ou des outils pour inspecter, transformer et modéliser les données pour extraire de la valeur. De nombreux domaines d’applications exploitent des opportunités présentées par les données abondantes et des méthodes analytiques du domaine spécifique pour obtenir l'impact recherché. Bien que différents domaines posent des exigences différentes d'application et des caractéristiques différentes des données, quelques-uns de ces domaines peuvent tirer parti des technologies sous-jacentes similaires.
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Les nouvelles recherches d'analyse peuvent être classées essentiellement selon six domaines techniques : analyse de données structurées, analyse de texte, analyse multimédia, analyse du web, analyse du réseau, et l'analyse mobile. Cette classification est destinée à mettre en évidence les caractéristiques des données clés de chaque région.



2. CARTOGRAPHIE DES TECHNOLOGIES BIG DATA La recherche en BIG DATA est un domaine très vaste qui se connecte avec de nombreuses technologies émergentes. Dans cette section, nous allons présenter une cartographie des technologies du big data, comme nous les avons vues dans la figure 2. Dans cette cartographie, nous associerons une liste des technologies émergentes, à la fois open source et propriétaires, avec différentes étapes de la grande chaîne de valeur de données. Cette cartographie illustre les tendances de développement de grands volumes de données. Dans l'étape de génération de données, la structure du big data devient de plus en plus complexe, de structuré ou non structuré à un mélange de types différents, tandis que les sources de données deviennent de plus en plus divers. Dans la phase d'acquisition de données, la collecte, le prétraitement et la recherche de transmission sont effectués à des moments différents. La plupart des recherches dans l'étape de stockage de données ont commencé aux environs de 2005. Les méthodes fondamentales de l'analyse des données ont été construites avant 2000, et les recherches ultérieures tentent de tirer parti de ces méthodes pour résoudre des problèmes de domaine spécifique. En outre, une technologie qualifiée ou des méthodes associées à différents stades peuvent être choisies à partir de cette carte pour personnaliser un système big data.
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3. SYSTEME BIG DATA : UNE VUE EN COUCHE Alternativement, un système big data peut être décomposé selon une structure en couche, comme illustré dans la figure 3.



Figure 3 : Architecture en couche d'un système big data



On voit sur le schéma ci-dessus que la structure en couches est constituée de trois couches : la couche d'infrastructure, la couche de calcul, et la couche d'application. Cette vue en couche fournit seulement une hiérarchie conceptuelle pour souligner la complexité d'un système big data. La fonction de chaque couche est la suivante : 



La couche d'infrastructure se compose d'un bassin de ressources en matière de TIC, qui peut être organisée par l'infrastructure de cloud computing et activée par la technologie de virtualisation. Ces ressources seront exposées à des systèmes de couche supérieure avec un accord spécifique du niveau de service (SLA : Service Level Agreement). Dans ce modèle, les ressources doivent être allouées pour répondre à la demande du big data tout en utilisant les ressources efficacement en maximisant l'utilisation du système, la sensibilisation à l'énergie, la simplification opérationnelle, etc.
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La couche de calcul encapsule divers outils de données dans une couche de middleware qui fonctionne sur les ressources informatiques de base. Dans le contexte big data, des outils typiques incluent l'intégration de données, la gestion de données, et le modèle de programmation. L’intégration de données vise à acquérir des données provenant de sources disparates et intégrer l'ensemble de données en une forme unifiée avec les opérations nécessaires de prétraitement de données. La gestion des données se réfère à des mécanismes et des outils permettant le stockage persistant de données et la gestion efficace, tels que les systèmes de fichier distribués et les bases de données SQL et NoSQL. Le modèle de programmation met en œuvre une logique d'application d’abstraction et facilite les applications d'analyse de données. MapReduce [13], Dryade [42], Prégel [43], et Dremel [44] illustrent ces modèles de programmation. La couche d'application exploite l'interface fournie par les modèles de programmation pour mettre en œuvre diverses fonctions d'analyse de données, comme les requêtes, les analyses statistiques, le clustering et la classification ; puis, il combine des méthodes analytiques de base pour développer différentes applications connexes. McKinsey présent 5 domaines potentiels d’application du big data: les soins de santé, l'administration du secteur public, la vente au détail, la fabrication mondiale, et les données de localisation personnelles.



4. LES CHALLENGES DES SYSTEMES BIG DATA La conception et le déploiement d’un système d’analyse big data n’est pas une tâche triviale. Comme l’indique l’une de ses définitions, le Big Data est au-delà de la capacité des plates-formes matérielles et logicielles actuelles. Les nouvelles plates-formes matérielles et logicielles demandent à leur tour de nouvelles infrastructures et modèles pour faire face au large éventail des défis du big data. De récents travaux [1], [2], [3] ont évoqué les obstacles potentiels à la croissance des grandes applications de données. Dans ce livre, nous classifierons ces défis en trois catégories : la collecte et la gestion des données, l’analyse de données et les problématiques liées aux systèmes.



4.1. Collecte et gestion des données La collecte et la gestion des données traitent des quantités massives de données hétérogènes et complexes. Les défis suivants du big data doivent être remplis : 











La représentation des données : Beaucoup de jeux de données sont hétérogènes au niveau de leur type, leur structure, leur sémantique, leur organisation, leur granularité et leur accessibilité. Une présentation des données cohérente devrait être conçue pour refléter la structure, la hiérarchie et la diversité des données, de même qu’une technique d’intégration pour permettre des opérations efficaces à travers différents jeux de données. Réduction de la redondance et compression des données : En règle générale, il y a un grand nombre de données redondantes dans les ensembles de données brutes. La réduction de la redondance et la compression des données sans sacrifier une valeur potentielle sont des moyens efficaces pour diminuer la surcharge du système global. Gestion du cycle de vie des données : La détection et le calcul omniprésent génèrent les données à un rythme et une échelle sans précédent qui dépasse les nombreuses petites avancées dans les technologies des systèmes de stockage. Par conséquent, les systèmes de stockage actuels ne peuvent pas héberger ces données massives, ce qui constitue l’un des défis majeur.
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En général, la valeur dissimulée dans le big data dépend de la fraîcheur des données; par conséquent, nous devrions mettre en place le principe de l’importance des données associé à la valeur de l’analyse afin de décider quelles parties des données doivent être archivées et quelles parties doivent être jetées. Confidentialité des données et sécurité : Avec la prolifération des services en ligne et des téléphones mobiles, les problèmes de confidentialité et de sécurité concernant l’accès et l’analyse des renseignements personnels augmentent. Il est essentiel de comprendre quel niveau de confidentialité doit être fourni au niveau de la plate-forme pour éliminer les fuites d’informations concernant notre vie privée et faciliter les différentes analyses.



4.2. Analyse des données Il y aura un impact significatif dû aux progrès effectués dans l’analyse des données massives, comme l’interprétation, la modélisation, la prédiction et la simulation. Ces quantités massives de données, les structures de données hétérogènes et leurs diverses applications présentent des défis énormes : 











Analyses approximatives : Comme les ensembles de données augmentent et l’exigence de temps réel devient presque impérative, l’analyse de l’ensemble des données est de plus en plus compliquée. Une manière de résoudre potentiellement ce problème est de fournir des résultats approximatifs, par exemple par l’intermédiaire d’une requête d’approximation. La notion de l’approximation a deux dimensions : l’exactitude du résultat et les groupes de données extraits. Connexion des médias sociaux : Les médias sociaux possèdent des propriétés uniques, telles que l’immensité, la redondance statistique et la disponibilité de la rétroaction des utilisateurs (user feedback). Diverses techniques d’extraction ont été utilisées avec succès pour identifier des références à partir des médias sociaux pour des noms de produits spécifiques, des lieux, ou des personnes sur des sites Web. En connectant des données inter-domaines avec les médias sociaux, les applications peuvent atteindre des niveaux élevés de précision et des points de vue distincts. Analyse en profondeur (deep analytics) : L’une des choses les plus excitantes concernant le Big Data est la possibilité de gagner de nouvelles opportunités. Des technologies analytiques sophistiquées, telles que le machine Learning, sont nécessaires pour débloquer ces idées. Cependant, tirer efficacement parti de ces outils d’analyse nécessite une maîtrise des probabilités et des statistiques. Les piliers potentiels des mécanismes de confidentialité et de sécurité sont le contrôle d’accès obligatoire, la communication en matière de sécurité, le contrôle d’accès multi-granularité, l’exploration et l’analyse des données, et le stockage et la gestion de la sécurité.



4.3. Problématiques systèmes Les systèmes parallèles à grande échelle confrontent généralement plusieurs questions d’intérêt commun; Cependant, l’émergence du Big Data a amplifié les défis suivants : 







Gestion de l’énergie : La consommation d’énergie des systèmes informatiques à grande échelle est l’une des grandes préoccupations économiques et environnementales. La transmission des données, le stockage et le traitement consommeront inévitablement de plus en plus d’énergie avec l’augmentation du volume de données et la demande d’analyses. Évolutivité : Un système d’analyse de données massives doit être capable de supporter de très grands ensembles de données. Tous les composants dans les systèmes big data doivent être capables d’évoluer pour répondre à la taille croissante des ensembles de données complexes.
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Collaboration : L’analyse des données massives est un domaine de recherche interdisciplinaire qui nécessite des spécialistes de plusieurs domaines professionnels qui doivent collaborer pour tirer les valeurs cachées. Une cyber infrastructure big data complète est nécessaire pour permettre à une large communauté de scientifiques et d’ingénieurs d’accéder aux données diverses, d’appliquer leurs expertises respectives, et de coopérer pour atteindre les objectifs de l’analyse.
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ACQUISITION DE DONNEES Comme illustré sur la chaîne de valeurs du big data, l’acquisition de données consiste à regrouper les informations dans un convertisseur numérique pour plus de stockage et d’analyse. Intuitivement, l’acquisition se compose de trois sous-étapes, la collecte de données, la transmission de données et le prétraitement de données. Il n’y a pas un ordre strict entre la transmission de données et le prétraitement de données. Ainsi, les opérations de prétraitement des données peuvent se produire avant et /ou après la transmission de données. Dans cette section, nous allons examiner les solutions utilisées actuellement et celles encore en cours de développement pour ces trois sous tâches.



1. COLLECTE DE DONNEES La collecte de données se réfère au processus de récupération des données brutes à partir d’objets du monde réel. Le processus doit être bien conçu. Sinon, la collecte de données inexactes aurait un impact sur la suite de la procédure d’analyse des données et finalement conduira à des résultats incorrects. Dans le même temps, les méthodes de collecte de données dépendent non seulement des caractéristiques physiques des sources de données, mais aussi des objectifs de l’analyse de données. En conséquence, il existe plusieurs types de méthodes de collecte de données. Dans ce paragraphe, nous allons nous concentrer sur les méthodes connues de la collecte du big data.



1.1. Capteur Les capteurs sont utilisés couramment pour mesurer une grandeur physique et la convertir en un signal numérique lisible pour le traitement (et éventuellement le stockage). Les types de capteurs comprennent l’acoustique, le son, les vibrations, l'automobile, la chimie, le courant électrique, la météo, la pression, le thermique, la proximité. A travers les réseaux filaires et sans fil, ces informations peuvent être transférées vers un point de collecte de données. Les réseaux de capteurs filaires connectent une collection de capteurs et transmettent les informations recueillies. Ce scénario est adapté pour des applications dans lesquelles les capteurs peuvent facilement être déployés et gérés. Par exemple, un grand nombre de systèmes vidéo de surveillance de l’industrie sont actuellement construits à l’aide d’un seul câble Ethernet et un appareil photo numérique câblé à un emplacement central (certains systèmes peuvent fournir à la fois des interfaces filaires et sans fil) [59]. Ces systèmes peuvent être déployés dans les espaces publics pour surveiller les comportements humains, tels que le vol ou d’autres comportements criminels. En revanche, les réseaux de capteurs sans fil (WSN) utilisent un réseau sans fil en tant que substrat de transmission de l'information. Cette solution est préférable lorsque l'emplacement exact d’un phénomène particulier est inconnu, en particulier lorsque l’environnement à contrôler n’a pas une infrastructure soit pour l'énergie ou la communication. Récemment, les réseaux de capteurs ont été largement discutés et appliqués dans de nombreuses applications, telles que dans un environnement de recherche [60 ; 61], la surveillance de l’eau [62], le génie civil [63], et la surveillance de la faune sauvage [65]. Le WSN se compose généralement d’un grand nombre de nœuds de capteurs répartis dans l’espace, qui sont alimentés par des petits appareils à batterie. Les capteurs sont d’abord déployés aux endroits spécifiés par l’exigence de l’application de collecte des données de détection.
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Dès que le déploiement des capteurs est terminé, la station de base envoie des messages de commande à tous les nœuds de capteurs. En se basant sur les informations indiquées, les données sont recueillies à différents nœuds de capteurs et transmises à la station de base pour plus de traitement [66]. Un système de collecte de données basé sur les capteurs peut être considéré comme un système de cyber-physique [67]. En fait, dans le domaine d’expérimentations scientifiques, de nombreux instruments spécialisés, tels que le spectromètre magnétique, le télescope radio, sont utilisés pour recueillir les données expérimentales. Ils peuvent être considérés comme un type spécial de capteur. Dans ce sens, les systèmes de collecte de données expérimentales appartiennent également à la catégorie de système cyber-physique [68].



1.1. Fichier journal Les fichiers journaux sont l'une des méthodes de collecte de données les plus utilisées. Ils sont générés par des systèmes de source de données pour enregistrer les activités dans un format spécifique pour une analyse ultérieure. Les fichiers journaux sont utiles dans presque toutes les applications fonctionnant sur des appareils numériques. Par exemple, un serveur Web enregistre normalement tous les cliques, les coups, l'accès et d'autres attributs [69] faits par tout utilisateur d'un site Web dans un fichier journal d'accès. Il y a trois principaux types de fichier journal de serveur Web disponibles pour capturer les activités des utilisateurs sur un site Web : Common Log Format (NCSA), Extended Log Format (W3C), et IIS Log Format (Microsoft). Les trois fichiers journaux sont dans un format texte ASCII. Alternativement, les bases de données peuvent être utilisées à la place des fichiers texte pour stocker les informations du journal et en améliorer l’efficacité de l'interrogation [70 ; 71]. D'autres exemples de collecte de données à base de fichier journal se trouvent dans les applications financières, dans la mesure de performance dans le réseau de surveillance et la gestion de trafic. Contrairement à un capteur physique, un fichier journal peut être vu comme « software-as-a-sensor ». Une grande partie des logiciels de collecte de données utilisés appartiennent à cette catégorie.



1.2. Robot d’indexation Web Un robot d’indexation [72] est un programme qui télécharge et stocke les pages Web pour un moteur de recherche. En gros, un robot commence avec une première série d'URL à visiter dans une file d'attente. Toutes les URL à récupérer sont conservées et hiérarchisées. De cette file d'attente, le robot reçoit une URL qui a une certaine priorité, télécharge la page, identifie toutes les URL dans la page téléchargée, et ajoute les nouvelles URL de la file d'attente. Ce processus est répété jusqu'à ce que le robot décide d'arrêter. Les robots d’indexation WEB sont des applications de collecte de données générales pour les applications basées sur le site web, tels que les moteurs de recherche web et des caches Web. Le processus d'analyse est déterminé par plusieurs politiques, comme la politique de sélection, la politique de revisite, la politique de vérification, et la politique de parallélisation [73]. La politique de sélection communique les pages à télécharger; la politique de re-visite décide quand vérifier les modifications apportées aux pages; la politique de vérification empêche des surcharger des sites Web; la politique de parallélisation coordonne les robots d’indexation Web. Les applications traditionnelles d’indexation Web est un domaine bien documenté avec des solutions efficaces multiples. Avec l'émergence des applications web avancées plus riches et plus avancées, certaines stratégies d’indexation ont été proposées pour indexer les applications Internet riches [74]. En plus des méthodes décrites ci-dessus, il existe de nombreuses méthodes de collecte de données ou des systèmes qui se rapportent à des applications spécifiques du domaine. Par exemple, dans certains secteurs administratifs, comme la biométrie pour les droits [76], tels que les empreintes digitales et les signatures, sont capturées et stockées pour l'authentification de l'identité et pour traquer les criminels.



Le Big Data, sans tabou ni fausse promesse – Aymen CHAKHARI



Page 24



En résumé, les méthodes de collecte de données peuvent être grossièrement divisées en deux catégories :  



Pull Based Approach : les données sont collectées par un agent centralisé/distribué. Push Based Apprach : les données sont poussées vers le dissipateur par sa source ou un tiers.



Les trois méthodes ci-dessus sont comparées dans le Tableau suivant : Méthode



Mode



Capteurs



Pull



Fichier journaux Robot web



Push Pull



Structure de données Structuré ou non-structuré



Echelle de données Médiane



Complexité



Structuré ou non structuré Mixture



Petite



Facile



Large



Moyenne



Sophistiquée



Applications typiques Vidéo surveillance, gestion d’inventaire Web log, click stream Search, analyse SNS (Social Networking Service)



Nous pouvons voir dans le tableau que le fichier journal est la plus simple méthode de collecte de données, mais il ne peut recueillir qu’une quantité relativement faible de données structurées. Le robot de recherche Web est le modèle de collecte de données le plus flexible et peut acquérir une grande quantité de données avec des structures complexes.
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2. TRANSMISSION DE DONNÉES Une fois que nous rassemblons les données brutes, nous devons les transférer dans une infrastructure de stockage de données, généralement dans un centre de données, pour un traitement ultérieur. La procédure de transmission peut être divisée en deux étapes, le centre de transmission des données et la



transmission des iP backbone, comme illustré sur la figure ci-dessus. Ensuite, nous introduisons plusieurs technologies émergentes dans ces deux étapes. Figure 4 : Procedure de transmission BIG DATA



2.1. Backbone IP Le backbone IP, soit à l'échelle d'Internet ou de région, propose une ligne interurbaine de haute capacité à transférer des données à partir de son origine vers un centre de données. La vitesse de transmission et la capacité est déterminée par les supports physiques et les méthodes de gestion de liens. 







Les Médias physiques sont généralement composés d'un grand nombre de fibres optiques regroupées ensemble pour augmenter la capacité. En général, les médias physiques doivent garantir la diversité du chemin pour rediriger le trafic en cas de panne. La gestion de lien concerne la manière dont le signal est transmis sur support physique. L’IP sur WDM (Wavelength-Division Multiplexing) a été développé au cours des deux dernières décennies [77], [78]. WDM est une technologie qui multiplexe plusieurs signaux porteurs optiques sur une seule fibre optique en utilisant différentes longueurs d'onde de la lumière laser pour transporter des signaux différents. Pour répondre à la limitation du goulot d'étranglement de la bande passante électrique, le multiplexage OFDM (Orthogonal Frequency-Division Multiplexing) a été considéré comme un candidat prometteur pour la technologie de transmission optique future haut débit. L’OFDM permet aux spectres des sous-porteuses individuelles de se chevaucher, ce qui conduit à un débit de données plus souple, agile, et à des réseaux optiques à ressources efficaces [79], [80].



Jusqu'à présent, les systèmes de transmission optiques ayants une capacité maximale de 40 Gb/s par canal ont été déployés dans les réseaux d'infrastructure, alors que des interfaces de 100 Gb/s sont maintenant disponibles dans le commerce et des déploiements 100 Gb/s sont prévus prochainement. La transmission de niveau de Tb/s est même prévue dans un avenir proche [81].
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En raison de la difficulté à déployer des protocoles réseaux améliorés dans la dorsale Internet, nous devons suivre les protocoles Internet standard pour transmettre les big data. Cependant, pour un backbone IP régional ou privé, certaines alternatives [82] peuvent obtenir de meilleures performances pour des applications spécifiques.



2.2. Transmission DATA CENTER Lorsque les big data sont transmises au centre de données, elles seront transférées dans le centre de données pour l’ajustement de placement, le traitement, et ainsi de suite. Ce processus est appelé la transmission du centre de données. Il est associé toujours avec une architecture réseau de centre de données et le protocole de transpor t: 



Architecture réseau du data center : Un centre de données se compose de plusieurs racks hébergeant une collection de serveurs connectés via le réseau de connexion interne du centre de données. La plupart des réseaux de connexion internes des centres de données actuels sont basés sur des commutateurs qui configurent une architecture canonique fat-tree 2-tier [83] ou 3-tier [84]. D’autres topologies qui visent à créer des réseaux de centres de données plus efficaces peuvent être trouvées dans [85-88]. En raison de la pénurie inhérente aux commutateurs de paquets électroniques, augmenter la bande passante de communication tout en réduisant la consommation d'énergie est difficile. Les interconnexions optiques pour les réseaux de centre de données ont attiré l'attention récemment comme une solution prometteuse qui offre un débit élevé, une faible latence et réduit la consommation d'énergie. Actuellement, la technologie optique a été adoptée dans les centres de données uniquement pour les liens pointà-point. Ces liens sont basés sur les fibres low-cost multi-mode (MMF) pour les connexions des commutateurs, avec des bandes passantes jusqu'à 10 Gbps [89]. L'utilisation des interconnexions optiques pour les réseaux de centre de données (dans lequel la commutation est effectuée au domaine optique) est une solution viable pour fournir des bandes passantes de transmission de Tbps avec une efficacité énergétique accrue. Plusieurs schémas d’interconnexions ont été récemment proposés pour les réseaux de centres de données [87][9195]. Certains régimes ajoutent des circuits optiques pour mettre à niveau les réseaux actuels, alors que d'autres régimes remplacent complètement les interrupteurs de courant. Toutefois, plus d'efforts sont nécessaires pour rendre ces technologies plus matures.







Les protocoles de transport : TCP et UDP sont les protocoles réseaux les plus importants pour la transmission de données. Toutefois, leurs performances ne sont pas satisfaisantes quand il y a une grande quantité de données à transférer. Beaucoup d’efforts de recherches ont été faits pour améliorer les performances de ces deux protocoles. Les méthodes TCP Enhanced visent à améliorer le débit tout en offrant un petit temps de latence prévisible pour un mélange varié de court et long flux TCP. Par exemple, DCTCP [96] exploite l’Explicit Congestion Notification (ECN) dans le réseau pour fournir une rétroaction à plusieurs bits à l'hôte finale, ce qui permet à l'hôte de réagir à la congestion. Vamanan et al. [97] ont proposé un centre de délai-courant de données TCP pour l’allocation de la bande passante, ce qui peut garantir que la communication réseau est finie sous contraintes souples en temps réel. UDP est adapté pour transférer un grand volume de données mais manque malheureusement de contrôle de congestion. Ainsi, des applications UDP à grande bande passante doivent mettre en œuvre le contrôle de congestion eux-mêmes, ce qui est une tâche difficile et peut encourir le risque, ce qui rend les réseaux encombrés inutilisable. Kohler et al. [98] ont conçu un protocole de transport fiable de congestion contrôlée, en ajoutant une fondation UDP pour soutenir le contrôle de congestion. Ce protocole ressemble au TCP mais sans fiabilité ni acquittements cumulatifs.
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3. PRETRAITEMENT DES DONNEES En raison de la diversité de leurs sources, les ensembles de données collectées peuvent avoir différents niveaux de qualité en termes de bruit, de redondance, de cohérence, etc. Le transfert et le stockage de données brutes auraient des coûts nécessaires. D’un point de vue demande, certaines méthodes d'analyse de données et des applications pourraient avoir des exigences strictes sur la qualité des données. Ainsi, les techniques de prétraitement de données qui sont conçues pour améliorer la qualité des données devraient être mises en place dans les systèmes de BigData [99-101]. Dans ce paragraphe, nous allons examiner brièvement les efforts de recherche actuels pour trois techniques de prétraitement de données typiques.



3.1. L'INTÉGRATION Les techniques d'intégration de données visent à combiner les données résidant dans différentes sources et fournir aux utilisateurs une vue unie des données [102]. L'intégration des données est un domaine mature de la recherche de base de données traditionnelle [103]. Auparavant, deux approches ont prévalu, la méthode de l'entrepôt de données (data warehouse) et la méthode de la fédération de données. La méthode de l'entrepôt de données comprend les trois étapes suivantes: extraction, transformation et chargement que l’on trouve dans les ETL :   



L'étape d'extraction consiste à connecter les systèmes sources, sélectionner et collecter les données nécessaires pour le traitement d'analyse. L'étape de transformation comprend l'application d'une série de règles aux données extraites pour les convertir en un format standard. L'étape de chargement implique l'importation des données extraites et transformées en une infrastructure de stockage cible.



La méthode de fédération de données crée une base de données virtuelle pour interroger et agréger les données provenant de sources disparates. La base de données virtuelle ne contient pas de données ellemême, mais contient des renseignements ou des métadonnées sur les données réelles et leurs emplacements. Cependant, la nature « store-and-pull» de ces deux approches est inadaptée aux grands besoins du streaming ou les applications de recherche, où les données sont beaucoup plus dynamiques que les requêtes et doivent être traitées à la volée. En général, les méthodes d'intégration de données sont mieux imbriquées avec les moteurs de traitement en continu [34] et les moteurs de recherche [104].



3.2. LE NETTOYAGE La technique de nettoyage des données consiste à déterminer les données inexactes, incomplètes, ou dénuées de sens, puis à modifier ou supprimer ces données pour améliorer la qualité des données [105]. Un cadre général pour le nettoyage de données se compose de cinq étapes complémentaires :     



Définition et détermination des types d’erreurs Recherche et identification des cas d’erreurs Correction des erreurs Documentation des cas d’erreurs et types d’erreurs Modification des procédures d’entrée de données pour réduire les erreurs futures
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En outre, des contrôles de format, des vérifications de l'exhaustivité, et des contrôles de limites sont normalement considérés dans le processus de nettoyage [105]. Le nettoyage des données est généralement considéré comme essentiel au maintien de la cohérence des données et la mise à jour [101]. Il est donc largement utilisé dans de nombreux domaines, tels que la banque, l'assurance, le commerce de détail, les télécommunications et les transports. Les techniques actuelles de nettoyage des données sont réparties dans différents domaines. Dans le domaine du commerce électronique, bien que la plupart des données soient recueillies par voie électronique, il peut y avoir de graves problèmes de qualité de données. Les sources typiques de ces problèmes de qualité des données incluent les bugs logiciels, les erreurs de personnalisation, et les processus de configuration système. Kohavi et al. [106] posent la problématique de nettoyage de données dans l’e-commerce en détectant les robots de recherche et en effectuant des opérations dans les données personnelles des clients à leur insu. Dans le domaine de l’identification par radio fréquence (RFID), on considère le nettoyage des données pour les données RFID [107]. Les technologies RFID sont utilisées dans de nombreuses applications, telles que l'inventaire, la vérification et le suivi d'objet. Toutefois, les données RFID sont généralement de faible qualité et peuvent contenir de nombreuses anomalies en raison des limitations physiques de l'appareil et des différents types de bruit ambiant. Zhao et al. [108] ont mis au point un modèle probabiliste pour résoudre le problème de données manquantes dans un environnement mobile. Khoussainova et al. [109] présentent un système destiné à corriger automatiquement des erreurs de données d'entrée avec application de contraintes globales d'intégrité. Un autre exemple implémenté dans un framework [110], BIO-AJAX, pour uniformiser les données biologiques pour d'autres calculs et pour améliorer la recherche de qualité. A l'aide de BIO-AJAX, les erreurs et les duplications peuvent être éliminées, et des techniques d'exploration de données communes vont s’exécuter plus efficacement. Le nettoyage des données est nécessaire pour une analyse ultérieure car il améliore la précision de l'analyse. Cependant, il dépend souvent du modèle de relation complexe et il encourt des calculs supplémentaires et des délais. On doit chercher un équilibre entre la complexité du modèle de nettoyage des données et l'amélioration résultante de l’analyse de précision.



3.3. L'élimination des redondances La redondance des données est la répétition des données, qui est un problème commun pour divers ensembles de données. La redondance des données augmente inutilement les coûts de transmission de données et provoque des inconvénients pour les systèmes de stockage, comme l’espace perdu de stockage, l’incohérence des données, la réduction de la fiabilité et la corruption des données. Par conséquent, de nombreux chercheurs ont proposé diverses méthodes de réduction de la redondance, comme la détection de redondance [111] et la compression de données [112]. Ces méthodes peuvent être utilisées pour différents ensembles de données ou différentes conditions d'application et peuvent créer des bénéfices significatifs, en plus de risquer l'exposition à plusieurs facteurs négatifs. Par exemple, le procédé de compression de données présente un calcul supplémentaire dans les processus de compression et de décompression de données. Nous devrions évaluer le compromis entre le bénéfice de la réduction de la redondance et les charges attenantes (temps de dé doublonnage, énergie consommée, énergie dépensée à l’exécution, etc.).
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La redondance des données se manifeste par la quantité croissante des données image et vidéo, recueillies par les caméras largement déployées [113]. Dans le domaine de la vidéosurveillance, de grandes quantités d'informations redondantes, comme la redondance temporelle, la redondance spatiale, la redondance statistique et la redondance perceptuelle, sont cachées dans les fichiers de l'image brute et vidéo [113]. Les techniques de compression vidéo sont largement utilisées pour réduire la redondance dans les données vidéo. Plusieurs normes importantes (par exemple, MPEG-2, MPEG-4, H.263, H.264 / AVC) [114] ont été construites et appliquées pour alléger le fardeau de la transmission et le stockage. Tsai et al. [115] ont étudié la compression vidéo pour la vidéo surveillance intelligente par l'intermédiaire des réseaux de capteurs vidéo. En explorant la redondance contextuelle associée au fond et au premier plan des objets dans une scène, une nouvelle approche au-delà de MPEG-4 et les méthodes traditionnelles a été proposée. En outre, des résultats de l'évaluation révèlent la faible complexité et la ration de compression de l'approche. Pour la transmission de données généralisée ou le stockage, la déduplication de données est une technique de compression de données spécialisée pour éliminer les copies de données qui se répètent [116]. Dans un processus de déduplication de stockage, un morceau ou un segment unique de données sera alloué pour une identification (par exemple, hachage) et stocké. L’identification est ajoutée à une liste d’identification. Comme l'analyse de déduplication se poursuit, un nouveau morceau est associé à l'identification, qui existe déjà dans la liste d’identification. Ce nouveau morceau est considéré comme un morceau redondant. Ce morceau est remplacé par une référence qui pointe vers le morceau stocké. De cette façon, une seule instance de n'importe quel morceau de donnée considérée est conservée. La déduplication peut réduire considérablement la quantité d'espace de stockage et est particulièrement importante pour les systèmes de stockage Big Data. En plus des méthodes de prétraitement des données décrites ci-dessus, d'autres opérations sont nécessaires pour les objets de données spécifiques. Un exemple est l'extraction de caractéristiques, qui joue un rôle essentiel dans des domaines tels que la recherche multimédia [117] et l’analyse de l'ADN [118]. Typiquement, ces objets de données sont décrits par des vecteurs de caractéristiques de grande dimension (ou points), qui sont organisés dans les systèmes de stockage pour la récupération. Un autre exemple est la transformation de données [120], qui est typiquement utilisée pour traiter les sources de données distribuées avec un schéma hétérogène. Elle est particulièrement utile pour les ensembles de données d'affaires. Gunter et al. [121] ont développé une nouvelle approche, appelée MapLan, pour cartographier et transformer les informations de l'enquête de la Banque nationale suisse. Toutefois, aucune donnée unifiée de prétraitement et aucune procédure technique peut être prévue pour fonctionner au mieux dans une large variété de jeux de données. Nous devons examiner les caractéristiques des ensembles de données, les problèmes à résoudre, les exigences de performance et d'autres facteurs pour choisir les données appropriées pour les systèmes de prétraitement.
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STOCKAGE DE DONNÉES Le sous-système de stockage de données dans une grande plate-forme de données organise les données recueillies dans un format pratique pour l'analyse et l'extraction des valeurs. Pour ce but, le sous-système de stockage de données doit fournir deux ensembles de caractéristiques :  



L'infrastructure de stockage doit accueillir l'information persistante et fiable. Le sous-système de stockage de données doit fournir une solution évolutive d’interface d'accès afin d'interroger et d'analyser une grande quantité de données.



Cette décomposition fonctionnelle montre que le sous-système de stockage de données peut être divisé en infrastructure matérielle et gestion des données. Ces deux composantes sont expliquées ci-dessous.



1. INFRASTRUCTURE DE STOCKAGE L'infrastructure matérielle est responsable du stockage physique des données recueillies. L'infrastructure de stockage peut être comprise à partir de différents points de vue. Tout d'abord, les périphériques de stockage peuvent être classés selon la technologie spécifique. Les technologies de stockage typiques comprennent, entre autres, les éléments suivants : 



Random Access Memory (RAM) : RAM est une forme de mémoire de l’ordinateur de stockage de données de types volatils, qui perd ses informations lorsqu'il est éteint. La RAM moderne comprend la RAM statique (SRAM), la RAM dynamique (DRAM), et la RAM à changement de phase (PRAM). DRAM est la forme prédominante de mémoire des ordinateurs.







Disques magnétiques et matrices de disques : les disques magnétiques, comme le disque dur (HDD), sont la principale composante des systèmes de stockage modernes. Un disque dur est constitué d'un ou plusieurs disques rigides en rotation rapide avec des têtes magnétiques disposées sur un bras de l'actionneur à lire et à écrire les données sur les surfaces. Contrairement à la RAM, un disque dur conserve ses données même lorsqu'il est éteint avec un coût bien moindre, mais la lecture et l'écriture sont plus lentes. En raison de la forte dépense d'un seul grand disque, des matrices de disques assemblent un certain nombre de disques pour atteindre une grande capacité, un haut débit d'accès et haute disponibilité à un coût beaucoup plus bas.







Storage Class Memory : la storage class Memory se réfère aux médias non-mécaniques de stockage, tels que la mémoire flash. En général, la mémoire flash est utilisée pour construire des drives (SSD). Contrairement aux disques durs, les SSD n’ont pas de composants mécaniques, s’exécutent plus tranquillement, et ont moins de temps d'accès et moins de latence que les disques durs. Cependant, les SSD restent plus chers par unité de stockage de disques durs.
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Ces dispositifs ont des indicateurs de performance, qui peuvent être mis à profit pour construire des sous-systèmes évolutifs de stockage du big data à une haute performance. Plus de détails peuvent être trouvés dans [122]. Dernièrement, des approches hybrides [123] [124] ont été proposées pour construire un système de stockage hiérarchique qui combine des caractéristiques de SSD et des disques durs dans la même unité, contenant un grand disque dur et un cache SSD pour améliorer les performances des données accédées fréquemment. L’architecture typique de multi-niveaux des systèmes de stockage SSD est représentée sur la figure suivante qui se compose de trois composants, à savoir, I / O Request Queue, couche de virtualisation, et matrice. La couche de virtualisation reçoit les demandes d'E / S et les envoie à des volumes qui sont constitués d'extensions stockées dans des tableaux de différents types d'appareils. Les systèmes commerciaux courants multi-niveaux des SSD d'IBM, EMC, 3PAR et Compllent obtiennent des performances satisfaisantes. Cependant, la difficulté majeure de ces systèmes est de déterminer quelle combinaison de dispositifs sera performante à un coût minimal. Deuxièmement, l'infrastructure de stockage peut être comprise à partir de l'architecture de réseau optique. Dans cette catégorie, le sous-système de stockage peut être organisé de différentes façons : 



a) Direct Attached Storage (DAS) : le DAS est un système de stockage constitué d'un ensemble de dispositifs de stockage de données (par exemple, un certain nombre de lecteurs de disques durs) [126]. Ces dispositifs sont reliés directement à un ordinateur via un bus hôte adaptateur (HBS) sans réseau de stockage entre eux et l'ordinateur. DAS est une extension de stockage simple à un serveur existant.







b) Network Attached Storage (NAS) : NAS est le stockage de niveau qui contient de nombreux disques durs disposés en logiques, les conteneurs de stockage redondants. Par rapport aux SAN, NAS fournit à la fois le stockage et le fichier système, et peut être considéré comme un fichier serveur, tandis que SAN est un volume de gestion des utilitaires, à travers lequel un ordinateur peut acquérir de l'espace disque de stockage.







c) Storage Area Network (SAN) : SAN sont des réseaux dédiés qui offrent le stockage de niveau bloc à un groupe d'ordinateurs. SAN peut consolider plusieurs périphériques de stockage, tels que les disques et baies de disques, et les rendre accessibles aux ordinateurs de manière que les dispositifs de stockage semblent être des périphériques connectés localement
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L'architecture en réseau de ces trois technologies est représentée sur la figure suivante.



Le système SAN possède l'architecture la plus compliquée, en fonction des dispositifs de réseautage spécifique. Enfin, l'architecture de système de stockage existant a été une zone de recherche importante, mais pourrait ne pas être directement applicable à la plateforme analytique du Big Data. En réponse à la nature « 4V » de l’analyse du big data, l'infrastructure de stockage doit être en mesure d’être configurée dynamiquement pour accueillir diverses applications. Une technologie prometteuse pour répondre à ces exigences est la virtualisation du stockage, activée par le paradigme du nouveau cloud computing. La virtualisation du stockage est la fusion de plusieurs périphériques de stockage réseau dans ce qui semble être un dispositif de stockage unique. Actuellement, la virtualisation du stockage est obtenue avec l'architecture SAN ou NAS. La virtualisation de stockage SAN peut acquérir de meilleures performances que l'architecture NAS en termes d'évolutivité, de fiabilité et de sécurité. Cependant, SAN nécessite une infrastructure de stockage professionnelle, plus chère.



2. CADRE DE GESTION DES DONNÉES Le cadre de gestion de données concerne la façon d'organiser l'information d'une manière commode pour un traitement efficace. Les frameworks de gestion de données ont été activement recherchés, avant même l'ère des big data. Dans ce document, nous allons adopter une vue en couches des efforts de recherche en cours dans ce domaine, en classifiant les frameworks de gestion des données en trois couches qui comportent les fichiers systèmes, de la technologie de base de données, et les modèles de programmation, comme illustré sur la figure suivante. Ces couches sont décrites ci-dessous.



Le Big Data, sans tabou ni fausse promesse – Aymen CHAKHARI



Page 33



2.1. Les fichiers systèmes Les fichiers systèmes sont la base du stockage du big data et attirent l’attention à la fois de l'industrie et de l'académie. Dans ce paragraphe, nous ne considérons que des exemples qui sont soit open source soit conçus pour l’utilisation des entreprises. Google a conçu et mis en œuvre GFS comme fichier système évolutif distribué pour les applications du big data distribuées intensives. GFS fonctionne sur des serveurs de matières premières bon marché pour assurer la tolérance aux pannes et la haute performance pour un grand nombre de clients. Il est adapté pour les applications aux fichiers de grandes tailles et de nombreuses opérations de lecture plus que les opérations d'écriture. Certains inconvénients de GFS, comme l’unique point d’insuffisance et la mauvaise performance pour les fichiers de petites tailles, ont été surmontés dans le successeur de GFS qui est connu comme Colossus. En outre, d'autres entreprises et les chercheurs ont développé leurs propres solutions pour réaliser des besoins de stockages distinctes des big data. HDFS et Kosmosfs sont des dérivés de GFS open source. Microsoft a créé Cosmos pour soutenir ses recherches. Facebook a mis en œuvre Haystack pour stocker une énorme quantité de petits fichiers de photos. Deux fichiers systèmes similaires distribués pour les petits fichiers, le fichier système Tap (TFS) et FastDFS, ont été proposés par Taobao. En résumé, les fichiers systèmes distribués sont relativement matures après une longue période d'exploitation commerciale à grande échelle. Par conséquent, dans cette section, nous analysons les deux autres couches.



2.2. TECHNOLOGIES DE BASES DE DONNÉES La technologie des base de données a traversé plus de trois décennies de développement. Divers systèmes de base de données ont été proposés pour différentes échelles de données et des applications diverses. Les systèmes traditionnels de bases de données relationnelles ne peuvent évidemment pas répondre aux défis de variétés et d’échelle requise par les big data. En raison de certaines caractéristiques essentielles, comme être un schéma libre, supportant la réplication facile, possédant une API simple, une cohérence éventuelle et soutenant une énorme quantité de données, la base de données NoSQL devient la norme pour faire face aux problèmes du big data. Dans ce paragraphe, nous nous concentrons principalement sur les trois principaux types de bases de données NoSQL qui sont organisés par le modèle de données, à savoir, les stores clé-valeur, bases de données en colonnes, et bases de données documentaires.



clé-valeur Les clé-valeur ont un modèle de données simple dans lequel les données sont stockées sous forme d'une paire clé-valeur. Chacune des touches est unique, et les clients demandent des valeurs pour chaque touche. Les bases de données clé-valeur qui ont émergé au cours des dernières années ont été fortement influencées par le Dynamo d'Amazon. En Dynamo, les données doivent être partitionnées sur un cluster de serveurs et répliquées en copies multiples. L'évolutivité et la durabilité comptent sur deux mécanismes principaux : le partitionnement avec la réplication et la gestion des versions de l'objet.
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Partitionnement et réplication: le schéma de partitionnement du Dynamo repose sur le hachage cohérent pour distribuer la charge sur plusieurs hôtes de stockage. Dans ce mécanisme, la gamme de sortie d'une fonction de hachage est traitée comme un espace circulaire fixe ou « anneau ». Chaque nœud dans le système est attribué à une valeur aléatoire au sein de cet espace, qui représente sa`` position '' sur l'anneau. Chaque élément de donnée identifié par une clé est mappé à un nœud par hachage de la clé de l’élément de donnée pour obtenir la position du nœud sur l’anneau. Chaque élément de donnée du Dynamo est stocké dans son nœud coordonnateur, et reproduit N-1 successeurs, où N est un paramètre configuré. Comme illustré sur la figue suivante, le nœud B est un nœud coordinateur pour la clé k et les données sont reproduites au niveau des nœuds C et D, en plus d'être stockées au nœud B. En outre, le nœud D va stocker les clés qui tombent dans les plages (A, B], (B; C], et (C; D].







Object Version: Parce qu'il y a plusieurs répétitions pour chaque élément de donnée unique, Dynamo permet des mises à jour des propagations à toutes les répliques de manière asynchrone pour assurer la cohérence éventuelle. Chaque mise à jour est traitée comme une nouvelle et immuable version des données. Plusieurs versions d'un objet sont présentées dans le système en même temps, et les versions plus récentes prévalent sur les versions précédentes



Il existe d’autres clés-valeur qui comprennent Voldemort, Redis, Tokyo Cabinet et Tokyo Tyrant, Memcached et MemcacheDB, Riak, et scalaris, Riak.Tokyo Cabinet et Memecached peuvent stocker des données dans la mémoire RAM ou sur disque avec stockage add-ons. Les autres stockent dans la mémoire RAM et fournissent des disques en tant que disque de sauvegarde, ou reposent sur la réplication et la récupération pour éliminer le besoin d’une sauvegarde.



Les bases de données orientées colonnes Les bases de données orientées colonnes stockent et traitent les données par colonnes au lieu des lignes. Les deux lignes et colonnes seront réparties sur plusieurs nœuds pour atteindre l'évolutivité. La principale source d'inspiration pour les bases de données en colonnes est Bigtable de Google, qui sera discuté d’abord, suivie de plusieurs produits dérivés.
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Bigtable : La structure basique de données de base de Bigtable est une carte triée multidimensionnelle persistante et distribuée. La carte est indexée par une clé de ligne, une clé de colonne et un horodatage. Les lignes sont conservées dans l'ordre lexicographique et sont dynamiquement partitionnées en comprimés, qui représentent l'unité de distribution et la répartition de charge. Les colonnes sont regroupés par leur préfixes clé en ensembles appelés colonnes familles qui représentent l'unité de base de contrôle d'accès. Un horodatage est utilisé pour différencier les réversions d'une valeur de la cellule. La figue suivante illustre un exemple pour stocker une grande collection de pages Web dans une seule table, dans lequel les URL sont utilisées comme touches de ligne et de divers aspects de pages Web sont utilisés comme noms de colonnes. Le contenu des pages Web associées avec plusieurs versions sont stockées dans une seule colonne. La mise en œuvre de Bigtable se compose de trois éléments principaux : le serveur maître, le serveur tablette, et la bibliothèque du client. Un serveur maître est alloué pour chaque exécution Bigtable et est responsable de l'attribution des tablettes aux serveurs tablettes, la détection des serveurs tablettes ajoutés et supprimés, et la distribution de la charge de travail entre les serveurs tablettes. En outre, le serveur maître traite les modifications dans le schéma Bigtable, comme la création de tables et de familles de colonnes, et l’opération de garbage collector comme des fichiers supprimés, ou expirés et qui sont stockés dans le SFG pour l'instance particulière Bigtable. Chaque serveur tablette gère un ensemble de tablettes, manipule les requêtes de lecture et écriture pour les tablettes, et divise les tablettes qui sont devenues trop grandes. Une bibliothèque client est fournie pour les applications pour interagir avec les instances Bigtable. Bigtable dépend d'un certain nombre de technologies dans l'infrastructure de Google, comme GFS [31], un système de gestion de cluster, un format de fichier de SSTable et Chubby [147].







Cassandra [148] : Cassandra, développé par Facebook et devenu open source en 2008, réunit les technologies de systèmes distribués de Dynamo et le modèle de données de Bigtable. En particulier, une table dans Cassandra est une carte multi-dimensionnelle distribuée structurée sur quatre dimensions : les lignes, les familles des colonnes, les colonnes et les super colonnes. Les mécanismes de séparation et de réplication de Cassandra sont semblables à ceux de Dynamo, ce qui garantit la cohérence éventuelle.







Dérivés Bigtable : Parce que le code Bigtable n’est pas disponible sous une licence open source, les projets open source, tels que HBase [149] et Hypertable [150], ont vu le jour pour mettre en œuvre des systèmes similaires en adoptant les concepts décrits dans le paragraphe Bigtable.
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Les bases de données en colonnes sont similaires, car elles sont pour la plupart comme Bigtable mais elles sont différentes dans les mécanismes de concurrence et d'autres caractéristiques. Par exemple, Cassandra se concentre sur les faibles concurrences via la version multi-contrôle de concurrence, alors que HBase et Hypertable mettent l’accent sur une forte cohérence par des locks et logging.



Les documents des bases de données Les stores de données soutiennent les structures de données plus complexes que les stores clé-valeur. Il n'y a pas de schéma strict auquel les documents doivent être conformes, ce qui élimine la nécessité des efforts de migration du schéma. Dans ce livre, nous nous concentrerons simplement sur MongoDB, SimpleDB, et CouchDB. Les modèles de données de tous les stores de documents ressemblent à l’objet JSON [151]. La Figue suivante montre un article wiki représenté dans le format de document MongoDB [152]. Les principales différences dans les stores documents sont dans la réplication de données et la cohérence des mécanismes, qui sont expliquées ci-dessous.











Réplication et Sharding : la réplication dans MongoDB est implémentée en utilisant un fichier journal sur le nœud maître qui contient toutes les opérations de haut niveau effectuées dans la base de données. Dans un processus de réplication, les esclaves sollicitent le maître pour toutes les opérations d'écriture depuis leur dernière synchronisation et pour effectuer les opérations du journal sur leur propre base de données locale. MongoDB supporte l’échelle horizontale via sharding automatique pour distribuer des données à travers des milliers de nœuds avec équilibrage automatique de la charge et basculement automatique. SimpleDB reproduit tout simplement toutes les données sur différentes machines dans différents centres de données pour assurer la sécurité et augmenter les performances. CouchDB utilise la réplication optimiste pour atteindre une évolutivité sans mécanisme de sharding actuellement. Chaque base de données CouchDB peut être synchronisée à une autre instance; ainsi, tous type de topologie de réplication peut être construit. Cohérence : MongoDB et SimpleDB n’ont pas de version de contrôle de concurrence et de mécanismes de gestion des transactions, mais ils apportent de la cohérence éventuelle. Le type de cohérence de CouchDB dépend de la configuration utilisée soit maître-maître ou maîtreesclave. Dans le premier scénario, CouchDB assure la cohérence éventuelle; CouchDB est également en mesure de garantir la cohérence forte.
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Autres NoSQL et BASES DE DONNÉES hybrides En plus des stores de données susmentionnés, de nombreux autres projets ont été mis en œuvre pour soutenir différents types de stores de données, tels que les stores graphiques (Neo4j [153], DEX [154]) et PNUTS [155]. Parce que les bases de données relationnelles et les bases de données NoSQL ont leurs propres avantages et inconvénients, une idée est de combiner les deux modèles pour gagner en performance. Suivant cette tendance, Google a récemment développé plusieurs bases de données pour intégrer les avantages des bases de données NoSQL et SQL, comme : 



Megastore [156] allie l'évolutivité des stores de données NoSQL avec la commodité de SGBDR traditionnel pour atteindre à la fois une forte cohérence et une haute disponibilité. Le concept est que Megastore partitionne le store de données, reproduit chaque partition séparément, et fournit une sémantique de ACID totale dans les partitions, mais seulement la cohérence limitée garantit les partitions. Megastore fournit des fonctionnalités traditionnelles limitées de base de données capables d'évoluer dans des limites tolérables de latence par l'utilisateur et seulement avec la sémantique que le schéma de partitionnement peut supporter. Le modèle de données de Megastore se situe entre le tuple abstrait d'un SGBDR et le stockage ligne-colonne de NoSQL. Le stockage de données sous-jacent de Megastore repose sur Bigtable.







Spanner [157] est le premier système à distribuer des données à l'échelle mondiale et à soutenir des transactions distribuées extérieures cohérentes. Contrairement au modèle de stockage de clé-valeur sous-titrée sur Bigtable, Spanner a évolué dans une base de données multi-versions temporelle. Les données sont stockées dans des tables schématisées semi-relationnelles et elles sont versionnées, et chaque version est automatiquement horodatée avec son engagement temps. Les anciennes versions de données sont sujettes à des politiques configurables de « garbage collector ». Les applications peuvent lire des données sur l’ancien principe d’horodatage. Dans Spanner, la réplication de données à un grain fin peut être contrôlée dynamiquement par des applications. En outre, les données sont ré-fragmentées entre toutes les machines ou même à travers les centres de données pour équilibrer les charges et pour réduire les défaillances.







F1 [158], construit sur Spanner, est une nouvelle base de données de Google pour la publicité des entreprises. F1 implémente des fonctionnalités riches de base de données relationnelles, comme un schéma strictement appliqué, un moteur puissant parallèle de requêtes SQL, les transactions générales, le suivi des modifications et les notifications et l'indexation. Le store est dynamiquement fragmenté, supporte la réplication transactionnelle cohérente dans les centres de données, et peut gérer des pannes de centre de données sans perte de données.
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COMPARAISON DES BASES DE DONNÉES NoSQL Même avec tant de types de bases de données, aucune ne peut être la meilleure pour toutes les charges de travail et les scénarios, différentes bases de données font des compromis distincts pour optimiser la performance spécifique. Cooper et al. [159] ont discuté des compromis auxquels sont confrontés les systèmes de gestion de données basés sur le cloud computing, comme les performances de lecture contre la performance d'écriture, la latence contre la durabilité, la réplication asynchrone contre asynchrone, et le partitionnement des données. Certains autres paramètres de conception ont également été soutenus dans [160] - [162]. Ce document ne va pas tenter de faire valoir des mesures de systèmes particulières. Au lieu de cela, le tableau cidessous compare certaines caractéristiques marquantes des systèmes étudiés comme.







Modèle de données : Le présent document se concentre principalement sur trois modèles de données primaires, à savoir, la clé-valeur, la colonne, et le document. Le modèle de données dans PNUTS est orientée ligne.







Stockage de données : Certains systèmes sont conçus pour le stockage dans la mémoire RAM avec des snapshots ou la réplication sur disque, tandis que d'autres sont conçus pour le stockage de disque avec cache en RAM. Quelques systèmes ont une extrémité arrière enfichable permettant différents stockage de données, ou ils ont besoin d'un système standardisé de fichiers système sous-jacent.







Contrôle d'accès simultané : Il existe trois mécanismes de contrôle de l’accès simultané dans les systèmes étudiés, serrures, MVCC, et aucun. Le mécanisme de serrures permet à un seul utilisateur à un temps donné de lire ou de modifier une entité (un objet, document, ou ligne). Le mécanisme MVCC garantit une vue en lecture cohérente de la base de données, mais entraînant des versions contradictoires multiples d'une entité si plusieurs utilisateurs la modifient en même temps. Certains systèmes ne fournissent pas l'atomicité, permettant à différents utilisateurs de modifier les différentes parties d'un même objet en parallèle, et ne donnant aucune garantie sur la version de données que vous obtiendrez lorsque vous aller consulter.







Option CAP : Le théorème CAP de [163], [164] révèle qu'un système de données partagé ne peut choisir qu’au plus deux des trois propriétés : la cohérence, la disponibilité et la tolérance aux partitions. Pour faire face à des échecs partiels, les bases de données basées sur le cloud computing répliquent également des données sur une large zone, ce qui laisse à choisir entre la cohérence et la disponibilité. Ainsi, il existe un compromis entre la cohérence et les disponibilités. Diverses formes de modèles de cohérence faibles [165] ont été mises en œuvre pour obtenir une disponibilité raisonnable du système.
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Cohérence : La cohérence stricte ne peut pas être atteinte avec la disponibilité et la tolérance de partition selon le théorème CAP. Deux types de cohérence faible, la cohérence éventuelle et la cohérence chronologique, sont couramment adoptées. La cohérence éventuelle signifie que toutes les mises à jour peuvent être amenées à se propager à travers le système et les répliques seront cohérentes en vertu de la longue période de temps donnée. La cohérence chronologique se réfère à toutes les répliques d'un enregistrement donné appliqué à toutes les mises à jour de l'enregistrement dans le même ordre [155].



En général, il est difficile de maintenir des garanties ACID dans les applications du big data. Le choix des outils de gestion des données dépend de nombreux facteurs, comme les mesures mentionnées cidessus. Par exemple, les associés du modèle de données avec les sources de données; les dispositifs de stockage de données affectent le taux d'accès. Les systèmes de stockage du big data doivent trouver le juste équilibre entre le coût, la cohérence et la disponibilité.



2.1. Modèles de programmation Bien que les bases de données NoSQL soient attrayantes pour de nombreuses raisons, à la différence des systèmes de bases de données relationnelles, ils ne supportent pas l'expression déclarative de l'opération de jointure et offrent un soutien limité des requêtes et des opérations d’analyse. Le modèle de programmation est essentiel à la mise en œuvre des logiques de candidature et facilitent les applications d'analyse de données. Cependant, il est difficile pour les modèles parallèles traditionnelles (comme OpenMP [166] et MPI [167]) à mettre en œuvre des programmes parallèles sur une échelle du big data, à savoir, des centaines voire des milliers de serveurs des produits de base sur une vaste zone. De nombreux modèles de programmation parallèle ont été proposés pour résoudre les demandes spécifiques d’un domaine. Ces modèles efficaces permettent d'améliorer la performance des bases de données NoSQL et de réduire l'écart de performance avec les bases de données relationnelles. Les bases de données NoSQL deviennent déjà la pierre angulaire de l'analyse de données massives. En particulier, nous aborderons trois types de modèles de processus : le modèle de traitement générique, le modèle de traitement graphique, et le modèle de traitement de flux.
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ANALYSE DE DONNÉES La dernière et sans doute la plus importante étape de la chaîne de valeurs des big data est l'analyse de données, dont le but est d'extraire des valeurs utiles, suggérer des conclusions et / ou prendre les décisions de soutien. Tout d'abord, nous allons aborder le but et la métrique de classification de l'analyse de données. Ensuite, nous allons voir l'évolution de l’application de diverses sources de données et résumer les six domaines les plus pertinents. Enfin, nous présentons plusieurs méthodes communes qui jouent des rôles fondamentaux dans l'analyse de données.



1. OBJECTIF ET CATEGORIES L'analyse des données traite les informations obtenues par l’observation, la mesure, ou les expériences à propos d'un phénomène d'intérêt. L'objectif de l'analyse de données est d'extraire autant d'informations pertinentes pour le sujet considéré que possible. La nature du sujet et de l'objectif peuvent varier considérablement. Les listes suivantes présentent seulement quelques objectifs :     



extrapoler et interpréter les données et déterminer comment les utiliser, vérifier si les données sont légitimes, donner des conseils et aider à la prise de décision, diagnostiquer et déduire les causes des erreurs, prédire ce qui va se produire dans l'avenir.



En raison de la grande diversité des données statistiques et des méthodes d'analyse, nous pouvons classer les données en plusieurs types selon les critères suivants : données qualitatives ou données quantitatives avec la propriété de l'observation ou de mesure et données univariées ou donnée multivariées selon le décompte du paramètre. En outre, il y a eu plusieurs tentatives pour résumer les algorithmes relatifs au domaine. Manimon et al. [182] ont présenté une taxonomie des paradigmes d'exploration de données. Dans cette taxonomie, les algorithmes d'exploration de données peuvent être classés comme descriptifs, prédictifs et de vérification. Bhatt et al. [183] catégorise les approches d’analyse multimédias en extraction de caractéristiques, transformation, représentation et extraction de données statistiques. Cependant, peu d’efforts ont été faits pour classer tout le domaine d’analyse des big data. Blackett et al. [184] classifie les analyses de données en trois niveaux en fonction de la profondeur de l’analyse : analyse descriptive, analyse prédictive, et analyse prescriptive. 











L’analyse descriptive exploite les données historiques pour décrire ce qui se passait. Par exemple, une régression peut être utilisée pour trouver des évolutions simples dans les ensembles de données, la visualisation présente des données d'une manière significative, et la modélisation des données est utilisée pour collecter, stocker et couper les données d’une manière efficace. Les analyses descriptives sont généralement associées à l'intelligence d'affaires ou les systèmes de visibilité. L’analyse prédictive : se concentre sur la prévision des probabilités et des tendances futures. Par exemple, la modélisation prédictive utilise des techniques statistiques telles que la régression linéaire et logistique pour comprendre les tendances et prévoir les résultats futurs et les extraits d'exploration de données pour fournir un aperçu des modèles et des prévisions. L’analyse prescriptive : aide à la prise de décision et l’efficacité. Par exemple, la simulation est utilisée pour analyser les systèmes complexes afin de mieux comprendre le comportement du système et identifier les problèmes. Les techniques d'optimisation sont utilisées pour trouver des solutions optimales sous contraintes données.
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2. EVOLUTION DE L’APPLICATION Plus récemment, les analyses du big data ont été proposées pour décrire les méthodes ou les mécanismes d'analyse avancés pour les données massives. En fait, les applications orientées données ont fait leur apparition au cours des dernières décennies. Par exemple, l'intelligence d'affaires est devenue un terme populaire dans les milieux d'affaires au début des années 1990 et les moteurs de recherche Web basés sur l'exploration de données sont apparu dans les années 2000. Dans ce qui suit, nous divulguons l'évolution de l'analyse de données en présentant le fort impact et les applications prometteuses des domaines typiques du big data pendant des périodes de temps différentes.



2.1. EVOLUTION DES APPLICATIONS BUSINESS Les premières données des affaires ont été structurées. Elles sont perçues par les entreprises et stockées dans les systèmes de gestion de bases de données relationnelles. Les techniques d'analyse utilisées dans ces systèmes, qui ont été popularisées dans les années 1990 sont couramment intuitives et simples. Gartner [185] a résumé les méthodes de business intelligence les plus courantes, comme le reporting dashboards, les requête adhoc, l'intelligence business sur la base de la recherche, le traitement des transactions en ligne, la visualisation interactive, la modélisation prédictive, et l'exploration de données. Depuis le début des années 2000, l'Internet et le Web ont offert une occasion unique pour les organisations de présenter leurs activités en ligne et d'interagir directement avec les clients. Une immense quantité de produits et d'information à la clientèle, comme les journaux de données clickstream et le comportement de l'utilisateur, peuvent être recueillies à partir du Web. En utilisant diverses techniques de texte et l’exploration du web dans l'analyse, l'optimisation de produits de placement, l'analyse des transactions de la clientèle, des recommandations de produits, et d'analyse de la structure du marché peuvent être entrepris. Comme l'a signalé [186], le nombre de téléphones portables et tablettes a dépassé le nombre d'ordinateurs portables et PC pour la première fois en 2011. Les téléphones mobiles et l'Internet des objets ont créée des applications innovantes supplémentaires avec des caractéristiques distinctives, telles que la sensibilisation de l'emplacement, le fonctionnement centré personne, et le contexte de pertinence.



2.2. Evolution des applications de réseau Les premiers réseaux ont fourni principalement les e-mail et les services web. Ainsi, les techniques d'analyse de texte, de data mining et d'analyse de la page Web ont été largement adoptées au contenu de l’exploration des mails, construire les moteurs de recherche, etc. Actuellement, presque toutes les applications, quel que soit leurs objectifs ou domaines, s’exécutent sur un réseau. Les données du réseau ont dominé la majorité des volumes de données globales. Le web est un univers composé de plus en plus de pages Web interdépendantes qui regorge de divers types de données, comme les textes, les images, les vidéos, les photos, et les contenus interactifs. Diverses technologies avancées pour des données semi-structurées ou non structurées ont été proposées. Par exemple, l'analyse de l'image peut extraire les informations significatives à partir de photos et multimédia et les techniques d'analyse peuvent automatiser les systèmes de surveillance vidéo en application de la loi commerciale, et les applications militaires. Après 2004, les médias sociaux en ligne, tels que les forums, les groupes, les blogs, les sites de réseaux sociaux et les sites de partage multimédia, offrent des opportunités intéressantes pour les utilisateurs de créer, télécharger et partager une quantité abondante de contenu généré par l'utilisateur.
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Des évènements d’exploration quotidiens et des sentiments socio-politiques exprimés dans ces milieux d'une population diversifiée de clients fournissent une rétroaction et des avis en temps opportun.



2.3. EVOLUTION DE L’APPLICATION SCIENTIFIQUE De nombreux domaines de la recherche scientifique récoltent un énorme volume de données provenant de capteurs et instruments à haut débit, des domaines de l'astrophysique, océanographie et la recherche environnementale. La Fondation Nationale de Science (FNS) a récemment annoncé le programme sollicitation BigData [187] pour faciliter le partage d'information et l'analyse de données. Plusieurs disciplines de recherche scientifiques ont déjà développé une plateforme de données massives et récoltent le bénéfice résultant. Par exemple, en biologie, iPlant [188] utilise la cyber-infrastructure, les ressources informatiques physiques, un environnement collaboratif, les ressources de machines virtuelles et de logiciels d'analyse interopérable et des services de données pour soutenir une communauté de chercheurs, éducateurs et étudiants qui travaillent à enrichir toutes les sciences végétales. L'ensemble des données iPlant est diversifié et comprend des données canoniques ou de référence, des données expérimentales et de simulation, des données du modèle, des données d'observation, et d'autres données dérivées. De la description ci-dessus, nous pouvons classer la recherche d'analyse de données dans six domaines techniques essentiels : analyse structurée de données, analyse de texte, analyse du web, analyse multimédia, analyse du réseau, et analyse mobile. Cette classification est destinée à mettre en évidence les caractéristiques de données. Toutefois, certains domaines peuvent tirer parti des technologies sousjacentes similaires. Notre objectif est de fournir une compréhension des principaux problèmes et des techniques dans le domaine de l’analyses de données, bien qu'être exhaustif est difficile en raison du large spectre d'analyse de données.



3. MÉTHODES COMMUNES Malgré le but et l'application dans des domaines différents, des méthodes communes sont utiles pour la quasi-totalité de l'analyse. Ci-dessous, nous discutons trois types de méthodes d'analyse des données. 



La visualisation des données est étroitement liée à des graphiques d'information et de visualisation de l'information. Le but de la visualisation de données est de communiquer l'information clairement et efficacement par des moyens graphiques [189]. En général, les graphiques et les cartes aident les gens à comprendre l'information facilement et rapidement. Toutefois, comme le volume de données augmente au niveau du big data, les feuilles de calcul traditionnelles ne peuvent pas gérer l'énorme volume de données. La visualisation pour le Big Data est devenue un domaine de recherche actif car il peut aider à la conception d'algorithmes, au développement de logiciels, et à l'engagement des clients. Friedman [190] et Frits [191] ont résumé ce domaine respectivement du point de vue de la représentation de l'information et de l'informatique.







L'analyse statistique est basée sur la théorie statistique, qui est une branche des mathématiques appliquées. Dans la théorie statistique, le hasard et l'incertitude sont modélisés par la théorie des probabilités. L'analyse statistique peut servir à deux fins pour les grands ensembles de données: la description et l'inférence. L’analyse statistique descriptive peut résumer ou décrire une collection de données, alors que l'analyse statistique déductive peut être utilisée pour tirer des conclusions sur les processus.
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Des analyses statistiques multivariées plus complexes [192] utilisent des techniques analytiques comme l'agression, l'analyse factorielle, le regroupement et l'analyse discriminante. 



L'exploration de données est le processus de calcul de découverte des modèles des grands ensembles de données. Différents algorithmes d'exploration de données ont été développés dans l’intelligence artificielle, l’apprentissage automatique, la reconnaissance des formes, les statistiques, et les communautés de base de données. Au cours de la Conférence de 2006 de l'IEEE sur l’exploration des données(ICDM), les dix plus influants Algorithmes d’exploration de données ont été identifiés en se basant sur l'élection rigoureuse [193]. Dans l'ordre de classement, ces algorithmes sont C4.5, k-means, SVM (Support Vector Machine), a priori, EM (Expectation Maximization), PageRank, AdaBoost, kNN, Naive Bayes, et CART. Ces dix algorithmes couvrent la classification, le regroupement, la régression, l'apprentissage statistique, l’analyse de l'association et l’exploration des liens, qui sont tous parmi les plus importants sujets dans la recherche sur l'exploration de données. En outre, d'autres algorithmes avancés, comme le réseau de neurones et les algorithmes génétiques, sont utiles pour l'exploration de données dans des applications différentes.
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HADOOP : CADRE ET APPLICATIONS En raison de l'immense succès du système distribué de Google et du modèle de calcul MapReduce dans la manipulation du traitement de données massives, son clone, Hadoop, a attiré une attention considérable à la fois de l'industrie et des universitaires. En fait, Hadoop a longtemps été le pilier du grand mouvement de données. Hadoop est un logiciel open-source qui prend en charge le stockage et le traitement de données massives. Au lieu de compter le matériel propriétaire très cher pour stocker et traiter des données de processus, Hadoop permet le traitement distribué de grandes quantités de données sur de grands clusters de serveurs des produits de base. Hadoop présente de nombreux avantages et les caractéristiques suivantes rendent Hadoop particulièrement adapté pour la gestion et l’analyse des big data : 



Évolutivité : Hadoop permet que l’infrastructure matérielle soit à l’échelle de haut en bas sans avoir besoin de changer les formats de données. Le système va redistribuer automatiquement les données et les emplois de calcul pour tenir compte des changements de matériel.







Efficacité du coût : Hadoop apporte un calcul massivement parallèle aux serveurs des produits de base, conduisant à une diminution importante du coût par téraoctet de stockage, ce qui rend le calcul massivement parallèle abordable pour le volume toujours croissant des big data.







Flexibilité : Hadoop est libre de schéma et capable d'absorber tout type de données à partir de plusieurs sources. En outre, différents types de données provenant de sources multiples peuvent être agrégés dans Hadoop pour une analyse ultérieure. Ainsi, de nombreux défis du big data peuvent être traitées et résolues.







Tolérance aux erreurs : Les données perdues et les erreurs de calculs sont fréquentes dans l’analyse des big data. Hadoop peut récupérer les données et les erreurs de calcul causées par une panne de nœud ou la congestion du réseau.
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1. PILE LOGICIELLE D’HADOOP La bibliothèque logicielle d’Apache Hadoop est un cadre de calcul massif composé de plusieurs modules, notamment HDFS, Hadoop MapReduce, HBase et Chukwa. L'architecture en couches de la bibliothèque de base est représentée sur la figure suivante.



Figure 5 : Architecture hiérarchique de bibliothèque logicielle du core d'HADOOP



Nous allons présenter les différents modules du bas vers le haut dans l'examen de la structure de la chaîne de valeur du big data. Apache Flume et Sqoop sont deux outils d'intégration de données qui peuvent accomplir l'acquisition de données de la chaîne de valeur des big data. Flume est un système distribué qui recueille efficacement et transfère de grandes quantités de données de journaux provenant de sources disparates à un store centralisé. Sqoop permet l'importation et l'exportation de données entre les stores de données structurées et Hadoop. Hadoop HDFS et HBase sont responsables du stockage de données. HDFS est un fichier système distribué développé pour fonctionner sur du matériel de base qui fait référence à la conception GFS. HDFS est le substrat de stockage de données primaire des applications Hadoop. Un cluster HDFS se compose d'une seule NameNode qui gère les métadonnées du fichier système et les collections de DataNodes qui stockent les données réelles. Un fichier système est divisé en un ou plusieurs blocs, et ces blocs sont stockés dans un ensemble de DataNodes. Chaque bloc a plusieurs répétitions réparties dans différents DataNodes pour empêcher les données manquantes. Apache Hbase est un store en colonnes modélisée à partir de Bigtable de Google. Ainsi, Apache HBase fournit des capacités Bigtable comme discuté dans le dernier chapitre. HBase peut servir à la fois à l'entrée et à la sortie pour les fonctions MapReduce s’exécutant sur Hadoop et qui peuvent être consultées via Java API, REST, Avor ou Thrift API. Hadoop MapReduce est le noyau de calcul pour l'analyse de données massives et est également calqué sur le MapReduce de Google. Le cadre de MapReduce se compose d'un seul maître JobTracker et d’un TaskTracker esclave par nœud de cluster.
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Le maître est responsable de la planification de tâches pour les esclaves, de leur suivi et la ré-exécution des tâches qui ont échoué. Les esclaves exécutent les tâches comme dirigées par le maître. Le cadre de MapReduce et HDFS s’exécutent sur le même ensemble de noeuds, qui permet aux tâches d’être programmées sur les nœuds dans lequel les données sont déjà présentes. Pig Latin et Hive sont deux des langages déclaratifs de haut niveau SQL qui expriment de grandes tâches d'analyse des ensembles de données dans les programmes de MapReduce. Pig Latin est adapté pour les tâches de flots de données et peut produire des séquences de programmes MapReduce, alors que Hive facilite un résumé des données et des requêtes ad hoc. Mahout est une bibliothèque d'extraction de données mise en place sur le dessus de Hadoop qui utilise le paradigme MapReduce. Mahout contient de nombreux algorithmes de base pour le clustering, la classification et le filtrage collaboratif. Zookeeper et Chukwa sont utilisés pour gérer et surveiller les applications distribuées qui fonctionnent sur Hadoop. Spécifiqueent, Zookeeper est un service centralisé pour maintenir la configuration, en nommant, en fournissant la synchronisation distribuée et le service de groupe (clustering). Chukwa est chargé de surveiller l'état du système et peut afficher, surveiller et analyser les données collectées Le tableau ci-dessous présente un résumé rapide de la fonction de classification des modules Hadoop, couvrant la plupart des parties de la chaîne de valeur des big data : Fonction Acquisition de données



Module Fulme Sqoop



Stockage de données Calcul Analyse et requête



Gestion



HDFS Hbase MapReduce Pig Latin Hive Mahout Zokeeper Chukwa



Description Collecte de données à partir de sources disparates à un stockage distribué. Importation et exportation de données entre les stockages distribués et Hadoop Système de fichier distribué Stockage de données basées colonne Agrégation de groupe ; cadre de calcul Langage SQL-like pour des tâches data flow Langage SQL-like pour data query Bibliothèque data mining Configuration de service, synchronisation… Supervision système



En vertu de cette classification, Flume et Sqoop accomplissent la fonction d'acquisition de données, HDFS et Hbase sont responsables du stockage de données, MapReduce, Pig Latin, Hive, et Mahout font le traitement des données et les fonctions requête, et ZooKeeper et Chukwa coordonnent différents modules étant situés dans la grande plate-forme de données.



2. DÉPLOIEMENT Hadoop est maintenant largement adopté industriellement pour diverses applications, notamment le filtrage de spams, la recherche sur le web, l’analyse des clics, et la recommandation de réseau social. En outre, beaucoup de recherches académiques sont construites sur Hadoop. Dans ce qui suit, nous examinons certains cas représentatifs. Comme annoncé en Juin 2012, Yahoo! exécute Hadoop sur 42 000 serveurs dans quatre centres de données pour soutenir les produits et les projets Yahoo!, tels que la recherche Yahoo! et le filtrage de spams. Son plus grand cluster Hadoop détient 4.000 nœuds mais augmentera à 10.000 avec la sortie de
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Hadoop 2.0. Dans le même mois, Facebook a annoncé que son groupe Hadoop traite 100 PB de données, et ce volume a augmenté d'environ un demi-PB par jour en Novembre 2012. Quelques organisations notables qui utilisent Hadoop pour exécuter de grands calculs distribués peuvent être trouvées dans [10]. En outre, il ya un certain nombre de sociétés offrant une mise en œuvre commerciale et / ou apportant un appui Hadoop, notamment Cloudera, IBM, MapR, EMC et Oracle. L'augmentation exponentielle des données génomiques et la baisse spectaculaire des coûts de séquençage ont changé le paysage de la recherche biologique et médicale. Gunarathne et al. [257] ont utilisé une infrastructure de cloud, Amazon AWS et Microsoft Azure, en plus des frameworks de traitement de données Hadoop et Microsoft DryadLINQ, pour mettre en œuvre deux applications biomédicales parallèles : 1) l'assemblage de fragments de génomes et 2) la réduction de la dimension dans l'analyse des structures chimiques. L’ensemble de données dans la dernière application est de 166 dimensions et dispose de 26 millions de points de données. Une étude comparative des deux frameworks a été menée sur la base de la performance, de l’efficacité, du coût et de la facilité d'utilisation. L'étude suggère que les applications des sciences faiblement couplées seront de plus en plus mises en œuvre sur les clouds et que l'utilisation du framework de MapReduce offrira des interfaces utilisateurs pratiques avec peu de surcharge.



3. AMÉLIORATIONS Malgré de nombreux avantages, Hadoop manque encore de certaines fonctionnalités de SGBD, qui est âgé de plus de 40 ans. Par exemple, parce que Hadoop n’a pas de schéma et aucun indice, il doit analyser chaque élément lors de la lecture de l'entrée et transformer l'entrée en objets de données, ce qui conduit à la dégradation de la performance. Hadoop fournit un seul flot de données. Néanmoins, de nombreux algorithmes complexes sont difficiles à mettre en œuvre avec seulement Map et Reduce dans une fonction. Plusieurs approches sont actuellement utilisées pour améliorer les failles du framework Hadoop : 



Flexible Data Flow : De nombreux algorithmes ne peuvent pas mapper directement dans les fonctions de MapReduce, comme les algorithmes de type boucle qui nécessitent des informations d'état pour l'exécution et la résiliation. Les chercheurs ont tenté d'étendre Hadoop pour soutenir les flots de données flexibles; HaLoop [258] et Twister [259] sont des systèmes qui soutiennent les programmes de boucle dans MapReduce.







Blocage des opérateurs : Les fonctions de Map et Reduce sont des opérations d'arrêt, à savoir, un emploi ne peut pas avancer à l'étape suivante jusqu'à ce que toutes les tâches soient terminées au stade initial. Cette propriété entraîne une dégradation des performances et rend Hadoop impropre à la transformation en ligne. Logothetis et al. [260] construisent l’abstraction MapReduce sur leur moteur distribué pour le traitement de données ad hoc. MapReduce Online [261] est conçu pour soutenir l'agrégation en ligne et les requêtes continues. Li et al. [262] et Jiang et al. [263] utilisent les tables de hachage pour une meilleure performance et un traitement incrémentiel.







Optimisation E/S : Quelques structures de compression des données sont étudiées pour réduire le coût des E/S dans Hadoop. Hadoop ++ [264] fournit un format du fichier de l'index structuré qui améliore les coûts d'E/S. HadoopDB [265] exploite SGBD comme stockage dans chaque nœud pour bénéficier des indices de la BD.
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Ordonnancement : L'ordonnanceur Hadoop met en œuvre une stratégie d’ordonnancement heuristique simple qui compare l'état d'avancement de chaque tâche à l’état d’avancement moyen pour déterminer les réexécutions de tâches. Cette méthode ne convient pas pour les environnements hétérogènes. L’ordonnancement Longest Approximation Timeto End (LATE) a été conçu pour améliorer le temps de réponse de Hadoop dans des environnements hétérogènes. Dans un environnement multi-utilisateur dans lequel les utilisateurs exécutent simultanément leurs fonctions dans un cluster, Hadoop met en œuvre deux programmes d’ordonnancement : ordonnancement équitable et ordonnancement à capacité. Ces deux méthodes conduisent à une mauvaise utilisation des ressources. De nombreux chercheurs travaillent pour améliorer les politiques d'ordonnancement dans Hadoop, tels que l’ordonnanceur à retard [266], l’ordonnanceur proportionnel dynamique [267], l’ordonnanceur à contrainte de délai [268], et l’ordonnanceur conscient des ressources [269].







Joins : MapReduce est conçu pour traiter une seule entrée. L'extension de l'opérateur supportant join permet à Hadoop de disposer de plusieurs entrées. Les méthodes de join peuvent être grossièrement classées en deux groupes : Map-side join [270] et Reduce-side join [271].







Performance Tuning : Hadoop fournit un framework général pour soutenir une variété d'applications, mais le système de configuration par défaut ne garantit pas que toutes les applications fonctionnent au mieux. Babu et al. [272] ont proposé une approche de syntonisation automatique pour trouver les paramètres de système optimaux pour les données d'entrée. Jahani et al. [273] présentent une méthode d'analyse statique pour l'optimisation automatique d'un seul job de MapReduce.







Optimisation de l'énergie : Un cluster Hadoop se compose généralement d'une grande collection de serveurs des produits de base, qui consomment une quantité importante d'énergie. Une méthode économisant l’énergie pour contrôler les nœuds d'un cluster Hadoop doit être conçue. L'approche Couvre-Set [274] désigne certains nœuds pour accueillir au moins une réplique de chaque bloc de données, et d'autres nœuds sont hors tension pendant les périodes de faible utilisation. La stratégie All-In [275] économise l'énergie en éteignant tous les nœuds jusqu'à ce que la file d'attente dépasse un seuil prédéterminé.



Plus de détails de ces techniques d’amélioration existent dans [276] et [277]. Hadoop est conçu pour une application de type discontinu. Dans de nombreuses applications en temps réel, Storm [35] est un bon candidat pour le traitement des flux de données illimitées. Storm peut être utilisé pour l'analyse en temps réel, online machine learning, le calcul en continu, et RPC distribué. Récemment, Twitter a révélé leur projet ouvert, appelé Summingbird [278], qui intègre Hadoop et Storm.
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BENCHMARK DES SYSTÈMES DU BIG DATA 1. DÉFIS Les séries de repères TPC (Transaction Processing Performance Council) ont considérablement accéléré le développement et la commercialisation des bases de données relationnelles et traditionnelles. Les chercheurs universitaires et industriels tentent de créer des tests TPC pour évaluer et comparer la performance de ces systèmes. Cependant, à ce jour, il n'y a pas de repères standards disponibles. Les uniques caractéristiques des systèmes du big data présentent les défis suivants pour les efforts de référence [279] : 



La complexité du système : Les systèmes du big data sont couramment la composition organique de plusieurs modules ou composants. Ces modules ont des fonctions différentes et sont couplés ensemble. La modélisation de l'ensemble du système n’est pas simple.







La Variété des applications : Un benchmark bien défini doit refléter les caractéristiques représentatives des systèmes du big data, tels que l'inclinaison des types de données, le modèle d'accès des applications et des exigences de performance. En raison de la diversité des applications du big data, extraire les caractéristiques principales est compliqué.







Échelle des données : Dans les benchmarks traditionnels TPC, l'ensemble des tests est souvent beaucoup plus grand que l’ensemble des données du client réel. Les résultats des tests peuvent indiquer avec précision la vraie performance. Cependant, le volume du big data est énorme et toujours croissant ; nous devons envisager une façon efficace de tester la production de petites séries de données.







Évolution du système : Le taux de croissance du big data est en augmentation ; Ainsi, les systèmes de données volumineux doivent évoluer en conséquence pour aborder les exigences émergentes. Par conséquent, un benchmark du big data doit être fait rapidement.



2. STATUT QUO La recherche sur le benchmark big data reste à son stade initial ; ces études peuvent être divisées en deux catégories : les benchmarks du niveau composant et les benchmarks du niveau système. Les benchmarks du niveau composant également appelés micro-benchmarks, visent à faciliter la comparaison des performances d'un composant autonome. Alors que les benchmarks de niveau système fournissent un framework de test de bout en bout du système. Parmi les composantes liées au Big Data, le stockage de données est bien développé et peut être modélisé avec précision. Ainsi, de nombreux micro-benchmarks ont été développés pour le composant de stockage de données, qui peut être classé en trois types : 



TPC Benchmark : La série de benchmarks TPC [280] a été construite sur le consensus industriel du comportement représentant pour évaluer les charges de travail transactionnelles pour les bases de données relationnelles. Le dernier benchmark TCP, TCP-DS [281], couvre certains aspects des systèmes big data.
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Spécifiquement, TCP-DS peut générer au plus 100 téraoctets (limite actuelle) de données structurées, initialiser la base de données, et exécuter des requêtes SQL dans les deux modes un et multiutilisateurs. 



Benchmark Non-SQL : Puisque les données non structurées dominent les ensembles du big data et que les stores NoSQL ont déjà démontré un grand potentiel dans le traitement des données semi-structurées et non structurées, Yahoo! a développé son benchmark cloud-serving, YCSB [159], pour évaluer les stores NoSQL. YCSB se compose d'un client de génération de charge de travail et d’un paquet de charges de travail standards qui couvrent les parties saillantes de l'espace de la performance, telles que les charges de travail read-heavy, write-heavy, et les charges de travail de numérisation. Ces trois charges de travail ont été exécutées contre quatre stores de données différents : Cassandra, HBase, PNUTS, et une implémentation MySQL partagée simple. D'autres recherches ont étendu le cadre YCSb pour intégrer des fonctionnalités avancées, telles que le préfractionnement, le chargement en vrac, et le filtrage coté serveur [282283].







Hadoop Benchmark : Comme MapReduce et sa mise en œuvre open source, Hadoop, est progressivement devenu le courant dominant dans les grandes analyses de données, certains chercheurs ont essayé de construire une suite de benchmark appelée « MapReduce TPC » avec un consensus industriel et une représentativité similaire à Hadoop. GridMix [284] et PigMix [285] sont deux frameworks de test prédéfinis du projet Apache Hadoop, qui peuvent évaluer la performance des clusters Hadoop et des requêtes Pig, respectivement. Pavlo et al. [286] définissent une référence constitué d'un ensemble de tâches et comparée à Hadoop avec deux autres SGBDR parallèles. Les résultats des tests révèlent les compromis de performance et suggèrent que les futurs systèmes devraient utiliser les aspects des deux types d'architecture. GraySort [287] est un benchmark de tri largement utilisé qui mesure la performance de très grands types. Ces benchmarks peuvent être considérés comme des superpositions complexes de nombreux types et tailles. En comparant et en analysant la production de deux traces de MapReduce à partir de Facebook et Yahoo!, Chen et al. [288] ont développé un injecteur statistique open source de charge de travail pour MapReduce (SWIM). La suite SWIM comprend trois éléments clés : un référentiel de la vie réelle des charges de travail MapReduce, des outils de synthèse de la charge de travail et des outils pour exécuter les charges de travail historiques. La suite SWIM peut être utilisée pour réaliser les évaluations réalistes de rendement et identifier la charge de travail spécifique ou des outils d'optimisation. Une analyse plus complexe pour la production des traces de la charge de travail peut être trouvée dans la recherche ultérieure des auteurs [289].



Ghazal et al. [290] ont d’abord mis au point un benchmark de bout-en-bout Big Data, BigBench. BigBench se compose de deux composants primaires, un générateur de données et une requête de spécification de charge de travail. Le générateur de données peut fournir trois types de données brutes, structurées, semi-structurées, et non structurées, avec des volumes évolutifs. En empruntant les caractéristiques représentatives du produit à partir du rapport McKinsey [290], la requête de spécification définit les types de données de la requête, la langue de traitement de données, et les algorithmes d'analyse. BigBench couvre les « 3 caractéristiques Vs » des systèmes du big data.
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3. EXERCICE BENCHMARK FUTUR Le but des benchmarks de test est de faciliter la comparaison des performances des différentes solutions. Par conséquent, le développement d'un benchmark big data dépend des systèmes matures de big data. Pour une collection des données de systèmes Big Data, un benchmark bien défini doit choisir un ensemble de données représentatives des données en entrée, modéliser le flux de données pour extraire les opérations typiques pour fonctionner sur l'ensemble de données, et définir les paramètres d'évaluation pour comparer les performances. Il y a deux étapes de base, la production de données et la modélisation de l'application, dans la procédure d'évaluation. Dans le contexte du big data, en plus de produire simplement des données structurées et des données non structurées, le générateur de données doit être en mesure de générer un volume élevé de données avec des caractéristiques complexes qui reflètent la nature inhérente d’UGC et les réseaux sociaux, comme la hiérarchie, la pertinence, et la croissance rapide. En outre, le modèle de l’application doit décrire la diversité et le domaine de la grande corrélation des applications big data, ce qui est au-delà de l'abstraction actuelle, comme les requêtes classiques, le tri et l'exploration de données.
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CONCLUSION ET RECHERCHE FUTURE 1. CONCLUSION L'ère du Big Data apporte avec elle un besoin urgent pour l'acquisition de données de pointe, la gestion, et les mécanismes d'analyse. Dans ce livre blanc, nous avons présenté le concept big data et nous avons souligné la chaîne de valeurs du big data, ce qui couvre tout le cycle de vie des big data. La grande chaîne de valeur de données se compose de quatre phases : la génération de données, l’acquisition de données, le stockage de données, et l'analyse de données. En outre, du point de vue système, nous avons fourni une étude des approches et des mécanismes existants dans la littérature dans différentes phases du big data. Dans la phase de génération du big data, nous avons listé plusieurs sources potentiellement riches du big data et discuté les attributs de données. Dans la phase d'acquisition du big data, les technologies de collecte de données typiques ont été étudiées, suivies par la transmission du big data et les méthodes de prétraitement du big data. Dans la phase de stockage, de nombreux clouds basés sur le NoSQL ont été introduits, et plusieurs éléments clés ont été comparés pour aider à la conception du big data. Puisque les modèles de programmation sont couplés avec des approches de stockage de données et jouent un rôle important dans l’analyse du big data, nous avons fourni plusieurs pionniers et modèles de calcul représentatifs. Dans la phase d’analyse du big data, nous avons étudié diverses méthodes d'analyse de données organisées par les caractéristiques des données. Enfin, nous avons introduit le pilier du mouvement big data, Hadoop, et les repères Big Data.



2. PERSPECTIVES ET PISTES DE R&D De nombreux défis dans le système des big data ont besoin de nouvelles attentions de recherches. Cidessous, nous énumérons les questions ouvertes couvrant l'ensemble du cycle de vie des big data, de la plate-forme des big data et le modèle de traitement pour le scénario de l'application : 



La plateforme big data : Bien que Hadoop soit devenu un pilier dans les grandes plates-formes d'analyse de données, il reste loin d'être mature, par rapport aux SGBD qui sont plus âgés de quarante ans. Tout d'abord, Hadoop doit intégrer la collecte et la transmission massive de données en temps réel et fournir un traitement plus rapide au-delà du paradigme de traitement par lots. Deuxièmement, Hadoop fournit une interface utilisateur de programmation concise, tout en cachant l'exécution de fond complexe. Dans un certain sens, cette simplicité entraîne une mauvaise performance. Nous devons mettre en œuvre une interface plus avancée similaire à SGBD tout en optimisant les performances Hadoop sous tous les angles. Troisièmement, une grande échelle-cluster Hadoop se compose de milliers, voire de centaines de milliers de serveurs, ce qui signifie une consommation d'énergie substantielle. Enfin, la vie privée et la sécurité sont une préoccupation importante dans l'ère big data. La plateforme du big data devrait trouver un bon équilibre entre l'application du contrôle d'accès de données et la facilitation du traitement de données.
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Le modèle de traitement : il est difficile pour les paradigmes courants et matures de traitement par lots de s’adapter aux volumes grandissants des données et aux exigences de temps réel. Deux solutions sont possibles pour concevoir un nouveau modèle de traitement en temps réel ou un mécanisme d'analyse de données. Dans le paradigme traditionnel de traitement par lots, les données doivent être stockées d’abord, et, ensuite, l'ensemble des données devrait être numérisé pour produire le résultat de l'analyse. Beaucoup de temps est de toute évidence perdu pendant la transmission de données, le stockage, et le balayage répété. Il y a de grandes opportunités pour le nouveau paradigme de traitement en temps réel afin de réduire ce type des frais généraux. Par exemple, le calcul incrémental tente d'analyser uniquement les données ajoutées et de combiner cette analyse avec l'état initial pour délivrer en sortie le résultat. L’analyse évite la surcharge de transfert du ficher à l’infrastructure de stockage centralisée pour améliorer en temps réel la performance. Grâce à la fonction de valeur-clairsemée du big data, un nouveau mécanisme d'analyse de données peut s’adapter à la réduction de dimensionnalité ou l'analyse de données sur la base d'échantillonnage pour réduire la quantité de données à analyser.







L’application du BIG DATA : la recherche en Big data reste dans sa période embryonnaire. La recherche sur les applications typiques du big data peut générer des profits pour les entreprises, améliorer l'efficacité des secteurs gouvernementaux, et promouvoir le développement de la science humaine. La technologie est également nécessaire pour accélérer le progrès du big data.



Le Big Data, sans tabou ni fausse promesse – Aymen CHAKHARI



Page 54



RÉFÉRENCES [1] J. Gantz and D. Reinsel, ``The digital universe in 2020: Big data, bigger digital shadows, and biggest growth in the far east,'' in Proc. IDC iView, IDC Anal. Future, 2012. [2] J. Manyika et al., Big data: The Next Frontier for Innovation, Competition, and Productivity. San Francisco, CA, USA: McKinsey Global Institute, 2011, pp. 1137. [3] K. Cukier, ``Data, data everywhere,'' Economist, vol. 394, no. 8671, pp. 316, 2010. [4] T. economist. (2011, Nov.) Drowning in NumbersDigital Data Will Flood the Planet- and Help us Understand it Better [Online]. Available: http://www.economist.com/blogs/dailychart/2011/11/bigdata-0 [5] S. Lohr. (2012). The age of big data. New York Times http://www.nytimes.com/2012/02/12/sunday-review/big-datasimpact-in-the world.html?pagewanted=all&r=0



[Online].



11.Available:



[6] Y. Noguchi. (2011, Nov.). Following Digital Breadcrumbs to Big Data Gold, National Public Radio, Washington, DC, USA [Online]. Available: http://www.npr.org/2011/11/29/142521910/ thedigitalbreadcrumbs-that-lead-to-big-data [7] Y. Noguchi. (2011, Nov.). The Search for Analysts to Make Sense of Big Data, National Public Radio, Washington, DC, USA [Online]. Available: http://www.npr.org/2011/11/30/142893065/the -search foranalysts - to -make-%sense-of-big-data [8] W. House. (2012, Mar.). Fact Sheet: Big Data Across the Federal Government [Online]. Available: http://www.whitehouse.gov/sites/default/les/microsites/ostp/big_data%_fact_sheet_3_29_2012.pdf [9] J. Kelly. (2013). Taming Big Data [Online]. Available: http://wikibon.org/blog/taming-big-data/ [10] Wiki. (2013). Applications and http://wiki.apache.org/hadoop/PoweredBy



Organizations



Using



Hadoop



[Online].



Available:



[11] J. H. Howard et al., ``Scale and performance in a distributed le system,'' ACM Trans. Comput. Syst., vol. 6, no. 1, pp. 5181, 1988. [12] R. Cattell, ``Scalable SQL and NoSQL data stores,'' SIGMOD Rec., vol. 39, no. 4, pp. 1227, 2011. [13] J. Dean and S. Ghemawat, ``Mapreduce: Simplied data processing on large clusters,'' Commun. ACM, vol. 51, no. 1, pp. 107113, 2008. [14] T. White, Hadoop: The Denitive Guide. Sebastopol, CA, USA: O'Reilly Media, 2012. [15] J. Gantz and D. Reinsel, ``Extracting value from chaos,'' in Proc. IDC iView, 2011, pp. 112. [16] P. Zikopoulos and C. Eaton, Understanding Big Data: Analytics for Enterprise Class Hadoop and Streaming Data. New York, NY, USA: McGraw-Hill, 2011. [17] E. Meijer, ``Theworld according to LINQ,'' Commun. ACM, vol. 54, no. 10, pp. 4551, Aug. 2011. [18] D. Laney, ``3d data management: Controlling data volume, velocity and variety,'' Gartner, Stamford, CT, USA, White Paper, 2001.



Le Big Data, sans tabou ni fausse promesse – Aymen CHAKHARI



Page 55



[19] M. Cooper and P. Mell. (2012). Tackling Big Data [Online]. Available: http://csrc.nist.gov/groups/SMA/forum/documents/june2012presentations/f%csm_june2012_cooper_ mell.pdf [20] O. R. Team, Big Data Now: Current Perspectives from O'Reilly Radar. Sebastopol, CA, USA: O'Reilly Media, 2011. [21] M. Grobelnik. (2012, Jul.). Big http://videolectures.net/eswc2012_grobelnik_big_data/



Data



Tutorial



[Online].



Available:



[22] S. Marche, ``Is Facebook making us lonely,'' Atlantic, vol. 309, no. 4, pp. 6069, 2012. [23] V. R. Borkar, M. J. Carey, and C. Li, ``Big data platforms: What's next?'' XRDS, Crossroads, ACM Mag. Students, vol. 19, no. 1, pp. 4449, 2012. [24] V. Borkar, M. J. Carey, and C. Li, ``Insidu big data management: Ogres, onions, or parfaits?'' in Proc. 15th Int. Conf. Extending Database Technol., 2012, pp. 314. [25] D. Dewitt and J. Gray, ``Parallel database systems: The future of high performance database systems,'' Commun. ACM, vol. 35, no. 6, pp. 8598, 1992. [26] (2014). Teradata. Teradata, Dayton, OH, USA [Online]. Available: http://www.teradata.com/ [27] (2013). Netezza. Netezza, 01.ibm.com/software/data/netezza



Marlborough,



MA,



USA



[Online].



Available:



http://www-



[28] (2013). Aster Data. ADATA, Beijing, China [Online]. Available: http://www.asterdata.com/ [29] (2013). Greenplum. Greenplum, San Mateo, CA, USA [Online]. Available: http://www.greenplum.com/ [30] (2013). Vertica [Online]. Available: http://www.vertica.com/ [31] S. Ghemawat, H. Gobioff, and S.-T. Leung, ``The Google le system,'' in Proc. 19th ACM Symp. Operating Syst. Principles, 2003, pp. 2943. [32] T. Hey, S. Tansley, and K. Tolle, The Fourth Paradigm: Data-Intensive Scientic Discovery. Cambridge, MA, USA: Microsoft Res., 2009. [33] B. Franks, Taming the Big Data TidalWave: Finding Opportunities in Huge Data Streams With Advanced Analytics, vol. 56. New York, NY, USA: Wiley, 2012. [34] N. Tatbul, ``Streaming data integration: Challenges and opportunities,'' in Proc. IEEE 26th Int. Conf. Data Eng. Workshops (ICDEW), Mar. 2010, pp. 155158. [35] (2013). Storm [Online]. Available: http://storm-project.net/ [36] L. Neumeyer, B. Robbins, A. Nair, and A. Kesari, ``S4: Distributed stream computing platform,'' in Proc. IEEE Int. Conf. Data Mining Workshops (ICDMW), Dec. 2010, pp. 170177. [37] K. Goodhope et al., ``Building linkedins real-time activity data pipeline,'' Data Eng., vol. 35, no. 2, pp. 3345, 2012. [38] E. B. S. D. D. Agrawal et al., ``Challenges and opportunities with big data :A community white paper developed by leading researchers across the united states,'' The Computing Research Association, CRA White Paper, Feb. 2012.



Le Big Data, sans tabou ni fausse promesse – Aymen CHAKHARI



Page 56



[39] D. Fisher, R. DeLine, M. Czerwinski, and S. Drucker, ``Interactions with big data analytics,'' Interactions, vol. 19, no. 3, pp. 5059, May 2012. [40] F. Gallagher. (2013). The Big Data Value http://fraysen.blogspot.sg/2012/06/big-data-value-chain.html



Chain



[Online].



Available:



[41] M. Sevilla. (2012). Big Data Vendors and Technologies, the list! [Online]. Available: http://www.capgemini.com/blog/ capping-it-off/2012/09/big-data-vendors-a%nd-technologies-thelist [42] M. Isard, M. Budiu, Y. Yu, A. Birrell, and D. Fetterly, ``Dryad: Distributed data-parallel programs from sequential building blocks,'' in Proc. 2nd ACM SIGOPS/EuroSys Eur. Conf. Comput. Syst., Jun. 2007, pp. 592. [43] G. Malewicz et al., ``Pregel: A system for large-scale graph processing,'' in Proc. ACM SIGMOD Int. Conf. Manag. Data, Jun. 2010, pp. 135146. [44] S. Melnik et al., ``Dremel: Interactive analysis of web-scale datasets,'' Proc. VLDB Endowment, vol. 3, nos. 12, pp. 33039, 2010. [45] A. Labrinidis and H. V. Jagadish, ``Challenges and opportunities with big data,'' Proc. VLDB Endowment, vol. 5, no. 12, pp. 20322033, Aug. 2012. [46] S. Chaudhuri, U. Dayal, and V. Narasayya, ``An overview of business intelligence technology,'' Commun. ACM, vol. 54, no. 8, pp. 8898, 2011. [47] (2013). What is Big Data, IBM, New York, NY, USA [Online]. Available: http://www01.ibm.com/software/data/bigdata/ [48] D. Evans and R. Hutley, ``The explosion of data,'' white paper, 2010. [49] knowwpc. (2013). eBay Study: How to Build Trust and Improve the Shopping Experience [Online]. Available: http://knowwpcarey.com/article.cfm?aid=1171 [50] J. Gantz and D. Reinsel, ``The digital universe decade-are you ready,'' in Proc. White Paper, IDC, 2010. [51] J. Layton. (2013). How http://knowwpcarey.com/article.cfm?aid=1171 [52] Wikibon. (2013). A Comprehensive http://wikibon.org/blog/big-data-statistics/



Amazon List



of



Big



Works Data



[Online].



Statistics



[Online].



Available: Available:



[53] R. E. Bryant, ``Data-intensive scalable computing for scientic applications,'' Comput. Sci. Eng., vol. 13, no. 6, pp. 2533, 2011. [54] (2013). SDSS [Online]. Available: http://www.sdss.org/ [55] (2013). Atlas [Online]. Available: http://http://atlasexperiment.org/ [56] X. Wang, ``Semantically-aware data discovery and placement in collaborative computing environments,'' Ph.D. dissertation, Dept. Comput. Sci., Taiyuan Univ. Technol., Shanxi, China, 2012. [57] S. E. Middleton, Z. A. Sabeur, P. Löwe, M. Hammitzsch, S. Tavakoli, and S. Poslad, ``Multi-disciplinary approaches to intelligently sharing largevolumes of real-time sensor data during natural disasters,'' Data Sci. J., vol. 12, pp. WDS109WDS113, 2013.



Le Big Data, sans tabou ni fausse promesse – Aymen CHAKHARI



Page 57



[58] J. K. Laurila et al., ``The mobile data challenge: Big data for mobile computing research,'' in Proc. 10th Int. Conf. Pervas. Comput. Workshop Nokia Mobile Data Challenge, Conjunct., 2012, pp. 18. [59] V. Chandramohan and K. Christensen, ``A rst look at wired sensor networks for video surveillance systems,'' in Proc. 27th Annu. IEEE Conf. Local Comput. Netw. (LCN), Nov. 2002, pp. 728729. [60] L. Selavo et al., ``Luster: Wireless sensor network for environmental research,'' in Proc. 5th Int. Conf. Embedded Netw. Sensor Syst., Nov. 2007, pp. 103116. [61] G. Barrenetxea, F. Ingelrest, G. Schaefer, M. Vetterli, O. Couach, and M. Parlange, ``Sensorscope: Outof-the-box environmental monitoring,'' in Proc. IEEE Int. Conf. Inf. Process. Sensor Netw. (IPSN), 2008, pp. 332343. [62] Y. Kim, T. Schmid, Z. M. Charbiwala, J. Friedman, and M. B. Srivastava, ``Nawms: Nonintrusive autonomous water monitoring system,'' in Proc. 6th ACM Conf. Embedded Netw. Sensor Syst., Nov. 2008, pp. 309322. [63] S. Kim et al., ``Health monitoring of civil infrastructures using wireless sensor networks,'' in Proc. 6th Int. Conf. Inform. Process. Sensor Netw., Apr. 2007, pp. 254263. [64] M. Ceriotti et al., ``Monitoring heritage buildings with wireless sensor networks: The Torre Aquila deployment,'' in Proc. Int. Conf. Inform. Process. Sensor Netw., Apr. 2009, pp. 277288. [65] G. Tolle et al., ``A macroscope in the redwoods,'' in Proc. 3rd Int. Conf. Embedded Netw. Sensor Syst., Nov. 2005, pp. 5163. [66] F. Wang and J. Liu, ``Networked wireless sensor data collection: Issues, challenges, and approaches,'' IEEE Commun. Surv. Tuts., vol. 13, no. 4, pp. 673687, Dec. 2011. [67] J. Shi, J. Wan, H. Yan, and H. Suo, ``A survey of cyber-physical systems,'' in Proc. Int. Conf. Wireless Commun. Signal Process. (WCSP), Nov. 2011, pp. 16. [68] Wikipedia. (2013). Scientic http://en.wikipedia.org/wiki/Scientic_instrument



Instrument



[Online].



Available:



[69] M. H. A. Wahab, M. N. H. Mohd, H. F. Hana, and M. F. M. Mohsin, ``Data pre-processing on web server logs for generalized association rules mining algorithm,'' World Acad. Sci., Eng. Technol., vol. 48, p. 970, 2008. [70] A. Nanopoulos, Y. Manolopoulos, M. Zakrzewicz, and T. Morzy, ``Indexing web access-logs for pattern queries,'' in Proc. 4th Int. Workshop Web Inf. Data Manag., 2002, pp. 6368. [71] K. P. Joshi, A. Joshi, and Y. Yesha, ``On using a warehouse to analyze web logs,'' Distrib. Parallel Databases, vol. 13, no. 2, pp. 161180, 2003. [72] J. Cho and H. Garcia-Molina, ``Parallel crawlers,'' in Proc. 11th Int. Conf. World Wide Web, 2002, pp. 124135. [73] C. Castillo, ``Effective web crawling,'' ACM SIGIR Forum, vol. 39, no. 1, pp. 5556, 2005. [74] S. Choudhary et al., ``Crawling rich internet applications: The state of the art.'' in Proc. Conf. Center Adv. Studies Collaborative Res. (CASCON), 2012, pp. 146160. [75] (2013, Oct. 31). Robots [Online]. Available: http://user-agentstring. info/list-of-ua/bots



Le Big Data, sans tabou ni fausse promesse – Aymen CHAKHARI



Page 58



[76] A. K. Jain, R. Bolle, and S. Pankanti, Biometrics: Personal Identication in Networked Society. Norwell, MA, USA: Kluwer, 1999. [77] N. Ghani, S. Dixit, and T.-S.Wang, ``On IP-over-WDM integration,'' IEEE Commun. Mag., vol. 38, no. 3, pp. 7284, Mar. 2000. [78] J. Manchester, J. Anderson, B. Doshi, and S. Dravida, ``Ip over SONET,'' IEEE Commun. Mag., vol. 36, no. 5, pp. 136142, May 1998. [79] J. Armstrong, ``OFDM for optical communications,'' J. Lightw. Technol., vol. 27, no. 3, pp. 189204, Feb. 1, 2009. [80] W. Shieh, ``OFDM for exible high-speed optical networks,'' J. Lightw. Technol., vol. 29, no. 10, pp. 15601577, May 15, 2011. [81] M. Jinno, H. Takara, and B. Kozicki, ``Dynamic optical mesh networks: Drivers, challenges and solutions for the future,'' in Proc. 35th Eur. Conf. Opt. Commun. (ECOC), 2009, pp. 14. [82] M. Goutelle et al., ``A survey of transport protocols other than standard TCP,'' Data Transp. Res. Group, Namur, Belgium, Tech. Rep. GFD-I.055, 2005. [83] U. Hoelzle and L. A. Barroso, The Datacenter as a Computer: An Introduction to the Design of Warehouse-Scale Machines, 1st ed. San Mateo, CA, USA: Morgan Kaufmann, 2009. [84] Cisco Data Center Interconnect Design and Deployment Guide, Cisco, San Jose, CA, USA, 2009. [85] A. Greenberg et al., ``VL2: A scalable and exible data center network,'' in Proc. ACM SIGCOMM Conf. Data Commun., 2009, pp. 5162. [86] C. Guo et al., ``BCube: A high performance, server-centric network architecture for modular data centers,'' SIGCOMM Comput. Commun. Rev., vol. 39, no. 4, pp. 6374, 2009. [87] N. Farrington et al., ``Helios: A hybrid electrical/optical switch architecture for modular data centers,'' in Proc. ACM SIGCOMM Conf., 2010, pp. 339350. [88] H. Abu-Libdeh, P. Costa, A. Rowstron, G. O'Shea, and A. Donnelly, ``Symbiotic routing in future data centers,'' ACM SIGCOMM Comput. Commun. Rev., vol. 40, no. 4, pp. 5162, Oct. 2010. [89] C. Lam, H. Liu, B. Koley, X. Zhao, V. Kamalov, and V. Gill, ``Fiber optic communication technologies: What's needed for datacenter network operations,'' IEEE Commun. Mag., vol. 48, no. 7, pp. 3239, Jul. 2010. [90] C. Kachris and I. Tomkos, ``The rise of optical interconnects in data centre networks,'' in Proc. 14th Int. Conf. Transparent Opt. Netw. (ICTON), Jul. 2012, pp. 14. [91] G. Wang et al., ``c-through: Part-time optics in data centers,'' SIGCOMM Comput. Commun. Rev., vol. 41, no. 4, pp. 327338, 2010. [92] X. Ye, Y. Yin, S. B. Yoo, P. Mejia, R. Proietti, and V. Akella, ``DOS A scalable optical switch for datacenters,'' in Proc. 6th ACM/IEEE Symp. Archit. Netw. Commun. Syst., Oct. 2010, pp. 112. [93] A. Singla, A. Singh, K. Ramachandran, L. Xu, and Y. Zhang, ``Proteus: A topology malleable data center network,'' in Proc. 9th ACM SIGCOMM Workshop Hot Topics Netw., 2010, pp. 801806. [94] O. Liboiron-Ladouceur, I. Cerutti, P. G. Raponi, N. Andriolli, and P. Castoldi, ``Energy-efcient design of a scalable optical multiplane interconnection architecture,'' IEEE J. Sel. Topics Quantum Electron., vol. 17, no. 2, pp. 377383, Mar./Apr. 2011.



Le Big Data, sans tabou ni fausse promesse – Aymen CHAKHARI



Page 59



[95] A. K. Kodi and A. Louri, ``Energy-efcient and bandwidth-recongurable photonic networks for highperformance computing (HPC) systems,'' IEEE J. Sel. Topics Quantum Electron., vol. 17, no. 2, pp. 384395, Mar./Apr. 2011. [96] M. Alizadeh et al., ``Data center TCP (DCTCP),'' ACM SIGCOMM Com- put. Commun. Rev., vol. 40, no. 4, pp. 6374, 2010. [97] B. Vamanan, J. Hasan, and T. Vijaykumar, ``Deadline-aware datacenter TCP (D2TCP),'' ACM SIGCOMM Comput. Commun. Rev., vol. 42, no. 4, pp. 115126, 2012. [98] E. Kohler, M. Handley, and S. Floyd, ``Designing DCCP: Congestion control without reliability,'' ACM SIGCOMM Comput. Commun. Rev., vol. 36, no. 4, pp. 2738, 2006. [99] H. Müller and J.-C. Freytag. (2005). Problems, methods, and challenges in comprehensive data cleansing. Professoren des Inst. Für Informatik [Online]. Available: http://www.dbis.informatik.huberlin.de/leadmin/research/papers/techreports/2003-hubib164-mueller.pdf [100] N. F. Noy, ``Semantic integration: A survey of ontology-based approaches,'' ACM Sigmod Rec., vol. 33, no. 4, pp. 6570, 2004. [101] J. Han, M. Kamber, and J. Pei, Data Mining: Concepts and Techniques. San Mateo, CA, USA: Morgan Kaufmann, 2006. [102] M. Lenzerini, ``Data integration: A theoretical perspective,'' in Proc. 21st ACM SIGMOD-SIGACTSIGART Symp. Principles Database Syst., 2002, pp. 233246. [103] A. Silberschatz, H. F. Korth, and S. Sudarshan, Database System Con- cepts, vol. 4. New York, NY, USA: McGraw-Hill, 1997. [104] M. J. Cafarella, A. Halevy, and N. Khoussainova, ``Data integration for the relational web,'' Proc. VLDB Endowment, vol. 2, no. 1, pp. 10901101, 2009. [105] J. I. Maletic and A. Marcus, ``Data cleansing: Beyond integrity analysis,'' in Proc. Conf. Inform. Qual., 2000, pp. 200209. [106] R. Kohavi, L. Mason, R. Parekh, and Z. Zheng, ``Lessons and challenges from mining retail ecommerce data,'' Mach. Learn., vol. 57, nos. 12, pp. 83113, 2004. [107] H. Chen, W.-S. Ku, H. Wang, and M.-T. Sun, ``Leveraging spatiotemporal redundancy for RFID data cleansing,'' in Proc. ACM SIGMOD Int. Conf. Manag. Data, 2010, pp. 5162. [108] Z. Zhao and W. Ng, ``A model-based approach for RFID data stream cleansing,'' in Proc. 21st ACM Int. Conf. Inform. Knowl. Manag., 2012, pp. 862871. [109] N. Khoussainova, M. Balazinska, and D. Suciu, ``Probabilistic event extraction from RFID data,'' in Proc. IEEE 24th Int. Conf. Data Eng. (ICDE), Apr. 2008, pp. 14801482. [110] K. G. Herbert and J. T. Wang, ``Biological data cleaning: A case study,'' Int. J. Inform. Qual., vol. 1, no. 1, pp. 6082, 2007. [111] Y. Zhang, J. Callan, and T. Minka, ``Novelty and redundancy detection in adaptive ltering,'' in Proc. 25th Annu. Int. ACM SIGIR Conf. Res. Develop. Inform. Retr., 2002, pp. 8188. [112] D. Salomon, Data Compression. New York, NY, USA: Springer-Verlag, 2004.



Le Big Data, sans tabou ni fausse promesse – Aymen CHAKHARI



Page 60



[113] F. Dufaux and T. Ebrahimi, ``Video surveillance using JPEG 2000,'' in Proc. SPIE, vol. 5588. 2004, pp. 268275. [114] P. D. Symes, Digital Video Compression. New York, NY, USA: McGraw-Hill, 2004. [115] T.-H. Tsai and C.-Y. Lin, ``Exploring contextual redundancy in improving object-based video coding for video sensor networks surveillance,'' IEEE Trans. Multimedia, vol. 14, no. 3, pp. 669682, Jun. 2012. [116] S. Sarawagi and A. Bhamidipaty, ``Interactive deduplication using active learning,'' in Proc. 8th ACM SIGKDD Int. Conf. Knowl. Discovery Data Mining, 2002, pp. 269278. [117] Z. Huang, H. Shen, J. Liu, and X. Zhou, ``Effective data co-reduction for multimedia similarity search,'' in Proc. ACM SIGMOD Int. Conf. Manag. Data, 2011, pp. 10211032. [118] U. Kamath, J. Compton, R. I. Dogan, K. D. Jong, and A. Shehu, ``An evolutionary algorithm approach for feature generation from sequence data and its application to DNA splice site prediction,'' IEEE/ACM Trans. Comput. Biol. Bioinf., vol. 9, no. 5, pp. 13871398, Sep./Oct. 2012. [119] K. Leung et al., ``Data mining on DNA sequences of hepatitis B virus,'' IEEE/ACM Trans. Comput. Biol. Bioinf., vol. 8, no. 2, pp. 428440, Mar./Apr. 2011. [120] J. Bleiholder and F. Naumann, ``Data fusion,'' ACM Comput. Surv., vol. 41, no. 1, pp. 141, 2009. [121] M. Günter, ``Introducing MapLan to map banking survey data into a time series database,'' in Proc. 15th Int. Conf. Extending Database Technol., 2012, pp. 528533. [122] K. Goda and M. Kitsuregawa, ``The history of storage systems,'' Proc. IEEE, vol. 100, no. 13, pp. 14331440, May 2012. [123] J. D. Strunk, ``Hybrid aggregates: Combining SSDS and HDDS in a single storage pool,'' ACM SIGOPS Oper. Syst. Rev., vol. 46, no. 3, pp. 5056, 2012. [124] G. Soundararajan, V. Prabhakaran, M. Balakrishnan, and T. Wobber, ``Extending SSD lifetimes with disk-based write caches,'' in Proc. 8th USENIX Conf. File Storage Technol., 2010, p. 8. [125] J. Guerra, H. Pucha, J. S. Glider, W. Belluomini, and R. Rangaswami, ``Cost effective storage using extent based dynamic tiering,'' in Proc. 9th USENIX Conf. File Stroage Technol. (FAST), 2011, pp. 273286. [126] U. Troppens, R. Erkens,W. Mueller-Friedt, R.Wolafka, and N. Haustein, Storage Networks Explained: Basics and Application of Fibre Channel SAN, NAS, ISCSI, Inniband and FCoE. NewYork,NY, USA:Wiley, 2011. [127] P. Mell and T. Grance, ``The NIST denition of cloud computing,'' National Inst. Standards Technol., vol. 53, no. 6, p. 50, 2009. [128] T. Clark, Storage Virtualization: Technologies for Simplifying Data Storage and Management. Reading, MA, USA: Addison-Wesley, 2005. [129] M. K.McKusick and S. Quinlan, ``GFS: Evolution on fast-forward,'' ACM Queue, vol. 7, no. 7, pp. 1020, 2009. [130] (2013). Hadoop Distributed File http://hadoop.apache.org/docs/r1.0.4/hdfsdesign.html



System



[Online].



Available:



[131] (2013). Kosmosfs [Online]. Available: https://code.google.com/p/kosmosfs/



Le Big Data, sans tabou ni fausse promesse – Aymen CHAKHARI



Page 61



[132] R. Chaiken et al., ``Scope: Easy and efcient parallel processing of massive data sets,'' Proc. VLDB Endowment, vol. 1, no. 2, pp. 12651276, 2008. [133] D. Beaver, S. Kumar, H. C. Li, J. Sobel, and P. Vajgel, ``Finding a needle in Haystack: Facebook's photo storage,'' in Proc. 9th USENIX Conf. Oper. Syst. Des. Implement. (OSDI), 2010, pp. 18. [134] (2013). Taobao File System [Online]. Available: http://code.taobao.org/p/tfs/src/ [135] (2013). Fast Distributed File System [Online]. Available: https://code.google.com/p/fastdfs/ [136] G. DeCandia et al., ``Dynamo: Amazon's highly available key-value store,'' SIGOPS Oper. Syst. Rev., vol. 41, no. 6, pp. 205220, 2007. [137] D. Karger, E. Lehman, T. Leighton, R. Panigrahy, M. Levine, and D. Lewin, ``Consistent hashing and random trees: Distributed caching protocols for relieving hot spots on the World Wide Web,'' in Proc. 29th Annu. ACM Symp. Theory Comput., 1997, pp. 654663. [138] (2013). Voldemort [Online]. Available: http://www.projectvoldemort. com/voldemort/ [139] (2013, Oct. 31). Redis [Online]. Available: http://redis.io/ [140] (2013). Tokyo Canbinet [Online]. Available: http://fallabs.com/tokyocabinet/ [141] (2013). Tokyo Tyrant [Online]. Available: http://fallabs.com/tokyotyrant/ [142] (2013, Oct. 31). Memcached [Online]. Available: http://memcached.org/ [143] (2013, Oct. 31). MemcacheDB [Online]. Available: http://memcachedb.org/ [144] (2013, Oct. 31). Riak [Online]. Available: http://basho.com/riak/ [145] (2013). Scalaris [Online]. Available: http://code.google.com/p/scalaris/ [146] F. Chang et al., ``Bigtable: A distributed storage system for structured data,'' ACM Trans. Comput. Syst., vol. 26, no. 2, pp. 4:14:26, Jun. 2008. [147] M. Burrows, ``The chubby lock service for loosely-coupled distributed systems,'' in Proc. 7th Symp. Oper. Syst. Des. Implement., 2006, pp. 335350. [148] A. Lakshman and P. Malik, ``Cassandra: Structured storage system on a p2p network,'' in Proc. 28th ACMSymp. Principles Distrib. Comput., 2009, p. 5. [149] (2013). HBase [Online]. Available: http://hbase.apache.org/ [150] (2013). Hypertable [Online]. Available: http://hypertable.org/ [151] D. Crochford. (2006). RFC 4627-The Application/JSON Media Type for Javascript Object Notation (JSON) [Online]. Available: http://tools.ietf.org/html/rfc4627 [152] (2013). MongoDB [Online]. Available: http://www.mongodb.org/ [153] (2013). Neo4j [Online]. Available: http://www.neo4j.org/ [154] (2013). Dex [Online]. Available: http://www.sparsitytechnologies.com/dex.php [155] B. F. Cooper et al., ``PNUTS: Yahoo!'s hosted data serving platform,'' in Proc. VLDB Endowment, vol. 1, no. 2, pp. 12771288, 2008.



Le Big Data, sans tabou ni fausse promesse – Aymen CHAKHARI



Page 62



[156] J. Baker et al., ``Megastore: Providing scalable, highly available storage for interactive services,'' in Proc. Conf. Innov. Database Res. (CIDR), 2011, pp. 223234. [157] J. C. Corbett et al., ``Spanner: Google's globally-distributed database,'' in Proc. 10th Conf. Oper. Syst. Des. Implement. (OSDI), 2012. [158] J. Shute et al., ``F1: The fault-tolerant distributed RDBMS supporting Google's ad business,'' in Proc. Int. Conf. Manag. Data, 2012, pp. 777778. [159] B. F. Cooper, A. Silberstein, E. Tam, R. Ramakrishnan, and R. Sears, ``Benchmarking cloud serving systems with YCSB,'' in Proc. 1st ACM Symp. Cloud Comput., 2010, pp. 143154. [160] T. Kraska, M. Hentschel, G. Alonso, and D. Kossmann, ``Consistency rationing in the cloud: Pay only when it matters,'' Proc. VLDB Endowment, vol. 2, no. 1, pp. 253264, 2009. [161] K. Keeton, C. B. Morrey, III, C. A. Soules, and A. Veitch, ``Lazybase: Freshness vs. performance in information management,'' SIGOPS Oper. Syst. Rev., vol. 44, no. 1, pp. 1519, Jan. 2010. [162] D. Florescu and D. Kossmann, ``Rethinking cost and performance of database systems,'' ACM SIGMOD Rec., vol. 38, no. 1, pp. 4348, Mar. 2009. [163] E. A. Brewer, ``Towards robust distributed systems (abstract),'' in Proc. 19th Annu. ACM Symp. Principles Distrib. Comput. (PODC), 2000, p. 7. [164] S. Gilbert and N. Lynch, ``Brewer's conjecture and the feasibility of consistent, available, partitiontolerant web services,'' ACMSIGACT News, vol. 33, no. 2, pp. 5159, Jun. 2002. [165] A. S. Tanenbaum and M. V. Steen, Distributed Systems: Principles and Paradigms, 2nd ed. Upper Saddle River, NJ, USA: Prentice-Hall, 2006. [166] L. Dagum and R. Menon, ``OpenMP: An industry standard API for shared-memory programming,'' IEEE Comput. Sci. & Eng., vol. 5, no. 1, pp. 4655, Jan./Mar. 1998. [167] D. W. Walker and J. J. Dongarra, ``MPI: A standard message passing interface,'' Supercomputer, vol. 12, pp. 5668, 1996. [168] R. Pike, S. Dorward, R. Griesemer, and S. Quinlan, ``Interpreting the data: Parallel analysis with sawzall,'' Sci. Program., vol. 13, no. 4, pp. 277298, 2005. [169] A. F. Gates et al., ``Building a high-level dataow system on top of Map-Reduce: The Pig experience,'' Proc. VLDB Endowment, vol. 2, no. 2, pp. 14141425, Aug. 2009. [170] A. Thusoo et al., ``Hive: A warehousing solution over a Map-Reduce framework,'' Proc. VLDB Endowment, vol. 2, no. 2, pp. 16261629, 2009. [171] Y. Yu et al., ``DryadLINQ: A system for general-purpose distributed dataparallel computing using a high-level language,'' in Proc. 8th USENIX Conf. Oper. Syst. Des. Implement., 2008, pp. 114. [172] Y. Low, D. Bickson, J. Gonzalez, C. Guestrin, A. Kyrola, and J. M. Hellerstein, ``Distributed graphlab: A framework for machine learning and data mining in the cloud,'' Proc. VLDB Endowment, vol. 5, no. 8, pp. 716727, 2012. [173] C. Moretti, J. Bulosan, D. Thain, and P. J. Flynn, ``All-pairs: An abstraction for data-intensive cloud computing,'' in Proc. IEEE Int. Symp. Parallel Distrib. Process. (IPDPS), Apr. 2008, pp. 111.



Le Big Data, sans tabou ni fausse promesse – Aymen CHAKHARI



Page 63



[174] Y. Bu, B. Howe, M. Balazinska, and M. D. Ernst, ``HaLoop: Efcient iterative data processing on large clusters,'' Proc. VLDB Endowment, vol. 3, nos. 12, pp. 285296, 2010. [175] J. Ekanayake et al., ``Twister: A runtime for iterative mapreduce,'' in Proc. 19th ACM Int. Symp. High Perform. Distrib. Comput., 2010, pp. 810818. [176] M. Zaharia et al., ``Resilient distributed datasets: A fault-tolerant abstraction for in-memory cluster computing,'' in Proc. 9th USENIX Conf. Netw. Syst. Des. Implement., 2012, p. 2. [177] P. Bhatotia, A. Wieder, R. Rodrigues, U. A. Acar, and R. Pasquin, ``Incoop: Mapreduce for incremental computations,'' in Proc. 2nd ACM Symp. Cloud Comput., 2011, pp. 114. [178] D. Peng and F. Dabek, ``Large-scale incremental processing using distributed transactions and notications,'' in Proc. 9th USENIX Conf. Oper. Syst. Des. Implement., 2010, pp. 115. [179] C. Yan, X. Yang, Z. Yu, M. Li, and X. Li, ``IncMR: Incremental data processing based on mapreduce,'' in Proc. IEEE 5th Int. Conf. Cloud Comput. (CLOUD), Jun. 2012, pp. 534541. [180] C. Olston et al., ``Nova: Continuous Pig/hadoop workows,'' in Proc. Int. Conf. Manag. Data, 2011, pp. 10811090. [181] D. G. Murray, M. Schwarzkopf, C. Smowton, S. Smith, A. Madhavapeddy, and S. Hand, ``Ciel: A universal execution engine for distributed data-ow computing,'' in Proc. 8th USENIX Conf. Netw. Syst. Des. Implement., 2011, p. 9. [182] A. H. Eschenfelder, Data Mining and Knowledge Discovery Handbook, vol. 14. Berlin, Germany: Springer-Verlag, 1980. [183] C. A. Bhatt and M. S. Kankanhalli, ``Multimedia data mining: State of the art and challenges,'' Multimedia Tools Appl., vol. 51, no. 1, pp. 3576, 2011. [184]G. Blackett. (2013). Analytics Network-O.R. Analytics [Online]. http://www.theorsociety.com/Pages/SpecialInterest/AnalyticsNetwork_anal%ytics.aspx



Available:



[185] J. Richardson, K. Schlegel, B. Hostmann, and N. McMurchy. (2008). Magic quadrant for business intelligence platforms [Online]. Available: http://www2.microstrategy.com/download/les/whitepapers/open/Gartner-Magic-Quadrant-for-BIPlatforms-2012.pdf [186] T. Economist. (2011). Beyond http://www.economist.com/node/21531109



the



PC,



Tech.



Rep.



[Online].



Available:



[187] N. S. Foundation. (2013). Core Techniques and Technologies for Advancing Big Data Science and Engineering [Online]. Available: http://www.nsf.gov/pubs/2012/nsf12499/nsf12499.htm [188] (2013). iPlant [Online].Available: http://www.iplantcollaborative.org/about [189] V. Friedman. (2008). Data visualization and infographics [Online]. Available: http://www.smashingmagazine.com/2008/01/14/mondayinspirationdata-visualization-andinfographics/ [190] V. Friedman. Data visualization: Modern approaches [Online]. http://www.smashingmagazine.com/2007/08/02/data-visualizationmodern-approaches/



Available:



[191] F. H. Post, G. M. Nielson, and G.-P. Bonneau, Data Visualization: The State of the Art. Berlin, Germany: Springer-Verlag, 2003.



Le Big Data, sans tabou ni fausse promesse – Aymen CHAKHARI



Page 64



[192] T. W. Anderson, T. W. Anderson, T. W. Anderson, and T. W. Anderson, An Introduction toMultivariate Statistical Analysis, 3rd ed. New York, NY, USA: Wiley, 2003. [193] X. Wu et al., ``Top 10 algorithms in data mining,'' Knowl. Inform. Syst., vol. 14, no. 1, pp. 137, 2007. [194] G. E. Hinton, ``Learning multiple layers of representation,'' Trends Cognit. Sci., vol. 11, no. 10, pp. 428434, 2007. [195] G. K. Baah, A. Gray, and M. J. Harrold, ``On-line anomaly detection of deployed software: A statistical machine learning approach,'' in Proc. 3rd Int. Workshop Softw. Qual. Assurance, 2006, pp. 7077. [196] M. Moeng and R. Melhem, ``Applying statistical machine learning to multicore voltage & frequency scaling,'' in Proc. 7th ACM Int. Conf. Comput. Frontiers, 2010, pp. 277286. [197] M. M. Gaber, A. Zaslavsky, and S. Krishnaswamy, ``Mining data streams: A review,'' ACM SIGMOD Rec., vol. 34, no. 2, pp. 1826, Jun. 2005. [198] V. S. Verykios, E. Bertino, I. N. Fovino, L. P. Provenza, Y. Saygin, and Y. Theodoridis, ``State-of-theart in privacy preserving data mining,'' ACM SIGMOD Rec., vol. 33, no. 1, pp. 5057, Mar. 2004. [199] W. van der Aalst, ``Process mining: Overview and opportunities,'' ACM Trans. Manag. Inform. Syst., vol. 3, no. 2, pp. 7:17:17, Jul. 2012. [200] G. Salton, ``Automatic text processing,'' Science, vol. 168, no. 3929, pp. 335343, 1970. [201] C. D. Manning and H. Schütze, Foundations of Statistical Natural Language Processing. Cambridge, MA, USA: MIT Press, 1999. [202] A. Ritter, S. Clark, and O. Etzioni, ``Named entity recognition in tweets: An experimental study,'' in Proc. Conf. Empirical Methods Nat. Lang. Process., 2011, pp. 15241534. [203] Y. Li, X. Hu, H. Lin, and Z. Yang, ``A framework for semisupervised feature generation and its applications in biomedical literature mining,'' IEEE/ACM Trans. Comput. Biol. Bioinform., vol. 8, no. 2, pp. 294307, 2011. [204] D. M. Blei, ``Probabilistic topic models,'' Commun. ACM, vol. 55, no. 4, pp. 7784, 2012. [205] H. Balinsky, A. Balinsky, and S. J. Simske, ``Automatic text summarization and small-world networks,'' in Proc. 11th ACM Symp. Document Eng., 2011, pp. 175184. [206] M. Mishra, J. Huan, S. Bleik, and M. Song, ``Biomedical text categorization with concept graph representations using a controlled vocabulary,'' in Proc. 11th Int. Workshop Data Mining Bioinform., 2012, pp. 2632. [207] J. Hu et al., ``Enhancing text clustering by leveraging wikipedia semantics,'' in Proc. 31st Annu. Int. ACM SIGIR Conf. Res. Develop. Inform. Retr., 2008, pp. 179186. [208] M. T. Maybury, New Directions in Question Answering. Menlo Park, CA, USA: AAAI press, 2004. [209] B. Pang and L. Lee, ``Opinion mining and sentiment analysis,'' Found. Trends Inform. Retr., vol. 2, nos. 12, pp. 1135, 2008. [210] S. K. Pal, V. Talwar, and P. Mitra, ``Web mining in soft computing framework: Relevance, state of the art and future directions,'' IEEE Trans. Neural Netw., vol. 13, no. 5, pp. 11631177, 2002. [211] S. Chakrabarti, ``Data mining for hypertext: A tutorial survey,'' ACM SIGKDD Explorations Newslett., vol. 1, no. 2, pp. 111, 2000.



Le Big Data, sans tabou ni fausse promesse – Aymen CHAKHARI



Page 65



[212] S. Brin and L. Page, ``The anatomy of a large-scale hypertextual web search engine,'' in Proc. 7th Int. Conf. World Wide Web, 1998, pp. 107117. [213] D. Konopnicki and O. Shmueli, ``W3QS: A query system for the worldwide web,'' in Proc. 21th Int. Conf. Very Large Data Bases, 1995, pp. 5465. [214] S. Chakrabarti, M. van den Berg, and B. Dom, ``Focused crawling: A new approach to topic-specic web resource discovery,'' Comput. Netw., vol. 31, nos. 1116, pp. 16231640, 1999. [215] B. Xu, J. Bu, C. Chen, and D. Cai, ``An exploration of improving collaborative recommender systems via user-item subgroups,'' in Proc. 21st Int. Conf. World Wide Web, 2012, pp. 2130. [216] D. Ding et al., ``Beyond audio and video retrieval: Towards multimedia summarization,'' in Proc. 2nd ACM Int. Conf. Multimedia Retr., 2012, pp. 2:12:8. [217] M.Wang, B. Ni, X.-S. Hua, and T.-S. Chua, ``Assistive tagging: A survey of multimedia tagging with human-computer joint exploration,'' ACM Comput. Surv., vol. 44, no. 4, pp. 25:125:24, 2012. [218] W. Hu, N. Xie, L. Li, X. Zeng, and S. Maybank, ``A survey on visual content-based video indexing and retrieval,'' IEEE Trans. Syst., Man, Cybern. C, Appl. Rev., vol. 41, no. 6, pp. 797819, Nov. 2011. [219] X. Li, S. Lin, S. Yan, and D. Xu, ``Discriminant locally linear embedding with high-order tensor data,'' IEEE Trans. Syst., Man, Cybern. B, Cybern., vol. 38, no. 2, pp. 342352, Apr. 2008. [220] X. Li and Y. Pang, ``Deterministic column-based matrix decomposition,'' IEEE Trans. Knowl. Data Eng., vol. 22, no. 1, pp. 145149, Jan. 2010. [221] X. Li, Y. Pang, and Y. Yuan, ``L1-norm-based 2DPCA,'' IEEE Trans. Syst., Man, Cybern. B Cybern., vol. 40, no. 4, pp. 11701175, Apr. 2010. [222] Y.-J. Park and K.-N. Chang, ``Individual and group behavior-based customer prole model for personalized product recommendation,'' Expert Syst. Appl., vol. 36, no. 2, pp. 19321939, 2009. [223] L. M. de Campos, J. M. Fernández-Luna, J. F. Huete, and M. A. Rueda-Morales, ``Combining contentbased and collaborative recommendations: A hybrid approach based on bayesian networks,'' Int. J. Approx. Reason., vol. 51, no. 7, pp. 785799, 2010. [224] Y.-G. Jiang et al., ``Columbia-UCF TRECvid2010 multimedia event detection: Combining multiple modalities, contextual concepts, and temporal matching,'' in Proc. Nat. Inst. Standards Technol. (NIST) TRECvid Workshop, vol. 2. 2010, p. 6. [225] Z. Ma, Y. Yang, Y. Cai, N. Sebe, and A. G. Hauptmann, ``Knowledge adaptation for ad hoc multimedia event detection with few exemplars,'' in Proc. 20th Assoc. Comput. Mach. (ACM) Int. Conf. Multimedia, 2012, pp. 469478. [226] J. E. Hirsch, ``An index to quantify an individual's scientic research output,'' Proc. Nat. Acad. Sci. United States Amer., vol. 102, no. 46, p. 16569, 2005. [227] D. J.Watts, Six Degrees: The Science of a Connected Age. New York, NY, USA: Norton, 2004. [228] C. C. Aggarwal, An Introduction to Social Network Data Analytics. Berlin, Germany: Springer-Verlag, 2011. [229] S. Scellato, A. Noulas, and C. Mascolo, ``Exploiting place features in link prediction on location-based social networks,'' in Proc. 17th Assoc. Comput. Mach. (ACM) Special Interest Group Knowl. Discovery Data (SIGKDD) Int. Conf. Knowl. Discovery Data Mining, 2011, pp. 10461054.



Le Big Data, sans tabou ni fausse promesse – Aymen CHAKHARI



Page 66



[230] A. Ninagawa and K. Eguchi, ``Link prediction using probabilistic group models of network structure,'' in Proc. Assoc. Comput. Mach. (ACM) Symp. Appl. Comput., 2010, pp. 11151116. [231] D. M. Dunlavy, T. G. Kolda, and E. Acar, ``Temporal link prediction using matrix and tensor factorizations,'' ACM Trans. Knowl. Discovery Data, vol. 5, no. 2, pp. 10:110:27, 2011. [232] J. Leskovec, K. J. Lang, and M. Mahoney, ``Empirical comparison of algorithms for network community detection,'' in Proc. 19th Int. Conf. World Wide Web, 2010, pp. 631640. [233] N. Du, B. Wu, X. Pei, B. Wang, and L. Xu, ``Community detection in large-scale social networks,'' in Proc. 9th WebKDD 1st SNA-KDD Work- shop Web Mining Soc. Netw. Anal., 2007, pp. 1625. [234] S. Garg, T. Gupta, N. Carlsson, and A. Mahanti, ``Evolution of an online social aggregation network: An empirical study,'' in Proc. 9th Assoc. Comput. Mach. (ACM) SIGCOMM Conf. Internet Meas. Conf., 2009, pp. 315321. [235] M. Allamanis, S. Scellato, and C. Mascolo, ``Evolution of a location-based online social network: Analysis and models,'' in Proc. Assoc. Comput. Mach. (ACM) Conf. Internet Meas. Conf., 2012, pp. 145158. [236] N. Z. Gong et al., ``Evolution of social-attribute networks: Measurements, modeling, and implications using google+,'' in Proc. Assoc. Comput. Mach. (ACM) Conf. Internet Meas. Conf., 2012, pp. 131144. [237] E. Zheleva, H. Sharara, and L. Getoor, ``Co-evolution of social and afliation networks,'' in Proc. 15th Assoc. Comput. Mach. (ACM) SIGKDD Int. Conf. Knowl. Discovery Data Mining, 2009, pp. 10071016. [238] J. Tang, J. Sun, C. Wang, and Z. Yang, ``Social inuence analysis in large-scale networks,'' in Proc. 15th Assoc. Comput. Mach. (ACM) SIGKDD Int. Conf. Knowl. Discovery Data Mining, 2009, pp. 807816. [239] Y. Li,W. Chen, Y.Wang, and Z.-L. Zhang, ``Inuence diffusion dynamics and inuence maximization in social networks with friend and foe relationships,'' in Proc. 6th Assoc. Comput. Mach. (ACM) Int. Conf. Web Search Data Mining, 2013, pp. 657666. [240] T. Lappas, K. Liu, and E. Terzi, ``Finding a team of experts in social networks,'' in Proc. 15th Assoc. Comput. Mach. (ACM) SIGKDD Int. Conf. Knowl. Discovery Data Mining, 2009, pp. 467476. [241] T. Zhang, A. Popescul, and B. Dom, ``Linear prediction models with graph regularization for webpage categorization,'' in Proc. 12th Assoc. Comput. Mach. (ACM) SIGKDD Int. Conf. Knowl. Discovery Data Mining, 2006, pp. 821826. [242] Y. Zhou, H. Cheng, and J. X. Yu, ``Graph clustering based on structural/attribute similarities,'' Proc. VLDB Endowment, vol. 2, no. 1, pp. 718729, 2009. [243] W. Dai, Y. Chen, G.-R. Xue, Q. Yang, and Y. Yu, ``Translated learning: Transfer learning across different feature spaces,'' in Proc. Adv. Neural Inform. Process. Syst. (NIPS), 2008, pp. 353360. [244] M. Rabbath, P. Sandhaus, and S. Boll, ``Multimedia retrieval in social networks for photo book creation,'' in Proc. 1st Assoc. Comput. Mach. (ACM) Int. Conf. Multimedia Retr., 2011, pp. 72:172:2. [245] S. Shridhar, M. Lakhanpuria, A. Charak, A. Gupta, and S. Shridhar, ``Snair: A framework for personalised recommendations based on social network analysis,'' in Proc. 5th Int. Workshop LocationBased Soc. Netw., 2012, pp. 5561. [246] S. Maniu and B. Cautis, ``Taagle: Efcient, personalized search in collaborative tagging networks,'' in Proc. Assoc. Comput. Mach. (ACM) SIGMOD Int. Conf. Manag. Data, 2012, pp. 661664.



Le Big Data, sans tabou ni fausse promesse – Aymen CHAKHARI



Page 67



[247] H. Hu, J. Huang, H. Zhao, Y. Wen, C. W. Chen, and T.-S. Chua, ``Social tv analytics: A novel paradigm to transform tv watching experience,'' in Proc. 5th Assoc. Comput. Mach. (ACM) Multimedia Syst. Conf., 2014, pp. 172175. [248] H. Hu, Y. Wen, H. Luan, T.-S. Chua, and X. Li, ``Towards multi-screen social tv with geo-aware social sense,'' IEEE Multimedia, to be published. [249] H. Zhang, Z. Zhang, and H. Dai, ``Gossip-based information spreading in mobile networks,'' IEEE Trans. Wireless Commun., vol. 12, no. 11, pp. 59185928, Nov. 2013. [250] H. Zhang, Z. Zhang, and H. Dai, ``Mobile conductance and gossip-based information spreading in mobile networks,'' in IEEE Int. Symp. Inf. Theory Proc. (ISIT), Jul. 2013, pp. 824828. [251] H. Zhang, Y. Huang, Z. Zhang, and H. Dai. (2014). Mobile conductance in sparse networks and mobility-connectivity tradeoff. in Proc. IEEE Int. Symp. Inf. Theory (ISIT) [Online]. Available: http://www4.ncsu.edu/?hdai/ISIT2014-HZ.pdf [252] Cisco Syst., Inc., ``Cisco visual networking index: Global mobile data trafc forecast update,'' Cisco Syst., Inc., San Jose, CA, USA, Cisco Tech. Rep. 2012-2017, 2013. [253] J. Han, J.-G. Lee, H. Gonzalez, and X. Li, ``Mining massive RFID, trajectory, and trafc data sets,'' in Proc. 14th ACM SIGKDD Int. Conf. Knowl. Discovery Data Mining (KDD), 2008. [254] E. Wu, Y. Diao, and S. Rizvi, ``High-performance complex event processing over streams,'' in Proc. Assoc. Comput. Mach. (ACM) SIGMOD Int. Conf. Manag. Data, 2006, pp. 407418. [255] M. K. Garg, D.-J. Kim, D. S. Turaga, and B. Prabhakaran, ``Multimodal analysis of body sensor network data streams for real-time healthcare,'' in Proc. Int. Conf. Multimedia Inform. Retr., 2010, pp. 469478. [256] Y. Park and J. Ghosh, ``A probabilistic imputation framework for predictive analysis using variably aggregated, multi-source healthcare data,'' in Proc. 2nd Assoc. Comput. Mach. (ACM) SIGHIT Int. Health Inform. Symp., 2012, pp. 445454. [257] T. Gunarathne, T.-L. Wu, J. Qiu, and G. Fox, ``Cloud computing paradigms for pleasingly parallel biomedical applications,'' in Proc. 19th Assoc. Comput. Mach. (ACM) Int. Symp. High Perform. Distrib. Comput., 2010, pp. 460469. [258] Y. Bu, B. Howe, M. Balazinska, and M. D. Ernst, ``Haloop: Efcient iterative data processing on large clusters,'' Proc. VLDB Endowment, vol. 3, nos. 12, pp. 285296, 2010. [259] J. Ekanayake et al., ``Twister: A runtime for iterative mapreduce,'' in Proc. 19th Assoc. Comput. Mach. (ACM) Int. Symp. High Perform. Distrib. Comput., 2010, pp. 810818. [260] D. Logothetis and K. Yocum, ``Ad-hoc data processing in the cloud,'' Proc. VLDB Endowment, vol. 1, no. 2, pp. 14721475, 2008. [261] T. Condie, N. Conway, P. Alvaro, J. M. Hellerstein, K. Elmeleegy, and R. Sears, ``Mapreduce online,'' in Proc. 7th USENIX Conf. Netw. Syst. Des. Implement., 2010, p. 21. [262] B. Li, E. Mazur, Y. Diao, A. McGregor, and P. Shenoy, ``A platform for scalable one-pass analytics using mapreduce,'' in Proc. Assoc. Comput. Mach. (ACM) SIGMOD Int. Conf. Manag. Data, 2011, pp. 985996.



Le Big Data, sans tabou ni fausse promesse – Aymen CHAKHARI



Page 68



[263] D. Jiang, B. C. Ooi, L. Shi, and S. Wu, ``The performance of mapreduce: An in-depth study,'' Proc. VLDB Endowment, vol. 3, nos. 12, pp. 472483, 2010. [264] J. Dittrich, J.-A. Quiané-Ruiz, A. Jindal, Y. Kargin, V. Setty, and J. Schad, ``Hadoop++: Making a yellow elephant run like a cheetah (without it even noticing),'' Proc. VLDB Endowment, vol. 3, nos. 12, pp. 515529, 2010. [265] A. Abouzied, K. Bajda-Pawlikowski, J. Huang, D. J. Abadi, and A. Silberschatz, ``Hadoopdb in action: Building real world applications,'' in Proc. Assoc. Comput. Mach. (ACM) SIGMOD Int. Conf. Manag. Data, 2010, pp. 11111114. [266] M. Zaharia, D. Borthakur, J. Sen Sarma, K. Elmeleegy, S. Shenker, and I. Stoica, ``Delay scheduling: A simple technique for achieving locality and fairness in cluster scheduling,'' in Proc. 5th Eur. Conf. Comput. Syst., 2010, pp. 265278. [267] T. Sandholm and K. Lai, ``Dynamic proportional share scheduling in Hadoop,'' in Job Scheduling Strategies for Parallel Processing. Berlin, Germany: Springer-Verlag, 2010, pp. 110131. [268] K. Kc and K. Anyanwu, ``Scheduling hadoop jobs to meet deadlines,'' in Proc. IEEE 2nd Int. Conf. Cloud Comput. Technol. Sci. (CloudCom), Nov./Dec. 2010, pp. 388392. [269] M. Yong, N. Garegrat, and S. Mohan, ``Towards a resource aware scheduler in Hadoop,'' in Proc. Int. Conf. Web Services (ICWS), 2009, pp. 102109. [270] S. Blanas, J. M. Patel, V. Ercegovac, J. Rao, E. J. Shekita, and Y. Tian, ``A comparison of join algorithms for log processing in mapreduce,'' in Proc. Assoc. Comput. Mach. (ACM) (SIGMOD) Int. Conf. Manag. Data, 2010, pp. 975986. [271] J. Lin and C. Dyer, ``Data-intensive text processing with mapreduce,'' Synthesis Lect. Human Lang. Technol., vol. 3, no. 1, pp. 1177, 2010. [272] S. Babu, ``Towards automatic optimization of mapreduce programs,'' in Proc. 1st Assoc. Comput. Mach. (ACM) Symp. Cloud Comput., 2010, pp. 137142. [273] E. Jahani, M. J. Cafarella, and C. Ré, ``Automatic optimization for mapreduce programs,'' Proc. VLDB Endowment, vol. 4, no. 6, pp. 385396, 2011. [274] J. Leverich and C. Kozyrakis, ``On the energy (in) efciency of hadoop clusters,'' Assoc. Comput. Mach. (ACM) SIGOPS Operat. Syst. Rev., vol. 44, no. 1, pp. 6165, 2010. [275] W. Lang and J. M. Patel, ``Energy management for mapreduce clusters,'' Proc. VLDB Endowment, vol. 3, nos. 12, pp. 129139, 2010. [276] K.-H. Lee, Y.-J. Lee, H. Choi, Y. D. Chung, and B. Moon, ``Parallel data processing with mapreduce: A survey,'' Assoc. Comput. Mach. (ACM) SIGMOD Rec., vol. 40, no. 4, pp. 1120, 2012. [277] B. T. Rao and L. Reddy. (2012). Survey on improved scheduling in hadoop mapreduce in cloud environments. arXiv preprint arXiv:1207.0780 [Online]. Available: http://arxiv.org/pdf/1207.0780.pdf [278] (2013). Summingbird [Online]. Available: http://github.com/twitter/ summingbird [279] Y. Chen, ``We don't know enough to make a big data benchmark suiteAn academia-industry view,'' in Proc. Workshop Big Data Benchmarking (WBDB), 2012. [280] (2013). TPC Benchmarks [Online]. Available: http://www.tpc.org/information/benchmarks.asp



Le Big Data, sans tabou ni fausse promesse – Aymen CHAKHARI



Page 69



[281] R. O. Nambiar and M. Poess, ``The making of TPC-DS,'' in Proc. 32nd Int. Conf. Very Large Data Bases (VLDB) Endowment, 2006, pp. 10491058. [282] S. Patil et al., ``Ycsb++: Benchmarking and performance debugging advanced features in scalable table stores,'' in Proc. 2nd Assoc. Comput. Mach. (ACM) Symp. Cloud Comput., 2011, p. 9. [283] T. Rabl, S. Gómez-Villamor, M. Sadoghi, V. Muntés-Mulero, H.-A. Jacobsen, and S. Mankovskii, ``Solving big data challenges for enterprise application performance management,'' Proc. VLDB Endowment, vol. 5, no. 12, pp. 17241735, 2012. [284] (2013). Grid Mix [Online]. Available: http://hadoop.apache.org/docs/ stable/gridmix.html [285] (2013). Pig Mix [Online]. Available: http://cwiki.apache.org/PIG/ pigmix.html [286] A. Pavlo et al., ``A comparison of approaches to large-scale data analysis,'' in Proc. 35th SIGMOD Int. Conf. Manag. Data, 2009, pp. 165178. [287] (2013). Gray Sort [Online]. Available: http://sortbenchmark.org/ [288] Y. Chen, A. Ganapathi, R. Grifth, and R. Katz, ``The case for evaluating mapreduce performance using workload suites,'' in Proc. IEEE 19th Int. Symp. Model., Anal., Simul. Comput. Telecommun. Syst. (MASCOTS), Jul. 2011, pp. 390399. [289] Y. Chen, S. Alspaugh, and R. Katz, ``Interactive analytical processing in big data systems: A crossindustry study of mapreduce workloads,'' Proc. VLDB Endowment, vol. 5, no. 12, pp. 18021813, 2012. [290] A. Ghazal et al., ``Bigbench: Towards an industry standard benchmark for big data analytics,'' Proc. Assoc. Comput. Mach. (ACM) SIGMOD Int. Conf. Manag. Data, 2013, pp. 11971208.



Le Big Data, sans tabou ni fausse promesse – Aymen CHAKHARI



Page 70



























des documents recommandant







[image: alt]





Livre blanc Pentalog Institute : Le Big Data 

21 aoÃ»t 2015 - La rÃ©action face Ã  cette situation a Ã©tÃ© pour bon nombre d'acteurs ..... clair que les machines de base de donnÃ©es spÃ©cialisÃ© hardware ne ..... Il y a trois principaux types de fichier journal de serveur Web ..... Dynamo permet










 


[image: alt]





Livre Blanc Big Data - WikiPE - HAS 

Les perspectives économiques, industrielles, techniques et sociétales, associées .... procédés automatisés et appliquées à des données à caractère personnel, tels que la ..... Paris-Saclay Center for Data Science vient d'être lancée (2014) avec pour 










 


[image: alt]





Livre Blanc Big Data - WikiPE - HAS 

des données (problèmes récurrents : interprétation des données manquantes, séparateur décimal, données inférieures à la limite de détection...) et de véracité ...










 


[image: alt]





Le Big Data 

... toute l'actualitÃ© Aubay sur notre web TV, twitter et notre site Internet www.aubay.com .... que propose Oracle avec Exadata ou IBM avec Netezza ou BCU.










 


[image: alt]





Le Livre Blanc 

Le Livre Blanc (PDF) credit by Iso-Hookana-Asu S Monica archived 7 June 2014. ID 9411572d09 eBook. PDF File: Le Livre Blanc. 1/1. LE LIVRE BLANC.










 


[image: alt]





Le livre blanc - cil.cnrs.fr 

20 janv. 2015 - Contenus illicites en ligne : de la dÃ©tection au retrait. 2. MALWARE. Contextualisation : J'Ã©dite un site de presse en ligne et un CERT a averti ma DSI d'une infection visant la section Â« Bourse & Cotation Â» en particulier. AprÃ¨s










 


[image: alt]





livre blanc - Le CPA 

par secteur : voyage, finance, alimentation, mode, électroménager etc. pRofIL dEs RépoNdANts taille de l'entreprise : Très petite entreprise : 1 à 9 salariés.










 


[image: alt]





Le livre blanc - cil.cnrs.fr 

20 janv. 2015 - Que vous travailliez dans une direction juridique et soyez confrontÃ©(e) quotidiennement Ã  des atteintes aux droits de marque dÃ©tenus par votre entreprise, ou que vous soyez dirigeant d'une PME ne sachant pas vers qui vous tourner p










 


[image: alt]





Le livre blanc du foncier 

avril 13. © Adequation - Activité de l'individuel neuf et de l'aménagement en France Métropolitaine – Bilan 2012. 9. Source : étude nationale SNAL Adequation 2012 de l'activité de l'aménagement en France Métropolitaine. Zones C et B2 constituent le r










 


[image: alt]





Livre bLanc 

25 sept. 2015 - la non dissociation entre le capital et les droits de vote attachÃ©s aux actions dans les SelaS : les pharmaciens en exercice doivent dÃ©tenir la ...










 


[image: alt]





Livre Blanc 

PrÃ©paiement : cartes et chÃ¨ques cadeaux Ã  l'heure du digital. Le mobile, le nouveau support pour le prepaid. CrÃ©dits photo : Resto Flash. Le paiement par.










 


[image: alt]





Livre bLanc 

25 sept. 2015 - à la population de renforcer la prise en charge par elle-même de sa ..... propre ordinateur me laisse sceptique. cette orientation me semble ...










 


[image: alt]





Livre blanc 

15 oct. 2018 - financière telles que publiées par l'International Accounting Standards Board. ...... products. - Crowd-fund impak businesses. Product roadmap ...










 


[image: alt]





Livre Blanc 

1 juil. 2009 - la Prospective et du Développement de l'économie numérique, qui s'est ... Jean Mounet - Président du SYNTEC Informatique (Chambre ...










 


[image: alt]





(Big) data - Finyear 

Si tout le monde semble s'être emparé du sujet, des plus sceptiques, qui y voient une ... Abréviations. 42 .... et informatiques (logiciels statistiques, solutions de.










 


[image: alt]





(Big) data - Finyear 

avec à la clé la création de nouvelles filières d'excellence, sources de croissance pour l'avenir (ex. : monitoring ou visites médicales à ..... de l'Internet des objets, les data connaissent une croissance exponentielle et forment une masse ... obli










 


[image: alt]





BIG DATA - G9+ 

16 dÃ©c. 2014 - A - L'Ã‰tat, utilisateur exemplaire des technologies Big Data ..... Outre la technologie mise en place, l'aspect .... transports urbains : comme mode.










 


[image: alt]





data sheet - Big Lol 

+90 212 279 2770, Fax. +90 212 282 6707. Ukraine: PHILIPS UKRAINE, 4 Patrice Lumumba str., Building B, Floor 7,. 252042 KIEV, Tel. +380 44 264 2776, Fax.










 


[image: alt]





big data : big culture - Forum d'Avignon 

1 nov. 2013 - trends it founds through its communica on channels : its website, www.atelier.net, and its weekly broadcast on BFM radio Â« I'Ate- lier numerique ...










 


[image: alt]





Big Data Index 

Alors que 7% des. Directions IT avaient lancé des initiatives. Big Data (projets, réflexion, phase d'apprentissage, phase opérationnelle), elles sont aujourd'hui ...










 


[image: alt]





les tendances - Big Data 

les linéaires sont changés jusqu'à trois fois par jour sur la base des ... (navigation, parcours d'achat) et des historiques d'achat des internautes collecte des données ..... optimiser le placement, la performance et la maintenance des éoliennes.










 


[image: alt]





Big Data - Freakonometrics 

contractual. Â£2.71bn ..... technology and theory of induction. In some ways .... huge data means increasing risk of fake discoveries, a theory-free analysis of mere.










 


[image: alt]





l'infographie officielle du big data en 2016 - Big Data Paris 

1 janv. 2016 - médias traditionnels sur le thème du big data. *Top 5 des personnalités ayant généré la meilleure audience autour de leurs publications big ...










 


[image: alt]





les tendances - Big Data 

de gisements de données personnelles pour de nombreux acteurs économiques ..... enrichissement des bases de tests et accélération de la recherche ...










 














×
Report Livre blanc Pentalog Institute : Le Big Data





Your name




Email




Reason
-Select Reason-
Pornographic
Defamatory
Illegal/Unlawful
Spam
Other Terms Of Service Violation
File a copyright complaint





Description















Close
Save changes















×
Signe






Email




Mot de passe







 Se souvenir de moi

Vous avez oublié votre mot de passe?




Signe




 Connexion avec Facebook












 

Information

	A propos de nous
	Règles de confidentialité
	TERMES ET CONDITIONS
	AIDE
	DROIT D'AUTEUR
	CONTACT
	Cookie Policy





Droit d'auteur © 2024 P.PDFHALL.COM. Tous droits réservés.








MON COMPTE



	
Ajouter le document

	
de gestion des documents

	
Ajouter le document

	
Signe









BULLETIN



















Follow us

	

Facebook


	

Twitter



















Our partners will collect data and use cookies for ad personalization and measurement. Learn how we and our ad partner Google, collect and use data. Agree & Close



