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Les données massives (ou Big Data) sont présentes dans toutes les organisations. Les outils de productionet de collecte de données se sont multipliés dans tous les domaines, allant du bâtiment à la santé en passantpar la gestion des métropoles avec les smart cities. Il ne s’agit plus aujourd’hui de données sur les activitésde l’entreprise dont la sémantique est bien connue et dont les schémas sont bien définis, mais de donnéeshétérogènes présentant de grandes variabilités syntaxiques, du fait des formats ou modèles de représentation,et sémantiques, du fait des usages multiples. Les données d’entreprise bien identifiées sont interconnectéesà d’autres types de données, comme celles issues des réseaux sociaux pour des besoins marketing parexemple. Le mouvement open-data initié par les états contribue également à la diversité, au volume et àl’interconnexion des données.Bien que l’accès aux données massives ait été démocratisé, leur usage est encore principalement réservé àdes organisations qui peuvent disposer d’une équipe d’analystes métier, de data engineers, de data scientistset de développeurs. Le rôle des data scientists et data engineers est crucial, puisqu’ils doivent traduireles besoins métiers en analyses adaptées, sélectionner et extraire les données, s’assurer de leur qualité,déterminer les algorithmes à appliquer en fonction des besoins identifiés mais aussi en fonction du type etdes caractéristiques des données 1, puis exécuter ces algorithmes avec les données mises en forme pour lesalimenter. Toutes ces tâches doivent idéalement s’effectuer en intégrant les capacités de passage à l’échelle,de reproductibilité et de réutilisation pour aboutir à des workflows d’analyse robustes. Ceci est parfois renducompliqué par les outils utilisés qui peuvent privilégier la rapidité de développement à sa pérennité. Parailleurs, certaines données sont produites en continu et ne peuvent pas être stockées dans leur intégralité.
1. Comme les données contenant des relations qui suivent une loi de puissance.

1



2 1.1. Les données massives : caractéristiques et utilisation
Elles nécessitent alors d’avoir recours à d’autres paradigmes tels que le stream processing. Ce paradigmeest fortement orienté vers le temps réel, et vise à produire des résultats d’analyse en continu, en fonction duflux de données source. Au niveau de la prise de décision, cela permet de produire des indicateurs répondantà des besoins bien identifiés, et ainsi d’alerter lorsque ces indicateurs prennent une valeur nécessitant uneintervention. Ces différentes exigences constituent des verrous technologiques empêchant les entreprises nedisposant pas d’équipe dédiée de pouvoir collecter, stocker et analyser plus facilement les masses de données.

Cette thèse s’inscrit dans ce cadre général et s’intéresse aux traitements réalisés sur les donnéesmassives, que ce soit leur collecte, leur stockage ou leur analyse. Ces trois aspects sont dépendants les unsdes autres, et peuvent donc avoir un impact, en fonction de la qualité de leur réalisation, sur les systèmesconstruits et les décisions qui sont prises à partir de résultats d’analyses de données. Dans les sectionssuivantes, après avoir présenté les données massives et leurs caractéristiques, nous nous intéressons à deuxéléments qui serviront de base pour définir les problématiques de recherche traitées dans cette thèse : lesarchitectures logicielles et les outils d’analyse.
1.1 Les données massives : caractéristiques et utilisation

Les données massives sont convoitées du fait de la quantité d’informations qu’elles contiennent et quipeuvent être extraites afin de produire de la connaissance. Toutefois, les données massives sont difficiles àmanipuler, en raison de leurs caractéristiques souvent qualifiées des 5V, qui correspondent à :— Volume : les données massives ont un volume important, généralement de plusieurs Téraoctets etpouvant aller jusqu’à plusieurs Pétaoctets. Le volume entraîne des problématiques pour stocker et
traiter ou analyser les données, et nécessite des capacités de disques et parfois de RAM élevées ;— Vélocité : en plus de la caractéristique de volume, celle de vélocité indique que les données massivessont créées rapidement et en continu. Cela force les systèmes à être suffisamment performants pouravoir le temps de traiter les données avant qu’elles ne s’accumulent, et éventuellement ne stockerque celles qui sont essentielles ou les réduire à des résumés ;— Variété : il existe une grande variété dans le format des données massives, qui peut manquer de
structure. Ce format n’est pas forcément statique. Il est nécessaire d’avoir une flexibilité permettantde s’adapter à cette variété pour pouvoir exploiter au mieux les données massives. Les donnéespeuvent également avoir plusieurs centaines d’attributs descriptifs pour une même entité, et de cefait le regroupement de plusieurs milliers d’entités ou de mesures induit une complexité descriptivequi va au delà du simple volume ;— Véracité : les données n’ont pas toutes le même niveau de qualité. Il est important de connaître leursource ainsi que son degré de fiabilité. Comme certaines sources de données peuvent être utiliséesconjointement, l’intégration d’une source peu fiable peut impacter l’ensemble du système, et diminuerla qualité des analyses produites, ce qui peut mener à des interprétations erronées ;— Valeur : l’attrait des données massives provient de la valeur que ceux qui les exploitent cherchentà obtenir. À cause des caractéristiques précédemment citées, la valeur est difficile à obtenir, maisreprésente un apport significatif en termes de prévision, d’anticipation, d’aide à la décision, etc. C’estpourquoi il est important de travailler avec des données susceptibles de contenir la valeur recherchée.La valeur est souvent la plus élevée lorsqu’elle est obtenue au plus près du moment de création desdonnées.
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Popularisés par le cabinet Gartner [105], les 3V initiaux étaient le volume, la vélocité et la variété, qui sontconsidérés comme des caractéristiques techniques. Les 5V font aujourd’hui office de référence, mais certainsautres V font parfois surface pour tenter de caractériser plus finement les spécificités des données massives,tels que la variabilité, qui prend en compte le fait que les données peuvent évoluer, que ce soit au niveaude leur format ou de leur contenu, la visualisation, qui implique de correctement afficher les données et lesrésultats d’analyses en sélectionnant une représentation graphique adaptée pour obtenir une présentationsynthétique et compréhensible, ou la vertu, qui fait écho aux problématiques de confidentialité.

De nombreux domaines peuvent tirer profit des données massives, tels que le marketing, la politique, lagestion de crise environnementale ou sanitaire, etc. On peut citer de nombreux travaux utilisant les donnéesmassives. Munshi et al. [129] s’intéressent à la publicité en ligne, plus précisément au système d’enchèresauxquelles les annonceurs participent pour afficher leur publicité. Ceux-ci doivent être capables d’estimersi la publicité qu’ils souhaitent placer vaut l’investissement, et fournir une réponse en un temps minimalpour éviter que les performances du site hébergeur de la publicité ne soient impactées. Gaumont et al. [54]ont construit le politoscope lors des élections présidentielles françaises de 2017, afin d’étudier les discourspolitiques sur Twitter. Qadir et al. [147] recensent les différentes données et techniques d’analyse qui peuventêtre utilisées lors d’une crise environnementale, comme un tremblement de terre ou un tsunami.

Figure 1.1 – Les tâches les plus chronophages et les moins appréciées des data scientists 2

2. https://www.forbes.com/sites/gilpress/2016/03/23/data-preparation-most-time-consuming-leas
t-enjoyable-data-science-task-survey-says/?sh=689b42826f63

https://www.forbes.com/sites/gilpress/2016/03/23/data-preparation-most-time-consuming-least-enjoyable-data-science-task-survey-says/?sh=689b42826f63
https://www.forbes.com/sites/gilpress/2016/03/23/data-preparation-most-time-consuming-least-enjoyable-data-science-task-survey-says/?sh=689b42826f63
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Avec l’essor des données massives, de nombreux systèmes et techniques d’analyse pour les traiter etles exploiter ont vu le jour. Cependant, une part importante des analyses consiste à préparer et à nettoyerles données. Cette tâche est même citée comme la plus chronophage parmi celles des data scientists, touten étant aussi la moins appréciée (figure 1.1). Le problème de nettoyage peut être abordé d’une manièredifférente : du fait du besoin d’extraire de la valeur des données, et sous l’impulsion des techniques de

machine learning, le cœur de l’exploitation des données massives s’est en fait décalé des données versles analyses, négligeant ainsi une vision globale qui va de la sélection des données à l’interprétation desrésultats. À la suite de ce décalage, les outils développés visent donc en priorité les analyses, plutôt que lamanipulation, la transformation ou la modélisation des données. Le format des données est imposé par lesanalyses, et entraîne parfois une diminution de l’expressivité du modèle de base. Par exemple, les algorithmesde détection de communautés travaillent principalement sur des graphes, et très peu laissent la possibilité derajouter des informations pourtant essentielles, telles que la temporalité qui peut être associée à la créationd’un lien. On retrouve ce problème également au niveau de la conception des architectures logicielles. Lescaractéristiques évidentes des données massives, que sont le volume et la vélocité, font que les architecturesdoivent d’abord être capables de les supporter avant même de pouvoir prendre en considération les autrescaractéristiques, qui souvent sont considérées comme annexes, et la responsabilité de leur prise en chargeest alors reportée en fin de chaîne, lorsque les données servent aux analyses.
Afin de traiter les données massives, cette thèse se concentre sur deux problématiques fortement liées,tout en cherchant à conserver les données au centre des préoccupations pour avoir une vision globale desenjeux de l’analyse des données massives :— les architectures logicielles, qui doivent être capables de supporter les caractéristiques des donnéesmassives, tout en garantissant certaines propriétés pour lesquelles il doit être possible de vérifierleur conservation lorsque les composants d’une architecture sont associés entre eux ;— les outils d’analyse, qui doivent être capables de prendre en compte et d’exploiter la diversité desmodèles de données, de détecter des erreurs et d’aider l’utilisateur à manipuler les données. Ilsdoivent aussi produire des résultats qui soient interprétables, et ce sans ambiguïté.

1.2 Les architectures dédiées aux données massives

Les architectures logicielles jouent un rôle essentiel dans la création des données, puisque ce sontelles qui régissent le cheminement des données, les informations qui sont ajoutées, extraites ou mises encorrespondance, les propriétés appliquées lors des transformations de données (par exemple, si un traitementest exact ou approximatif ), le stockage, etc. Les données produites par une architecture peuvent parfois êtrerendues publiques, en fournissant un jeu de données que d’autres organisations peuvent utiliser. Bien que peusouvent évoquées dans les processus d’analyses, les architectures ont pourtant une part de responsabilitéélevée dans la qualité des données. Par exemple, dans le cas d’un site marchand, si certains champs des fichesproduits peuvent être laissés vides même s’ils sont essentiels, cela se traduira par un travail supplémentairelors de la phase de préparation des données.Le décalage d’attention des données vers les analyses se retrouve aussi dans les architectures proposéesces dernières années, principalement en ce qui concerne le stockage des données. Les data warehousesrigides ont été remplacés par les data lakes stockant les données dans leur format brut, et souvent sansmodification [84]. Le but des data lakes est de s’affranchir du schéma fixe des data warehouses, en remplaçant
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le schema on write par un schema on read, afin de laisser le soin à l’analyste de créer lui-même un schémacorrespondant à ses besoins. Ce gain de flexibilité est toutefois accompagné d’un coût : le schema on writepermettait d’avoir un schéma adapté aux données, sur lequel tous les utilisateurs pouvaient s’appuyer, mais le
schema on read force à répéter l’étape de création de schéma à chaque utilisation des données. L’apparentesimplicité des data lakes ne fait que décaler les problématiques de création de schéma à l’utilisation plutôtqu’à l’ingestion des données dans le système.Cette tendance architecturale d’osciller entre le one size fits all et the right tool for the right job n’estpas nouvelle [161]. Lin [110] argumente que ce cycle se répète sans fin, tel un pendule, qui pencherait vers
the right tool for the right job, puis, lorsque la complexité de cette solution dépasserait le bénéfice de samise en place, entamerait son mouvement inverse vers le one size fits all, avant de changer à nouveau desens lorsque la simplification de ce type de solution ne permet pas de satisfaire correctement les besoinsliés à l’architecture.La conception d’architectures entraîne inévitablement des compromis [151]. Les besoins menant à l’ar-chitecture servent à définir quelles propriétés sont à privilégier. Par exemple, si on souhaite augmenter lasécurité, des opérations de vérification et de cryptage des données seront réalisées, mais cela se fera audétriment des performances puisque chaque opération nécessitera un temps de traitement plus long. Lesarchitectures dédiées au traitement des données massives n’échappent pas à cette règle, d’autant plus queles caractéristiques des 5V de ce type de données forcent à conserver des propriétés indispensables, tellesqu’une performance suffisante pour supporter au moins le volume et la vélocité.

Les éléments exposés précédemment m’ont permis d’identifier deux problématiques principales qui semblentessentielles et qui concernent les architectures :— être capable de connaître et surtout déduire les propriétés supportées par une architecture, touten prenant en considération son cycle de vie, qui inclut des évolutions et parfois des fusions avecd’autres architectures. C’est un exercice difficile sans formalisation adaptée, puisque face à unearchitecture imposante il peut être compliqué de prendre en considération toutes les compositionsque les interactions entre les composants représentent ;— identifier un patron d’architecture adapté aux données massives, permettant à la fois d’extraire dela valeur en temps réel des données, tout en laissant suffisamment de flexibilité pour explorer lesdonnées et faire face à leur variété ainsi qu’à leur variabilité.
1.3 Les outils d’analyse

La variété et la variabilité des données massives font qu’elles sont souvent stockées sous forme semi- ounon-structurée. Il est alors nécessaire de réaliser une étape d’étude des données, afin de comprendre leurcontenu et comment les manipuler et les utiliser. De nombreux outils sont disponibles pour faciliter cettetâche, souvent basés sur les dataframes, qui sont des abstractions sous forme de tables pouvant représenterde nombreux modèles d’origine variée, tels que CSV, JSON, relationnel ou graphe par exemple. On retrouveles dataframes dans divers outils tels que Pandas [125] ou MODIN [142]. Ces outils sont couramment utiliséspour réaliser des analyses exploratoires (appelées EDA pour Exploratory Data Analysis), pour développerdes prototypes ou pour tester des algorithmes.Une fois que les données sont suffisamment connues pour avoir une idée des analyses qu’il est possiblede mener, la phase d’analyse en elle-même peut débuter. Pour être pérenne, la réalisation de cette phase
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nécessite plus de sûreté que la phase d’exploration. En effet, il faut pouvoir identifier les attributs sur lesquelsles analyses sont appliquées, ainsi qu’être capable d’interpréter les résultats. Une erreur de manipulationpeut fausser les résultats obtenus et mener à une interprétation erronée. Cela a été le cas par exemple lorsde l’inversion de deux colonnes d’un jeu de données 3 : les résultats obtenus avaient permis de produireplusieurs articles acceptés, et d’autres chercheurs avaient basé leur travail sur ces résultats, avant quel’erreur puisse enfin être identifiée plusieurs années plus tard en entraînant le retrait de ces articles.La phase d’analyse a donc besoin d’outils plus sûrs que ceux utilisés lors de la phase d’exploration, afinde prévenir des erreurs d’exécution et d’interprétation. Or, c’est rarement le cas. La plupart des outils sont enfait basés sur ceux de la phase exploratoire et n’ont donc pas de propriétés fortes concernant la préventiondes erreurs. Petersohn et al. [142] relatent par exemple qu’il existe plus de 200 opérateurs pour manipulerles dataframes dans Pandas et 70 dans R avec des redondances. Ils évoquent aussi de grandes différencesde performance pour des opérateurs équivalents. La réutilisation des outils exploratoires peut s’expliquer parune volonté d’accélérer le développement des analyses, en profitant des découvertes fraîchement acquiseslors de l’exploration pour pouvoir les utiliser directement dans les analyses. Si cela peut sembler bénéfiqueà court terme, cela l’est beaucoup moins à moyen et long termes lorsque les analyses ont besoin d’êtremodifiées ou réutilisées.Il ne s’agit pas d’un problème nouveau, puisque le génie logiciel a déjà dû y faire face. En effet, le butétant d’obtenir un logiciel sûr produisant les résultats escomptés, de nombreuses méthodes, bonnes pratiqueset outils augmentant la qualité et la facilité de maintenance du logiciel ont été développés. On peut ainsiretrouver les design patterns [29], fortement présents dans les langages orientés objets et permettant d’avoirdes structures récurrentes, ou les conventions de nommage des éléments et les conventions de formatagede code, qui permettent de standardiser le code des logiciels et donc de faciliter sa compréhension, ycompris par ceux qui n’en sont pas auteurs. Le typage statique est également important puisqu’il permetde garantir qu’une variable est bien du type attendu à tout instant, ce qui élimine de nombreux risques dedysfonctionnement [128].

Le one size fits all des architectures logicielles se retrouve également du côté des outils d’analyse avecle in-database analysis, poussé par certaines grandes entreprises telles qu’ORACLE ou SAP. Cette approcheconsiste à réaliser les analyses directement dans le SGBD. Toutefois, elle souffre d’un grand manque deflexibilité, tant du point de vue des familles d’outils d’analyse que du support du matériel. En effet, cetteapproche ne permet pas d’intégrer facilement les nouveaux algorithmes de machine learning ou autre, nide tirer profit d’architectures matérielles spécifiques comme les GPU pour le calcul matriciel. C’est doncune approche qui peut être viable lorsque les données et les analyses à réaliser sont restreintes, mais quis’applique difficilement dans le cas de données massives. La plus grande contrainte de cette approche résidecependant dans la limitation des modèles de données supportés, et qui sont liés au format initial du SGBD.Le modèle utilisé pour construire un outil d’analyse, qu’il soit directement intégré dans le SGBD ou non,est pourtant une caractéristique essentielle de ces outils. En effet, dans l’idéal ils doivent être suffisammentflexibles pour supporter les formats variés des sources de données dans le but d’éviter les transformationspréalables des données (par exemple avec un Extract Transform Load, ou ETL), garantir une expressivité afind’éviter la perte d’informations lorsque les données sont transformées de leur format d’origine vers ce modèleet permettre le développement d’algorithmes d’analyse diversifiés.
3. https://people.ligo-wa.caltech.edu/~michael.landry/calibration/S5/getsignright.pdf

https://people.ligo-wa.caltech.edu/~michael.landry/calibration/S5/getsignright.pdf
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On peut donc voir plusieurs problématiques émerger de la conception et de l’utilisation des outilsd’analyse :— prendre en compte la sûreté et la qualité des workflows d’analyses, afin de guider l’utilisateur etde réduire les erreurs potentielles qu’elles soient techniques ou fonctionnelles ;— placer les données au cœur des analyses, dans le but de faciliter et d’avoir une plus grande confiancedans l’interprétation des résultats ;— considérer les nombreuses sources et formats de données existants, afin de limiter l’utilisationde structures ou de modèles intermédiaires ad-hoc et de transformations de type ETL pour rendrecompatibles les données avec les outils d’analyse.

1.4 Le projet Cocktail : un contexte applicatif

Le projet Cocktail 4 est un projet pluridisciplinaire qui a débuté en 2019. Il regroupe des chercheurs enscience des données, en sciences de la communication, en sciences du langage et en sciences de l’alimen-tation 5. Son but final est de créer un observatoire de Twitter 6, afin d’étudier les discours concernant lesdomaines de l’alimentaire et de la santé, et d’identifier les tendances, les signaux faibles et les singularitésen temps-réel.Ce projet rassemble une vingtaine de chercheurs. Il est financé principalement pour la partie rechercheacadémique par ISITE-BFC 7. Le projet bénéfice aussi d’un financement BPI France/FEDER incluant lamétropole pour sa partie de transfert de technologie vers deux Entreprises des Services du Numérique (ESN)régionales : Atol CD et Webdrone. Le projet global est labelisé depuis 2018 par le pôle de compétitivitéVitagora 8 pour le développement de l’agro-alimentaire dans la région Bourgogne Franche-Comté.L’objectif du projet est, à partir de données collectées de Twitter, d’offrir aux entreprises, aux distributeurset institutions des secteurs agro-alimentaire et santé un outil permettant d’anticiper leurs prises de décisionen matière de politique commerciale, industrielle et/ou de stratégie de communication. Pour les chercheursen sciences sociales et de la communication, il s’agit d’un outil pour comprendre la forme des discours et leurdiffusion dans le réseau social Twitter. Les chercheurs en sciences sociales ont défini l’anticipation comme lefil conducteur :— anticiper pour désamorcer, identifier les risques d’impact des prises de paroles des communautés etdes consommateurs sur une image, une marque, un produit, une activité, etc. ;— anticiper pour innover, identifier les signaux faibles, les singularités qui font émerger des nouvellespratiques alimentaires, des nouvelles tendances culturelles, des détournements de produits, des nou-velles communautés d’utilisateurs ou de consommateurs, etc.
4. https://projet-cocktail.fr/5. Les laboratoires porteurs du projet sont : TIL (cenTre InterLangues, https://til.u-bourgogne.fr/), CIMEOS (Com-munications, Médiations, Organisations, Savoirs, https://cimeos.u-bourgogne.fr/), CSGA INRAE (Centre des Sciencesdu Goût et de l’Alimentation, https://www2.dijon.inrae.fr/csga/) et LIB (Laboratoire d’Informatique de Bourgogne,

https://lib.u-bourgogne.fr/)6. Ce projet fait suite à des collaborations antérieures établies depuis 2014 entre l’équipe sciences des données et des chercheursen sciences sociales. La thèse de Ian Basaille a permis d’identifier les grandes fonctionnalités de l’observatoire à partir des plateformesexistantes de l’état de l’art [21, p.109]7. https://www.ubfc.fr/isite-bfc/8. https://www.vitagora.com/
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Le projet se divise en six workpackages, de l’identification des fonctionnalités à la production d’unprototype et de son industrialisation, en passant par la conception des scénarios d’analyse. Trois de ces

workpackages ont un lien direct avec ma thèse : les spécifications fonctionnelles et techniques de l’obser-vatoire, la conception des scénarios d’analyse et le prototypage de l’observatoire. J’ai pu participer à larédaction des livrables concernant ces workpackages, et ai également coordonné la rédaction de l’un d’eux.Ce projet a été un cadre applicatif idéal pour la thèse, et de ce fait les contributions qui en découlent ontservi au projet pour le faire avancer sur presque toutes ses facettes. Plusieurs cas d’étude ont été identifiés,et ils ont permis de révéler les lacunes des méthodes d’analyse standards liées aux problématiques relatéesdans les sections précédentes. Le projet a donc servi à développer et tester des contributions permettant decombler ces lacunes, mais aussi de mener de bout en bout diverses analyses afin de vérifier leur applicabilité.
1.5 Contributions et plan de la thèse

Cette thèse apporte deux contributions majeures qui visent à répondre aux problématiques exposées dansles sections précédentes.La première contribution concerne les architectures logicielles. Elle propose un patron d’architectureintégrant l’ingestion et le traitement en temps réel des données, ainsi que leur entreposage, dans le butde produire des indicateurs macroscopiques tout en offrant des fonctionnalités permettant de réaliser desanalyses exploratoires. Une formalisation basée sur la théorie des catégories fait également partie decette contribution, dont le but est de vérifier la conservation des propriétés dans une architecture logicielleintégrant de nombreux composants.La deuxième contribution concerne les outils d’analyse. Elle propose un modèle associant l’objet mathé-
matique tenseur et un schéma de donnés, muni d’opérateurs analytiques et de manipulation de données.Placer les données au cœur des analyses est une préoccupation majeure, qui implique de renforcer la sûretélors de l’utilisation du modèle. Ce modèle peut être qualifié de modèle pivot, et se positionne en tant quesurchouche aux polystores, afin d’exploiter la variété des modèles de données contenus dans ces derniers. Cesdeux contributions ont des fondations théoriques bien établies (théorie des catégories et algèbre tensorielle),qui permettent d’assurer leur qualité pour intégrer ces composants dans une plateforme de traitement desdonnées massives.Une attention particulière a été portée aux éléments techniques mis en œuvre dans l’implémentationde ces contributions. Le patron d’architecture a servi de modèle pour l’architecture Hydre, qui est utiliséedans le projet Cocktail pour collecter, stocker et analyser les tweets, et qui utilise les technologies lesplus adaptées pour chacun de ses composants (Akka, Kafka, Kafka Streams, Hadoop, Spark). Plusieurs casd’étude ont pu être menés sur les corpus de tweets obtenus avec l’architecture Hydre. Le modèle tensoriela été implanté en Scala, et est disponible sous forme de librairie. Le typage statique des expressions etl’inférence de schéma sont deux mécanismes reposant sur les implicits de Scala (ils permettent d’agir sur lecomportement du compilateur), dans le but de faciliter l’utilisation des opérateurs du modèle tout en évitantles erreurs techniques et fonctionnelles.

Cette thèse est construite de la manière suivante. Le chapitre 2 est centré sur les architectures. Il décritle patron Lambda+ Architecture, qui remet à jour la Lambda Architecture pour étendre ses cas d’utilisationet la rendre plus adaptée aux données massives, tout en se libérant de ses défauts principaux. Ce chapitrepropose également une utilisation de la théorie des catégories pour étudier la conservation des propriétés
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dans les compositions de composants d’une architecture. Le chapitre 3 s’intéresse aux outils d’analyse, etpropose TDM (Tensor Data Model), un modèle de données s’appuyant sur les tenseurs. TDM leur ajoute unschéma de données, dont ils manquent cruellement, ainsi que des opérateurs de manipulation de données. Ilpropose aussi un typage fort, permettant d’intégrer une sûreté des expressions et une inférence du schémalors de l’exécution d’opérateurs. Les opérateurs d’analyse, tels que les décompositions tensorielles, sontoptimisés pour pouvoir être exécutés à large échelle en un temps raisonnable. Le chapitre 4 met l’accentsur la technique, notamment en ce qui concerne les implémentations en lien avec les chapitres 2 et 3 :l’architecture Hydre et TDM. Il met en avant l’importance des aspects techniques, et ce même au cœur de larecherche. Le chapitre 5 relate de la mise en place d’un observatoire d’analyse de données, en se servant duprojet Cocktail comme exemple pratique. Les différentes méthodes utilisées, depuis la collecte jusqu’à l’analysedes données, constituent des applications concrètes des éléments détaillés dans les chapitres précédents.Enfin, le chapitre 6 conclut cette thèse, et présente des perspectives de travail se plaçant à la suite descontributions développées dans les chapitres précédents.
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12 2.1. Introduction
La conception d’architectures logicielles est une tâche complexe qui doit prendre en considération plu-sieurs paramètres, tels que les fonctionnalités attendues, les propriétés essentielles, ou encore les technolo-gies adaptées à ces fonctionnalités et propriétés. Obtenir toutes les propriétés idéales dans une architectureest bien souvent utopiste, puisque la conception d’architectures nécessite de faire des compromis pour conser-ver les propriétés les plus importantes dans un contexte donné, au détriment des propriétés dispensables. Lesstyles et patrons d’architectures sont utilisés pour guider cette conception en représentant des architecturesstandards ayant des caractéristiques bien définies.Le but de ce chapitre est double, il vise à présenter :— un nouveau patron d’architecture : la Lambda+ Architecture. Ce dernier s’inspire de la LambdaArchitecture (voir section 2.2.1), et l’adapte pour lui fournir une flexibilité plus importante nécessaireau traitement des données massives ;— une formalisation basée sur la théorie des catégories, qui permet d’étudier la conservation despropriétés dans les compositions de composants d’une architecture.Le chapitre est construit de la manière suivante. La section 1 introduit les styles, les patrons, ainsi queles architectures dédiées au traitement des données massives et le besoin de formalisation des architectures.La section 2 constitue un état de l’art, présentant tout d’abord la Lambda Architecture ainsi qu’une synthèsedes articles qui relatent de son utilisation, puis l’évolution des systèmes de stream processing auxquels laLambda est fortement liée, et enfin des travaux relatifs à la formalisation d’architectures. La section 3 estconsacrée à la description du patron que je propose, la Lambda+ Architecture, ainsi qu’à son implémentationdans le cadre du projet Cocktail. La section 4 détaille un cadre théorique de formalisation d’architecturesbasé sur la théorie des catégories, permettant d’étudier la conservation ou la perte des propriétés dans lesarchitectures. La section 5 conclut ce chapitre et identifie des pistes pour enrichir le cadre théorique de laformalisation.

2.1 Introduction

La définition et le développement d’architectures logicielles nécessitent de connaître les propriétés quele système d’information doit supporter (par exemple la capacité de passage à l’échelle) et de définir lescomposants ainsi que leurs interactions [104]. Il est également nécessaire de garder une cohérence entre lesspécifications initiales et les mises à jour ou évolutions afin d’éviter de transformer l’architecture en Big Ball
of Mud [51], qui rend extrêmement complexe toute modification. Pour éviter cette situation, les styles et lespatrons d’architecture [151] permettent de guider la définition d’une architecture. Les architectures dédiéesau traitement des données massives ne font pas exception, et requièrent même une attention particulière pourles définir puisque les caractéristiques des données massives sont exacerbées. Cela soulève une nécessitéde formaliser les architectures, afin d’avoir une définition la plus objective possible pour pouvoir ensuiteimplémenter l’architecture en suivant précisément les spécifications.
2.1.1 Les styles et patrons d’architecturesLes styles sont des spécifications à niveau de granularité élevé, guidant les interactions entre les compo-sants [2]. Chaque style apporte certaines propriétés, tout en imposant des compromis sur d’autres propriétés.Il n’y a pas un style meilleur que les autres, mais un style particulier peut être mieux adapté qu’un autre àune situation donnée. Certains styles sont bien connus, comme par exemple l’architecture en couches (layered
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architecture) [122] qui est composée d’une succession de couches, souvent d’une couche de persistance à unecouche de présentation, et dans laquelle les communications se font entre couches voisines. C’est un styled’architecture simple avec un coût de mise en place faible, mais en contrepartie ses capacités d’évolution etde passage à l’échelle sont limitées. Un autre style d’architecture rendu populaire par l’essor du cloud com-
puting est l’architecture micro-services [130]. Ce style isole chaque service (par exemple dans un conteneurou une machine virtuelle), et lui fournit des ressources propres, comme des SGBD, inaccessibles directe-ment pour les autres services. Les propriétés apportées par ce style sont opposées à celles de l’architectureen couche : les capacités d’évolution et de passage à l’échelle sont élevées, au prix d’une orchestrationcomplexe. Un dernier exemple de style d’architecture est l’architecture orientée évènements (event driven
architecture) [37]. Elle possède plusieurs composants découplés les uns des autres, qui réagissent lorsqu’ilsreçoivent des évènements afin de les traiter. Au niveau des propriétés, cette architecture partage des simi-larités avec l’architecture micro-services, tout en offrant de meilleures performances et capacités de passageà l’échelle, mais elle est également difficile à tester du fait de la nature dynamique du flux d’évènements.Les patrons sont la définition d’une abstraction spécifique d’un style d’architecture, visant à obtenir despropriétés essentielles [69]. Ils aident à identifier quel ensemble de composants et d’interactions pourraitconvenir à un contexte défini, tout en laissant suffisamment de liberté pour adapter l’implémentation auxspécificités de la situation de création de l’architecture. Un patron peut être plus ou moins détaillé, etspécifier certaines contraintes à respecter lors de sa mise en œuvre. Par exemple, le patron du tableaunoir [41] (blackboard pattern) propose de mettre les données à disposition des processus dans un répertoirecommun, afin de pouvoir accéder aux données et pouvoir les utiliser pour des calculs, en mettant ensuiteà disposition dans ce même répertoire les résultats obtenus. Ce patron suit un style d’architecture centréesur les données (data-centric architecture [164]). Le blackboard pattern simule les interactions d’expertstravaillant conjointement à la résolution d’un problème sur un tableau commun. Cela permet d’obtenir despropriétés d’adaptabilité et de réutilisation : les processus ne sont pas directement dépendants d’un autreprocessus, ils utilisent uniquement un répertoire commun de données. Cela permet de produire des systèmesdécouplés et robustes, puisqu’une panne d’un processus n’impactera pas les autres. Un autre patron est leModèle-Vue-Contrôleur [45], dans lequel le contrôleur reçoit les demandes d’utilisateurs, accède aux donnéeset les traite avec le modèle, puis génère le résultat grâce à la vue. En s’en tenant à cette description, cepatron suit le style de la layered architecture, mais il est à noter que certaines représentations incluent desvariations comme des communications directes entre la vue et le modèle. Là aussi, les propriétés visées sontla réutilisation et le découplage : le modèle est responsable de l’accès aux données, et la vue l’interroge,ce qui permet de modifier la partie stockage en impactant uniquement le modèle. Plusieurs vues peuventégalement se servir d’un même modèle. La Lambda Architecture [123] est aussi un patron d’architecture, bienconnu dans le contexte du traitement de données massives, qui propose une forte tolérance aux pannes, destraitements en temps réel dans une partie de l’architecture, et les mêmes traitements pour générer un résultatcorrect sur le long terme dans une autre partie. La Lambda Architecture est détaillée dans la section 2.2.1.
2.1.2 Les architectures dédiées au traitement des données massivesLorsque l’on souhaite concevoir des architectures dédiées au traitement des données massives, il estnécessaire qu’elles supportent des propriétés qui sont en relation avec les caractéristiques des donnéesmassives. Le volume et la vélocité sont des caractéristiques impactantes pour une architecture, puisqueles différents composants doivent être capables de les prendre en charge, ce qui les amène à prendre enconsidération des propriétés telles que la capacité de passage à l’échelle ou l’élasticité si la charge n’est
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pas constante au cours du temps. D’autres caractéristiques des données massives sont également à prendreen compte, comme leur variabilité, qui implique d’y répondre en dotant l’architecture d’une flexibilité luipermettant de s’adapter rapidement à des cas d’usages qui n’auraient pas été prévus initialement.En plus de devoir prendre en considération les caractéristiques des données massives, de nombreusessituations requièrent d’obtenir des résultats en continu et en temps réel, comme cela peut être le cas pourla détection de fraudes bancaires ou pour réagir à des alertes remontées via des capteurs. Cela nécessite depouvoir adapter les traitements et les algorithmes utilisés directement sur des flux de données, en se servantsouvent des systèmes de stream processing, qui ont leur propre paradigme de programmation.La plupart des articles de recherche relatant d’architectures dédiées au traitement des données massivesprésentent des architectures spécifiques, ancrées dans leur contexte d’utilisation, et avec un ensemble detechnologies prédéfinies [170, 89, 129, 108, 75]. Cela mène à une forte connascence entre l’architecture, lesoutils et les propriétés. La connascence est un terme introduit par Page-Jones [136], elle mesure ou traduitla complexité induite par les relations de dépendance entre composants. Plusieurs types de connascencesstatiques ou dynamiques ont été identifiés pour évaluer les architectures. La connascence statique est unlien direct entre les composants au niveau du code (par exemple, le partage d’une classe commune), tandisque la connascence dynamique révèle un lien lors de l’exécution des composants (par exemple, l’échange demessages ou l’appel à un service). La connascence limite fortement la réutilisation des architectures, ce quiréduit leur apport.
2.1.3 Le besoin de formaliser les architecturesLes architectures logicielles sont des entités complexes. Elles ont une dynamique propre, qui intègrela conception, l’implémentation, mais aussi la maintenance et l’évolution de l’architecture. Les composantsdes architectures peuvent avoir un niveau de granularité plus ou moins fin, et peuvent intégrer eux-mêmesplusieurs sous-composants communiquant entre eux, dont l’assemblage peut être considéré comme une ar-chitecture. Dans ce cas, il est nécessaire de pouvoir représenter les différents niveaux de granularité del’architecture, tout en gardant une cohérence globale.Les besoins peuvent également évoluer au cours du temps. Du point de vue de l’architecture, celasignifie une évolution, une modification ou un ajout de composants, voire même une fusion avec une partieou une autre architecture entière. Comme ces évolutions peuvent intervenir longtemps après la conceptionde l’architecture initiale, comme c’est le cas par exemple des systèmes bancaires, leur spécification peutêtre réalisée par une équipe différente de celle de départ. Les représentations schématiques proches del’UML ne sont alors pas suffisantes pour garantir une interprétation commune et intemporelle. Il existe unbesoin de formalisation important dans le monde des architectures [30, 80], et cette formalisation doit pouvoirretranscrire les effets d’une composition de composants, leurs impacts sur les propriétés et anticiper lesconséquences d’une évolution.
2.1.4 ContributionDans ce chapitre, je propose un patron d’architecture, la Lambda+ Architecture, qui permet de tirer profitde la dualité entre les analyses exploratoires et les analyses en temps réel des données massives. Ce patronest une amélioration de la Lambda Architecture, qui est fortement dépendante de son contexte de création,et qui présente quelques lacunes qui peuvent désormais être corrigées. Je détaille une implémentation dupatron Lambda+ Architecture à travers Hydre, une plateforme servant à collecter, stocker et analyser les
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données issues de Twitter. Je propose également un cadre pour la formalisation d’architectures s’appuyant surla théorie des catégories, permettant d’étudier l’évolution des propriétés dans des ensembles de composants,et de naviguer entre différents niveaux d’abstraction. La théorie des catégories place les transformationsau centre de sa définition, avec les morphismes et les foncteurs, ainsi que les compositions. C’est uneapproche prometteuse pour répondre aux besoins identifiés précédemment et pour apporter une meilleurecompréhension du système construit. Sa représentation sous forme de diagrammes est une aide visuelle pourcomprendre la formalisation, et son application à la programmation fonctionnelle lui donne une proximitéavec le domaine de l’ingénierie logicielle.
2.2 État de l’art : la Lambda Architecture, l’avènement des systèmes de stream

processing et la formalisation d’architectures

La Lambda Architecture est un patron d’architecture logicielle bien connu pour traiter des donnéesmassives. Toutefois, c’est un patron qui présente certaines faiblesses, mises en évidence par les évolutionstechnologiques. Dans cette section, nous présentons la Lambda comme elle a été conçue, puis l’effet desévolutions technologiques, principalement des systèmes de stream processing, sur ce patron. La dernièrepartie est consacrée aux outils formels pensés pour la conception d’architectures, dans le but d’identifierune formalisation capable d’étudier la conservation des propriétés lors de la construction d’une architecture,notamment lors de la composition de composants.
2.2.1 La Lambda Architecture

Les propriétés d’exactitude des traitements, de faible latence et de tolérance aux pannes ont toujoursété une préoccupation majeure lors de la spécification d’architectures. Lampson a esquissé quelques prin-cipes [104] pour obtenir ces propriétés, qui sont toujours d’actualité et que l’on peut retrouver, entre autres,dans la Lambda Architecture définie en 2011 par Nathan Marz [123, 124].
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Figure 2.1 – Les composants de la Lambda Architecture
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L’objectif de la Lambda est simple, et consiste à calculer des requêtes prédéfinies avec une faible latence,tout en assurant l’exactitude des traitements (figure 2.1), en s’appuyant sur trois couches (ou layers), lacouche speed, la couche batch et la couche serving, telles que définies par Marz :— la couche speed réalise les traitements de manière incrémentale afin de produire les vues speed , ense servant des systèmes de stream processing pour assurer une faible latence. Toutefois, ces systèmesétant réputés peu fiables, la couche speed ne peut pas garantir l’exactitude des traitements ;— la couche batch possède deux rôles :1. stocker les données brutes dans le master dataset , l’élément de l’architecture qui ajoute lapropriété de résistance aux pannes ;2. recalculer périodiquement les résultats obtenus avec la couche speed pour obtenir les vues

batch, mais cette fois à l’aide d’un traitement batch réalisé directement sur les données du
master dataset. Cette duplication de traitements apporte la propriété d’exactitude des résultatsqui manque à la couche speed ;— la couche serving se charge d’agréger les vues batch et speed afin de fournir un résultat completlorsqu’un utilisateur en fait la demande. Cette couche possède également un rôle d’indexation et deprésentation des données, permettant de fournir les résultats de manière efficace.Le but initial de Marz avec la Lambda était de réussir à battre le CAP theorem [27]. Le CAP theoremétablit que seules deux des trois propriétés consistency, availability et partition tolerance peuvent êtreobtenues simultanément, bien que cela soit sujet à débat [160, 92]. Pour battre le CAP theorem, Marz partdu principe que si les données étaient immuables et que les requêtes étaient calculées sur l’ensemble desdonnées, alors le problème du CAP theorem disparaît entièrement : les données existent ou n’existent pas,mais ne peuvent pas être dans un état inconsistant. Toutefois, le lien de la Lambda avec le CAP theoremn’est pas aussi clair que Marz le laisse entendre [110]. Il est en pratique impossible de calculer les requêtessur l’ensemble des données, il faut donc réaliser des traitements incrémentaux au quotidien, y compris dansla couche batch, et mettre à jour les résultats précédents. Cela n’entraîne donc aucune avancée par rapportau CAP theorem. La consistance du CAP est même encore plus difficile à obtenir que dans un systèmedistribué classique, puisque les traitements dans la couche speed et dans la couche batch, qui sont baséssur différents paradigmes, sont développés pour produire des résultats identiques, ce qui ne peut pas êtregaranti ne serait-ce que face à l’erreur humaine. Le lien de la Lambda Architecture avec le CAP theorems’est donc estompé, et n’est que rarement évoqué à présent.

Les avantages de la Lambda Architecture sont une forte tolérance aux pannes d’origine aussi bien humaineque machine, la garantie d’un résultat exact avec la couche batch et une faible latence avec la couche speed. LaLambda Architecture a servi de patron pour de nombreuses architectures dédiées au traitement des donnéesmassives, telles que RADStack [170], une plateforme open source produisant des analyses interactives, quiutilise les briques logicielles Apache Kafka pour l’échange de messages, Samza pour le stream processing,Hadoop pour des traitements map reduce créant des segments de données et Druid en tant que serving
layer pour les insertions en temps réel et différé, et pour des analyses exploratoires. Les calculs en tempsréel servent à guider les analyses exploratoires.Munshi et al. [129] présentent une implémentation de la Lambda Architecture appliquée aux traitementsdes données issues des réseaux électriques. La résistance aux pannes, le temps de réponse rapide, le passageà l’échelle et la flexibilité de ce type d’architecture sont les paramètres qui ont motivé leur choix d’utiliserla Lambda Architecture. Hadoop HDFS est utilisé pour implanter un data lake et traiter de la diversité des
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données (capteurs, images, vidéos). La couche d’interrogation, séparée de la couche d’analyse, intègre lestechnologies SparkSQL, Hive et Impala. Ces deux couches sont ajoutées afin de fournir plus de flexibilité auxrequêtes des utilisateurs par rapport aux vues uniquement pré-calculées de la Lambda Architecture.Lee et al. [108] spécifient une Lambda Architecture pour construire un système de recommandationde restaurants. Apache Mesos leur sert à abstraire les composants matériels de la plateforme, faciliterson déploiement et sa mise à l’échelle. Les technologies utilisées sont Kafka pour la couche speed et lestraitements temps réel, Hadoop HDFS pour le stockage des données brutes, et Spark pour la couche batch.Cette implémentation s’éloigne du patron de la Lambda, puisqu’elle propose des traitements différents dansles couches batch et speed : la couche batch s’occupe d’exécuter des algorithmes lourds de machine learning,tandis que la couche speed se sert de ces résultats pour proposer les recommandations aux utilisateurs.LinkedIn a développé le système Pinot [75]. Il est conçu pour traiter des requêtes OLAP avec unelatence faible. Il utilise la Lambda Architecture comme patron, avec Apache Helix et Zookeeper, afin defournir aux utilisateurs de LinkedIn des fonctionnalités analytiques en temps réel, comme par exemple laliste des personnes qui ont consulté leur profil. Pour obtenir de bonnes performances, seul un sous-ensembled’opérateurs SQL est supporté, excluant les jointures et les requêtes imbriquées. Ils adaptent eux aussi lepatron de la Lambda, puisque les vues bacth sont en réalité les anciennes vues speed qui sont calculéesentièrement, c’est-à-dire lorsqu’elles représentent un jour ou une heure en fonction de la granularité choisie.Les nouvelles données sont ensuite traitées dans une nouvelle vue speed.La Lambda Architecture a donc été la source d’inspiration de nombreuses implémentations, et ce dansdes domaines variés, tels que les réseaux électriques, les systèmes de recommandation ou encore les réseauxsociaux.

Toutefois, la Lambda a aussi été beaucoup critiquée, en partie à cause de la duplication des traitementsdans les couches speed et batch, basées sur des paradigmes différents, qui entraîne une complexité nonnégligeable [110]. Des frameworks tels que Summingbird [26] ont tenté de réduire cette complexité enunifiant les traitements batch et ceux réalisés en stream processing sous un modèle commun.La Lambda manque aussi de flexibilité, et les cas d’utilisation alternatifs, tels que les analyses explora-toires bien souvent indispensables dans un contexte de données massives, nécessitent une modification dupatron pour être intégrés, comme constaté à travers les implémentations précédemment citées. De plus, lacouche speed seule, basée sur le stream processing, ne peut pas répondre à tous les besoins. En prenantl’exemple d’un algorithme pour résoudre le problème du sac à dos, s’approcher de la solution optimale né-cessitera d’avoir accès à tous les éléments avant de prendre une décision : une implémentation via stream
processing devra prendre une décision pour les éléments de manière individuelle, ou au mieux pour ungroupe d’éléments sur une fenêtre de temps restreinte, et ne pourra donc pas être proche de la solutionoptimale [116].La définition de la Lambda est aussi assez légère. Cela se ressent principalement pour la couche servingqui doit agréger les données : aucune précision n’est apportée pour le cas de données arrivant dans ledésordre, alors que c’est un cas fréquent, par exemple avec des données provenant de capteurs qui peuventpasser hors-ligne. Cela pose pourtant des problématiques complexes, comme savoir si la couche speed doittraiter les données arrivant après que la vue batch correspondante ait été calculée. La manque de définitionde la couche serving induit des différences d’interprétation. Certaines versions incluent les vues speed, tandisque d’autres versions laissent ces vues dans la couche speed et la couche serving est chargée d’aller lesrécupérer.
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Ce manque de précision dans la définition s’étend au style de l’architecture. Les composants sont appelés"couches", alors que les architectures en couches sont un empilement de plusieurs composants, qui ne peuventcommuniquer qu’avec les composants directement au-dessus ou en-dessous d’eux [151]. Cette nomenclaturepeut donc être considérée comme approximative. Le style d’architecture event-driven aurait été beaucoupplus adapté que le style layered architecture.Bien que la résistance aux pannes soit une caractéristique avérée de la Lambda, le temps réel etl’exactitude des traitements sont deux caractéristiques qui sont plus à nuancer. En effet, la batch layerest garante des résultats exacts, et la speed layer est en charge du temps réel. Individuellement, cescouches respectent les caractéristiques qui leur sont affectées, cependant en regardant l’architecture dansson ensemble, la Lambda est capable soit de produire des résultats corrects, mais périodiquement, soit decalculer les résultats en temps réel, mais de manière approximative. Pour comprendre cette position, il fauts’intéresser à l’évolution des systèmes de stream processing.

2.2.2 L’avènement des systèmes de stream processingLes systèmes de stream processing ont commencé à se développer à la même période que la conceptionde la Lambda Architecture. Leur paradigme est différent de celui des systèmes batch, et peut être vu commele traitement d’une collection infinie de données. L’ouvrage d’Akidau et al. [8] détaille les différentes notionsliées à ce paradigme, dont les principales sont résumées dans les paragraphes suivants.La latence est un élément fondamental lorsque les données sont traitées en flux. Elle représente le tempsnécessaire pour traiter un message de manière individuelle. Plus la valeur est faible, meilleure est la latence.Cette notion est à mettre en perspective avec celle de débit (throughput), qui, de son côté, représente lenombre de messages qui peut être traité en un temps donné. Plus la valeur est élevée, meilleur est le débit.Ce sont des notions complémentaires, qui s’améliorent souvent au détriment l’une de l’autre. Un système de
stream processing basé sur le micro-batch, c’est-à-dire qui traite les messages en lots de taille réduite, auraune latence et un débit élevés.La temporalité des messages est une autre caractéristique importante. On peut distinguer trois princi-pales temporalités :1. l’instant (timestamp) de l’évènement, qui indique le moment auquel l’évènement réel s’est produit ;2. l’instant d’émission du message, qui indique le moment auquel le message correspondant à l’évène-ment a été émis ;3. l’instant de traitement du message, qui indique le moment auquel le message a été traité.Ces trois temporalités peuvent être perçues comme le cycle de vie d’un message dans un système de stream
processing. Plus ces temporalités sont proches les unes des autres, plus le résultat obtenu sera proche del’évènement initial. Cependant, il arrive que ces valeurs aient un décalage important, par exemple lorsquel’on traite des données issues de capteurs, si un capteur est déconnecté du réseau, il émettra les messagescorrespondant aux évènements qui se sont produits pendant cette période seulement lorsqu’il pourra sereconnecter. Cela induit une possibilité de traiter des messages qui arrivent tardivement et dans le désordre,ce qui peut parfois impacter le système s’ils ne sont pas pris en considération, par exemple pour émettreune alerte si un seuil est dépassé.La garantie de traitement des messages est une caractéristique essentielle pour obtenir la propriétéd’exactitude des traitements en se servant du paradigme de stream processing. Trois niveaux de garantiesont identifiés :
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— at-most-once : les messages sont traités au plus une fois, et peuvent ne pas être traités ;— at-least-once : les messages sont traités au moins une fois, et peuvent être traités plusieurs fois ;— exactly-once (aussi appelé effectively-once) : les messages sont traités au plus et au moins une fois.Si la garantie exactly-once semble idéale puisqu’elle permet d’obtenir la propriété d’exactitude des traitementsau sein même des systèmes de stream processing, elle reste toutefois utopique. En pratique, cet effet dene traiter qu’une et une seule fois les messages n’est visible qu’en tant que résultat final du processus.Le système de stream processing en lui-même peut rencontrer des problèmes techniques qui nécessitentde traiter à nouveau un ou plusieurs messages, mais sa gestion interne rend ce mécanisme invisible sur lerésultat. En prenant cette caractéristique en compte, le terme effectively-once est plus approprié que le terme

exactly-once pour dénommer ce niveau de garantie. Toutefois, ce fonctionnement entraîne une contrainte fortelors de l’utilisation des systèmes de stream processing : le traitement des messages ne doit pas avoir d’effet
de bord qui ne soit pas idempotent, c’est-à-dire que le résultat ne doit pas changer quelque soit le nombred’exécutions de l’effet de bord.

Au fil des années, plusieurs systèmes de stream processing ont émergé, avec leurs caractéristiquespropres. Une synthèse des principaux systèmes et de leurs caractéristiques est présentée dans les para-graphes suivants.Le premier système ayant attiré l’intérêt de l’industrie est Apache Storm, créé par Marz en 2011 [165]. Ilrésulte de la constatation que, pour produire un système comportant un composant ayant la propriété tempsréel, il fallait plus de temps pour créer les workers et les queues tout en s’assurant du bon fonctionnementde leur interactions que pour implémenter la logique métier. La priorité de Storm était de fournir un systèmeayant une faible latence, et ce au prix d’autres propriétés, comme celle de l’exactitude des traitements. En2015, Twitter a fait évoluer Apache Storm en Apache Heron [103]. Leurs besoins ayant grandi au delà de lacapacité d’Apache Storm, ils ont donc décidé de développer un système leur correspondant, en améliorantles performances, la capacité de passage à l’échelle ainsi que la facilité de gestion du système.Apache Spark s’est dans un premier temps fait connaître en 2009 grâce à son système batch, qui,contrairement au map-reduce de Hadoop, permet de réaliser les traitements directement en mémoire plutôtque de devoir passer par le stockage sur disque, ce qui lui a valu un gain de performances important. En2012, Spark Streaming [173] voit le jour, et utilise ce système de traitement batch éprouvé afin d’appréhenderle problème des traitements en temps réel à l’aide de micro-batch. Contrairement à Storm, ce mécanismepermet à Spark Streaming de supporter la propriété d’exactitude des traitements. On peut toutefois reprocheraux premières versions de Spark Streaming de ne pouvoir supporter que des flux de messages ordonnés, enne prenant pas en considération la différence entre l’instant de l’évènement et l’instant du traitement dumessage.
MillWheel [6], depuis sa création par Google en 2008, a suivi les besoins de ses utilisateurs pour guiderson évolution. Son approche initiale était proche de celle de Storm, focalisée sur la faible latence au détrimentde l’exactitude des traitements. Par la suite, MillWheel a intégré cette propriété d’exactitude, tout en prenanten considération les flux de données désordonnés. Une problématique importante en découle : celle de savoirà quel moment la majorité des messages pour une période donnée ont été traités, ce qui permet de connaîtrele moment pertinent pour émettre une alerte, par exemple lors d’une hausse ou d’une baisse de fréquentation.En 2015, Google s’appuie sur son expérience avec MillWheel pour rendre disponible Cloud Dataflow [7], unsystème de stream processing orienté cloud et proposant une interface unifiée pour le batch et le stream

processing.
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Kafka Streams [100] est apparu en 2016, et se différencie des autres systèmes de stream processing parun déploiement plus léger. Effectivement, Kafka Streams se sert de Kafka, un middleware orienté messages àhautes performances, pour gérer les problématiques de résistance aux pannes et de répartition des messageslorsque cela est nécessaire. Cette légèreté permet de déployer les applications en leur indiquant uniquementla localisation du serveur Kafka, la répartition de charge se fera via les brokers Kafka, et ce même sil’application est déployée sur plusieurs machines. Cela est également avantageux puisque les mécanismessupportant les garanties de traitement des messages sont alors partagés avec Kafka, ce qui permet d’avoirune meilleure maîtrise du système complet d’acheminement des messages. Toutefois, cela induit quelqueslimites en termes de performances, puisque la communication entre workers peut nécessiter l’écriture et lalecture de messages depuis un topic Kafka en cas de ré-ordonnancement des messages. Kafka Streams aété précédé par Apache Samza [93] en 2015, qui a un fonctionnement similaire tout en étant moins léger àdéployer puisque dépendant du gestionnaire de ressources YARN.
Apache Flink [32], d’abord créé sous le nom de StratoSphere [11] en 2009, a connu un essor importantà partir de 2015. En plus d’une expressivité importante, Flink est reconnu pour son efficacité, et reste àla pointe de l’innovation en termes de stream processing. Son mécanisme de snapshot lui a permis demettre en place une robuste résistance aux pannes tout en assurant une exactitude des traitements. Cemécanisme a d’ailleurs été repris par la suite par d’autres systèmes de stream processing tels que Storm.Flink continue son développement, avec notamment un principe de savepoint qui étend les snapshots afinde pouvoir reprendre le workflow à un point donné dans son exécution passée, et un principe de streaming

SQL, que Kafka rejoint avec ksql, une surcouche de Kafka Streams permettant de l’utiliser avec des requêtesproches du SQL.
Apache Beam [22] est un peu à l’écart des systèmes de stream processing, puisqu’il cherche à sepositionner comme une API, qui serait l’équivalent du SQL pour les SGBD. Pour cela, différents systèmes de

stream processing peuvent être utilisés comme runners, liés à Beam via un SDK. Les utilisateurs peuventse servir du DSL (Domain Specific Language) pour implémenter leurs workflows, sans être dépendants dusystème sous-jacent utilisé.
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Figure 2.2 – Aperçu de la Kappa Architecture
Lorsque la Lambda Architecture a été conçue, peu de systèmes de stream processing étaient dispo-
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nibles, et ils se concentraient souvent sur les performances au détriment de l’exactitude des traitements. Ilspossédaient uniquement les garanties de traitement at-most-once et/ou at-least-once. Dans ce contexte, la
Lambda peut être vue comme un moyen de compenser les faiblesses d’une technologie naissante, plutôt
que comme un patron d’architecture qui en tire réellement profit. En partant de ce constat, Krepps proposede remplacer la Lambda Architecture par la Kappa Architecture [99]. Son principe est simple : en intégrantla garantie de traitement effectively-once, la speed layer est capable d’assurer à la fois la propriété detemps réel et la propriété d’exactitude des traitements. Il est donc possible de garder uniquement la speed
layer pour remplir les fonctions de la Lambda (figure 2.2). Cependant, en supprimant la batch layer, le
master dataset est également supprimé, et la propriété de résistance aux pannes avec lui, qui est pourtantun des avantages majeurs de la Lambda Architecture. La Kappa ne permet pas non plus d’intégrer des casd’utilisations plus variés comparé à la Lambda Architecture, tels que les analyses exploratoires.
2.2.3 La formalisation d’architecturesLe besoin d’un cadre théorique et d’une formalisation adaptée pour concevoir des architectures logiciellesa gagné en importance ces dernières années [30, 80]. L’élaboration, la spécification et l’implémentation desarchitectures sont des tâches complexes, qui nécessitent de pouvoir prouver la conservation des propriétésvoulues tout au long des étapes de la création, puis de l’évolution de l’architecture. Établir un cadre formeldans ce domaine requiert à la fois des compétences théoriques et pratiques, afin de pouvoir proposer unmodèle correspondant aux attentes tout en intégrant les imperfections du monde réel. Deux articles récents[82, 157] étudient différents systèmes pour les comparer. Ils montrent que les systèmes dédiés à l’analytiquene sont pas suffisamment définis formellement pour pouvoir clairement prouver qu’ils supportent les proprié-tés qu’ils mettent en avant. Cette constatation est appuyée par la multitude de technologies disponibles,supportant chacune des propriétés différentes, mais étant composées au sein d’une même architecture. Ildevient difficile de prédire ou d’établir que le système construit supportera ces propriétés globalement. C’estle cas par exemple pour les technologies de stockage de données ou de traitement de flux.

Plusieurs approches ont cherché à formaliser les architectures, en prenant des bases différentes. Les
Architecture Description Languages (ADL) [38] ont une place importante dans la formalisation d’architecture.Les ADL boxes and lines ainsi que les ADL basés sur UML [31] ne permettent pas de vérifier facilement lespropriétés, à cause de leur faible niveau de formalisation. De ce fait ils ont recours à des outils annexes,tels que les automates à états finis pour simuler des diagrammes d’état transition, et doivent par conséquentétablir des passerelles plus ou moins simples vers ces outils [68]. Nous nous concentrons sur les ADL ayantdes bases théoriques bien établies.Abowd et al. [2] proposent un framework formel en Z permettant de décrire les styles d’architecture.Ils argumentent que les diagrammes ne sont pas suffisants pour imposer une unique interprétation d’unearchitecture, et qu’ils peuvent donc mener à des incompréhensions. Leur approche consiste à définir unesémantique plus précise pour définir les styles, afin de pouvoir affecter un style à une implémentation sansque l’interprétation de l’architecture ne soit porteuse d’ambiguïté. Une telle sémantique permet d’analysertechniquement les architectures, mais aussi de comparer les styles entre eux.Malkis et Marmsoler [121, 122] travaillent également sur la formalisation des styles d’architectures. Ilss’appuient sur la théorie des ensembles et la logique du premier ordre pour construire un modèle avec desports et des services, utilisés pour représenter les interactions entre les composants. Ils ont appliqué leurmodèle à deux styles d’architecture : l’architecture en couches et l’architecture orientée services. À partir
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de leur formalisation, ils analysent mathématiquement l’architecture afin de prouver le support de certainespropriétés, telles que l’indépendance sémantique des couches de haut niveau par rapport aux couches deplus bas niveaux en ce qui concerne le style d’architecture en couches.Le Métayer [107] propose un modèle se basant sur la théorie des graphes. Les nœuds sont les entitésdes architectures (en fonction du niveau d’abstraction, un client, un serveur, ou un objet), et les liens sontles communications entre ces entités. Les styles sont définis en tant que grammaires de graphes, ce quipermet ensuite de vérifier qu’une implémentation d’architecture correspond à une grammaire donnée poursavoir si elle respecte le style associé. Toutefois, les capacités de modélisation sont limitées car les liensne représentent que des communications, et il n’y a pas de mécanisme permettant d’intégrer les propriétéssupportées par l’architecture.Mabrok [117] a proposé une approche différente, et se sert de la théorie des catégories pour formaliserles propriétés et les attributs des architectures. Il utilise Ologs, une spécialisation particulière de la théoriedes catégories dont le but est de représenter l’étude ontologique d’un sujet. C’est une approche intéressante,mais qui effleure seulement la conception d’une architecture, puisqu’il est uniquement possible de représenterles propriétés fonctionnelles et non la structure technique de l’architecture. Il ne tire pas profit de toute lapuissance de la théorie des catégories, qui propose pourtant des mécanismes formels pertinents.Les ADL existants se basent sur la théorie des ensembles, des graphes, et utilisent la logique dupremier ordre ou d’ordre supérieur pour vérifier les propriétés et la consistance des architectures. Cependant,les architectures ont différents niveaux d’abstraction, et les interactions entre les composants ont autantd’importance que les composants eux-mêmes. Ces interactions forment des compositions de composants,représentant alors un cheminement de données à travers l’architecture. Les compositions peuvent être difficilesà représenter si la base formelle utilisée ne propose pas de mécanisme permettant de les prendre en compte.

La théorie des catégories [48] est une approche prometteuse, puisqu’elle place les notions de morphismeset de compositions parmi les concepts essentiels de ses fondations. Elle permet également d’utiliser lesfoncteurs, pour passer d’une catégorie à une autre, simplifiant ainsi le passage d’un niveau d’abstraction à unautre. La théorie des catégories a été utilisée dans de nombreux domaines aussi bien théoriques qu’appliqués.Parmi les domaines proches de notre thématique, Diskin et al. [46] l’utilisent dans le domaine de l’ingé-nierie guidée par les modèles, pour représenter les modèles et les méta-modèles par des catégories. Ils seservent des catégories de Kleisli et de la notion de monade pour établir des relations entre modèles et définirles bases d’un langage de requête. Dans [163], les auteurs proposent une démarche similaire pour la gestiondes lignes de produits logiciels (Software Line Product), ils s’intéressent plus particulièrement aux aspectsdynamiques et au contrôle des systèmes. Dans [166], les auteurs proposent une formalisation d’un modèlede données s’appuyant sur XML et des opérateurs algébriques. Dans le domaine des bases de données elleest utilisée pour représenter des schémas, lier des schémas dans les bases de données distribuées et guiderl’intégration des données. Kokar et al. [94] l’ont utilisée pour définir un cadre formel à la fusion de données.Dans le même ordre d’idées, Majkic [120] met en avant que la construction d’outils robustes pour traiterles données massives et leurs spécificités n’est possible que dans un cadre théorique et algébrique clair(similaire à ce qui a été réalisé pour le modèle relationnel). Pour exprimer des correspondances complexesentre des données issues de plusieurs sources, il propose une algébrisation d’un sous-ensemble de la logiquede second ordre au moyen de la théorie des catégories.
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2.2.4 SynthèseLes besoins liés au traitement des données massives nécessitent de construire des architectures pouvantpasser à l’échelle, supporter des calculs d’indicateurs en temps réel et offrir suffisamment de flexibilité pourréaliser des analyses exploratoires. La Lambda Architecture a cherché à proposer une solution, mais le patronprésente de nombreuses déficiences comme en témoignent les adaptations que les projets de l’état de l’arts’y référant ont dû mettre en place. Le gain de maturité des systèmes de stream processing a diminué l’utilitéde la Lambda, qui peut être désormais remplacée par la Kappa Architecture, plus simple à mettre en place.Cependant cette dernière n’apporte pas un progrès significatif puisqu’elle n’étend pas les cas d’utilisationlimités de la Lambda et n’incorpore donc pas les analyses exploratoires essentielles.De plus, lors de la conception d’architectures il est essentiel de pouvoir connaître les propriétés sup-portées lors des traitements réalisés, et ce quelle que soit la composition de composants responsable d’untraitement donné. Toutefois, les outils de formalisation actuels d’architectures ne sont pas satisfaisants :d’un côté les méthodes proches de l’UML sont trop subjectives pour être utilisées sans ambiguïté, de l’autreles méthodes ayant des bases formelles plus solides ne peuvent bien souvent pas représenter toutes lessubtilités d’une architecture ni mettre l’accent sur les compositions induites par les interactions entre lescomposants, et les évolutions et fusions des architectures.
2.3 La Lambda+ Architecture

La forte imbrication de la Lambda Architecture dans son contexte de création la mène à son obsolescence.Comme l’a montré la Kappa Architecture, la duplication des processus dans les couches batch et speed n’estplus nécessaire pour obtenir des résultats corrects en temps réel, puisque les systèmes de stream processingsupportent directement la garantie de traitement effectively-once. De ce fait la complexité induite par laLambda n’est plus justifiée. Les idées de la Lambda Architecture peuvent donc être réutilisées et modifiéespour fournir un patron plus flexible et adapté au traitement des données massives.La Lambda+ Architecture est pensée pour s’inscrire dans un contexte de traitement des données massives,en proposant deux fonctionnalités principales complémentaires :— le stockage des données orienté vers une utilisation prévue pour des analyses exploratoires ;— le calcul en temps réel d’indicateurs prédéfinis directement sur le flux de données, afin d’obtenir desinformations sur des besoins bien identifiés.La dualité entre les analyses exploratoires et les calculs en temps réel sur le flux de données doit êtreprise en compte pour traiter les données massives. En effet, la combinaison du volume et de la variété renddifficile l’extraction de la valeur cachée dans les données. L’extraction de cette valeur en temps réel ne peutse faire que lorsqu’un cas d’utilisation ainsi qu’une méthode d’extraction ont été trouvés et validés, ce quin’est possible qu’à travers des analyses exploratoires.
2.3.1 La définition du patronNous proposons de définir la Lambda+ Architecture. Tout d’abord, comme indiqué dans la section 2.2.1, lestyle en couches adopté par la nomenclature des différentes parties de la Lambda Architecture ne correspondpas au style de l’architecture. La Lambda+ n’est donc pas constituée de couches, mais de composantsinteragissant de manière asynchrone à l’aide d’un middleware orienté messages. La Lambda+ applique lestyle event-driven architecture, qui met en avant les propriétés de performance, de passage à l’échelle et de
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facilité d’évolution. Ce style privilégie les communications asynchrones entre les composants, en organisantles flux de messages à l’aide de queues et de topics disponibles avec les middlewares orientés messages.Chaque composant traite les messages, et envoie éventuellement son résultat dans une autre queue afin qu’ilsoit traité de manière incrémentale par d’autres composants. Les compromis de ce style d’architecture sontune certaine complexité à la mettre en œuvre, ainsi qu’une difficulté à tester l’ensemble de l’architecture,à cause de la nature dynamique du système d’échange de messages entre les composants. La figure 2.3représente les cinq composants de la Lambda+ Architecture.
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Figure 2.3 – Aperçu de la Lambda+ Architecture

2.3.1.1 Le composant data traffic controllerLes nouvelles données sont réceptionnées par le data traffic controller. Les sources de données peuventêtre de natures variées, comme une extraction depuis un SGBD existant ou une connexion à une API externe.Cette diversité nécessite une structuration du flux de données.Le composant data traffic controller se charge d’organiser les flux de données, et choisit si certains fluxdoivent être regroupés ou au contraire être considérés de manière individuelle. Il peut également réaliserdes transformations simples sur les flux, comme une suppression de doublons ou l’ajout d’un timestamp dansles données.Le style d’architecture filter and pipe correspond à la philosophie du composant. Des transformationssimples sont réalisées, avant d’envoyer les données dans un système de communication permettant aux autrescomposants d’y avoir accès. Un middleware orienté messages est la solution la plus évidente dans ce genrede situation, grâce à ses capacités de découplement entre les applications productrices et consommatrices demessages. Cela permet d’obtenir une grande indépendance entre les composants, ce qui contribue à supporterla propriété de résistance aux pannes.
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2.3.1.2 Le composant streaming ETL

Grâce à l’évolution des systèmes de stream processing, les traitements peuvent produire un résultatexact directement en temps réel. De ce fait, comme il n’est plus nécessaire de dupliquer les traitements en
streaming et en batch, la couche batch peut être remplacée par un composant plus adapté à un contexteBig Data : le composant de streaming ETL.Les ETL (Extract-Transform-Load ) sont ancrés dans le paysage analytique, et utilisés principalement encombinaison avec un data warehouse. Toutefois, le besoin de travailler sur des données plus fraîches s’estgrandement développé ces dernières années, et le caractère périodique des ETL n’est pas adapté à cetteévolution. Plusieurs travaux de recherche se concentrent sur l’exécution d’ETL en temps réel, afin de rendrepossible les analyses à faible latence [169, 49, 127].Dans ce contexte, le streaming ETL est utilisé afin de traiter les données en continu, contrairement aucomportement historique en batch des ETL. Les systèmes de stream processing démontrent leur utilité dansce type d’utilisation. Avec le streaming ETL, il est possible de réaliser des analyses nécessitant des donnéesrécentes afin de maximiser la pertinence de la valeur extraite.Le rôle du composant streaming ETL est d’alimenter le composant storage, en transformant les donnéesau besoin. Il fonctionne en deux temps :— en temps réel lorsqu’il réceptionne les données du data traffic controller ;— en temps différé lors d’une extraction des données du master dataset, ce qui peut se produire parexemple lors d’un changement de schéma dans le composant storage.En fonction du volume et de la vélocité des données traitées, des contraintes supplémentaires peuventapparaître. Par exemple, la plupart des SGBD montrent de meilleures performances à l’insertion lorsque celase fait par lots. Même si la propriété de temps réel du composant streaming ETL s’oppose aux traitements
batch, le composant storage est principalement dédié aux analyses exploratoires, ce qui permet d’augmenterle débit au détriment de la latence sans impacter négativement l’architecture, la partie critique en tempsréel se situant dans le composant real-time insigths.
2.3.1.3 Le composant master dataset

Son utilité est la même que dans la Lambda Architecture. Il conserve l’ensemble des données brutes, cequi permet de les traiter à nouveau si le composant de streaming ETL subit une évolution impactante, ou siune panne nécessite de traiter une nouvelle fois les données.Pour éviter la complexité bien souvent reprochée à la Lambda Architecture induite par la duplicationdes traitements dans les couches batch et speed, si les données doivent être traitées à nouveau à partirdu master dataset, elles sont simplement extraites afin d’être envoyées au composant streaming ETL. Ainsi,les évolutions et la maintenance ne s’appliquent que sur un seul composant, et l’inconvénient principal de laLambda Architecture est contourné.Le master dataset est essentiel pour permettre à l’architecture de supporter la propriété de résistanceaux pannes. Si un problème survient, il permet de reprendre les données d’origine pour le corriger. Il estdonc important que le master dataset puisse absorber le flux de données entrantes, afin d’être constammentà jour.
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2.3.1.4 Le composant real-time insightsC’est le composant de l’architecture dédié aux calculs en temps réel, que ce soit pour des requêtesprédéfinies ou pour l’exécution d’algorithmes. La faible latence ainsi que l’exactitude des résultats sont lapriorité de ce composant, mais les avancées des systèmes de stream processing permettent de supporterces propriétés. Les calculs réalisés peuvent être simples, comme des agrégations consistant à calculer unesomme, ou plus complexes, comme de la détection d’anomalies sur des séries temporelles [4].Les traitements effectués dans ce composant doivent être identifiés et définis en amont. Ils serventà extraire des indicateurs pertinents concernant les données récupérées. Pour découvrir les traitementspermettant d’extraire de la valeur, le composant storage est utilisé pour d’abord fouiller dans les données demanière exploratoire. La connaissance acquise peut ensuite être utilisée pour mettre au point les traitementsdu composant real-time insights.Les résultats des traitements effectués peuvent être conservés dans le composant storage, mais commeprécisé dans la section 2.2.2, cela doit être fait de manière idempotente : le traitement en doublon d’unmessage dans le cadre de la garantie de traitement effectively-once doit toujours produire le même résultatqu’un traitement unique.
2.3.1.5 Le composant storageLe composant storage est alimenté par le composant streaming ETL, et éventuellement par le composant
real-time insights. Son rôle est de mettre les données à disposition des utilisateurs, dans un modèle favorisantles analyses exploratoires. L’implémentation de ce composant peut se faire différemment en fonction desbesoins conduisant à l’architecture, par exemple avec un data warehouse, un polystore, ou un data lake.Les data warehouses sont apparus bien avant l’avènement des données massives, et sont une technologiemature et largement adoptée par les entreprises [76]. Ils sont souvent utilisés pour agréger les donnéesprovenant de différentes sources disponibles dans une organisation, en les extrayant à l’aide d’ETL, puis en lesnettoyant et en les mettant en forme, et enfin en réalisant des analyses décisionnelles, plus difficiles à exécutersur un système transactionnel. Dans un data warehouse, les données possèdent plusieurs caractéristiques :— elles concernent un sujet particulier, afin de faciliter les requêtes d’informatique décisionnelle ;— elles sont intégrées pour éviter les inconsistances induites lors de l’utilisation de sources multiples ;— elles possèdent une dimension temporelle, afin d’exécuter des requêtes pour des périodes différentes ;— elle sont non-volatiles, elles ne peuvent donc pas être mises à jour ou supprimées.Les data warehouses sont utilisés pour modéliser les données concernant un sujet particulier en utilisant unschéma fixé. Cela permet aux analystes de se référer à ce schéma pour extraire de la valeur de la masse dedonnées, mais cela a aussi l’inconvénient d’induire un manque de flexibilité. Face à l’augmentation du volumeet de la variété des données, les data warehouses peuvent se montrer trop restrictifs lorsque les entreprisesveulent bénéficier pleinement de l’ensemble des données qu’elles accumulent [43].Les polystores sont des systèmes intégrant divers SGBD, systèmes de stockage, ainsi que plusieurslangages de manipulation de données ou des langages de programmation se basant sur différents para-digmes [52]. Ce sont des systèmes permettant à la fois de profiter des optimisations de cas d’utilisationparticuliers (comme la recherche de chemins dans un SGBD orienté graphes), et de profiter de la parallé-lisation de requêtes dans différents systèmes de stockage, en tirant partie de la spécificité de chacun [96,12]. Les data lakes sont moins bien définis que les data warehouses ou que les polystores [47]. Ils sont
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souvent utilisés lorsque des données sont collectées mais que leur cas d’utilisation n’est pas clairementidentifié. Les data lakes apportent une solution au manque de flexibilité des data warehouses. En effet, lesdonnées sont rassemblées sans schéma commun, souvent dans une forme semi ou non-structurée. Toutefois,cette flexibilité s’accompagne d’un coût, et on retrouve une grande hétérogénéité dans les données d’un data
lake, à la fois dans leur source et leur format, mais aussi dans leur contenu et dans leur fiabilité. Si cettecaractéristique n’est pas correctement prise en compte dans l’organisation du data lake, ce dernier peut setransformer en data swamp, enlisant alors les analyses par manque de visibilité dans les jeux de données. Lestravaux concernant les data lakes se concentrent donc sur la recherche de mécanismes permettant d’éviterla formation d’un data swamp, et sur l’aide à la localisation de données pouvant servir à une analyse. Lesapproches les plus populaires consistent à intégrer des métadonnées dans le data lake [155, 154], ou àpartitionner le data lake en fonction de divers critères (comme regrouper les mêmes formats, les mêmessujets, etc.) en data ponds [77]. L’organisation en data ponds a quelques points communs avec les polystores,puisque les data ponds regroupent les données en fonction de leurs caractéristiques, ce qui peut incluredes caractéristiques techniques comme le format des données, qui requiert l’utilisation de plusieurs SGBDdifférents.
2.3.2 L’architecture Hydre : une implémentation du patronJ’ai mis en œuvre le patron Lambda+ pour développer une architecture utilisée dans le projet Cocktail,présenté dans la section 1.4. Les détails techniques de l’architecture sont approfondis dans le chapitre 4.
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Afin de collecter, stocker et analyser les données issues de Twitter, l’architecture Hydre a été spécifiéeet développée (figure 2.4). Elle est en production depuis avril 2019, et permet de calculer des indicateurs entemps réel sur les collectes, ainsi que de préparer les données pour des analyses exploratoires. Au niveaumatériel, elle utilise un cluster Hadoop de 20 nœuds, un cluster Kafka de 5 nœuds et 4 autres serveursservant à héberger un polystore et exécuter les analyses exploratoires, avec des notebooks Jupyter ou desapplications en Spark/Scala. Les composants principaux de la Lambda+ Architecture sont implémentés dela manière suivante.Le data traffic controller regroupe plusieurs machines virtuelles de collecte, utilisant les API Stream (entemps réel) et Search (sur un historique de sept jours) de Twitter, en filtrant les tweets collectés à l’aidede différents critères comme des comptes ou des hashtags. Les tweets sont dans un format JSON, et lesmachines de collecte ne rajoutent que peu d’informations aux tweets bruts, par exemple le timestamp dumoment de la collecte. Ces machines de collecte suivent le modèle d’acteurs en étant implémentées avecAkka, et envoient les tweets dans des topics Kafka. Kafka est le composant central de l’architecture, puisqu’ilpermet une communication faiblement couplée entre les composants.Le master dataset est constitué d’un entrepôt Hadoop HDFS. Les tweets bruts sont stockés dans desfichiers, un tweet étant écrit sur une ligne dans son format JSON. Ces fichiers peuvent ensuite être lus pourenvoyer les tweets dans un topic Kafka, afin de traiter à nouveau les données anciennes. Les données brutesreprésentent actuellement environ 13To.Le composant de streaming ETL insère les données issues des topics Kafka dans le composant storageen micro-batchs. Les données d’entrée sont envoyées par le data traffic controller ou par le master dataset.Le composant storage étant implémenté avec un polystore, des transformations sont réalisées sur les donnéesafin de les faire correspondre aux schémas des différents SGBD utilisés : un SGBD relationnel (PostgreSQL),un SGBD graphe (ArangoDB) et un SGBD séries temporelles (TimescaleDB). Ces bases de données peuventensuite être utilisées pour réaliser des analyses exploratoires.En parallèle du remplissage du polystore, le composant real-time insights sert à extraire et agrégerdes indicateurs sur les collectes de tweets, comme par exemple les hashtags ou utilisateurs populaires. Lesrésultats sont stockés dans TimescaleDB, afin de pré-calculer les requêtes permettant de mettre à dispositiondirectement le résultat de séries temporelles construites à partir de tous les éléments des tweets (hashtags,comptes, etc.), représentant ainsi plusieurs milliers de séries temporelles mises à jour en temps réel. Bienque cette insertion soit un effet de bord du traitement sur le flux, celui-ci est idempotent. En effet, seul lerésultat calculé par le système de stream processing est enregistré et remplace le précédent s’il en existedéjà un, ce qui fait qu’il est en accord avec l’état du système de stream processing.Un benchmark de l’architecture avait été réalisé lors des débuts de sa conception [57], qui confirmait sacapacité à absorber le flux moyen de Twitter s’élevant à 6 000 tweets/s. Ces expériences ne sont pas relatéesdans cette thèse, puisque l’architecture a depuis été déplacée sur un ensemble de serveurs plus adaptés àson déploiement, et l’expertise acquise a également permis de produire des composants plus performants, cequi rend le résultat des expériences obsolète et en-deçà de la capacité acutelle de l’architecture Hydre.
Les données des collectes sont mises à disposition des chercheurs et des analystes du projets Cocktailà travers des interfaces exposées par un serveur d’application, ainsi que par des notebooks Jupyter pré-configurés. Des analyses exploratoires plus complexes sont réalisées lors de l’identification de questionsde recherche, qui nécessitent de créer un corpus de tweets centré autour du sujet ciblé, puis d’appliquerdifférents algorithmes (communautés, centralités, etc.) afin d’éclairer plusieurs aspects des données. Lesrésultats obtenus sont ensuite interprétés en collaboration avec les chercheurs en sciences humaines et
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sociales, et apportent des éléments de réponse aux questions initiales. Ces éléments sont expliqués plus endétail dans le chapitre 5.

2.4 Théorie des catégories pour la vérification des propriétés des architectures

Lors de la conception d’architectures logicielles, il est fréquent de manipuler plusieurs architecturesplus petites, mais ayant chacune ses propres propriétés. Considérons deux exemples d’illustration de cephénomène. Le premier, lorsque les architectures logicielles évoluent et se développent. Elles peuvent alorscombiner plusieurs parties d’architectures différentes réalisées séparément. Le second, lors de la conceptiond’architectures à large échelle, complexes et bien souvent distribuées, qui combinent diverses parties d’ar-chitectures ayant des caractéristiques propres, et parfois des styles variés. Ces raisons motivent l’utilisationd’une formalisation qui puisse à la fois décrire sans ambiguïté et contrôler ces compositions.La théorie des catégories [48] est une approche prometteuse pour répondre à ces besoins. En effet, ense concentrant sur les relations (les morphismes) et les compositions, elle propose de puissants mécanismesqui peuvent être appliqués à la formalisation d’architectures logicielles. De plus, elle permet de passer d’unmodèle à un autre et de naviguer entre les niveaux d’abstraction.D’autre part, d’un point de vue formel, la théorie des catégories est une branche des mathématiques,comparable à la logique, qui étudie les structures et les objets mathématiques ainsi que leurs relations. Ils’agit d’une théorie très générale qui irrigue toutes les branches des mathématiques et qui, au même titreque la logique mathématique, en constitue un des piliers. De ce fait, mon approche n’est pas exclusive desméthodes formelles qui utilisent des théories moins générales, car son universalité rend la définition de pontsentre théories plus aisée.La théorie des catégories est donc utilisée pour exprimer des problèmes variés provenant de différentsdomaines scientifiques, tels que les mathématiques, la physique ou l’informatique [158, 50]. En l’utilisant pourformaliser les architectures, nous nous concentrons sur l’étude de la conservation des propriétés dans descompositions de composants, en s’appuyant sur le comportement des foncteurs associés aux préordres. Grâceà cette formalisation, il est possible de déduire :— la valeur d’une propriété complexe en connaissant les valeurs des propriétés simples dont elle dépend ;— la valeur d’une propriété pour une composition de composants en connaissant la valeur prise indivi-duellement par chaque composant de la composition.

2.4.1 Les concepts de base

Née en 1940 [48], la théorie des catégories se base sur deux éléments principaux : les catégories et lesfoncteurs.
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Définition 2.4.1 : Catégorie

Une catégorie C contient quatre éléments fondamentaux :1. Ob(C ), une collection d’objets ;2. pour chaque paire x, y ∈ Ob(C ), un ensemble HomC (x, y) contenant les morphismes allant de xvers y, c’est-à-dire un moyen d’obtenir un objet y (le codomaine) depuis un objet x (le domaine).Un morphisme f de x vers y est noté f : x → y ;3. pour chaque x ∈ Ob(C ), un morphisme particulier idx : le morphisme identité de x , noté idx :
x → x ;4. pour chaque triplet x, y, z ∈ Ob(C ), une composition ◦ : HomC (y, z) × HomC (x, y) →
HomC (x, z). Pour deux morphismes f : x → y et g : y → z , la composition est notée g◦f : x → z .Et deux lois :1. f ◦ idx = f et idy ◦ f = f , avec f un morphisme f : x → y et x, y ∈ Ob(C ) ;2. (h ◦ g) ◦ f = h ◦ (g ◦ f) ∈ HomC (w, z), avec f : w → x , g : x → y et h : y → z , et
w, x, y, z ∈ Ob(C ).

Dans les diagrammes de la suite de ce chapitre, les catégories sont représentées par des boîtes. Lesfoncteurs sont représentés par des flèches épaisses et leurs effets sur les objets par des flèches en pointilléesentre les catégories. Pour simplifier les diagrammes, les morphismes identités ne sont pas représentés bienque toujours existants.
Définition 2.4.2 : Foncteur

Un foncteur F est un morphisme entre deux catégories, il sert à passer d’une catégorie C à une catégorie
C ′. Il est noté F : C → C ′, et agit :1. sur les objets : pour tout objet x ∈ Ob(C ), on obtient un objet F (x) ∈ Ob(C ′) ;2. sur les morphismes : pour chaque paire x, y ∈ Ob(C ), on obtient F : HomC (x, y) →

HomC ′ (F (x), F (y)).Un foncteur doit respecter deux lois pour être valide :1. la préservation des identités : ∀x ∈ Ob(C ), F (idx ) = idF (x) ;2. la préservation des compositions : F (h ◦ g) = F (h) ◦ F (g), pour tout triplet x, y, z ∈ Ob(C ) avecles morphismes g : x → y, h : y → z .
L’effet d’un foncteur sur les morphismes impose des contraintes fortes sur la validité du foncteur,sur lesquelles il est possible de se baser pour déduire plusieurs propriétés. En effet, pour respecter

F : HomC (x, y) → HomC ′ (F (x), F (y)), le domaine et le codomaine d’un morphisme transformé par un
foncteur doivent être les mêmes objets que ceux de la catégorie source sur laquelle le foncteur est appli-
qué. La figure 2.5 illustre plusieurs cas de foncteurs transformant une catégorie C1 en une catégorie C2. Dansla première figure de la partie a, on a F (a1) = a2 et F (b1) = c2 pour les objets, et F (f1) = g2 ◦ f2 pourle morphisme f1. Le foncteur de la deuxième figure est plutôt direct, on retrouve F (a1) = b2 et F (b1) = c2
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Figure 2.5 – Illustration des foncteurs
pour les objets, et F (f1) = g2 pour le morphisme. Sur la troisième figure, on a F (a1) = a2 et F (b1) = a2pour les objets et, pour valider la définition du foncteur, F (f1) = ida2 pour le morphisme. La partie b de lafigure montre un foncteur non valide : s’il agit sur les objets avec F (a1) = b2 et F (b1) = a2, il n’existe alorspas de morphisme dans C2 entre b2 et a2 qui permette de valider le foncteur.
2.4.2 Les concepts avancésQuelques définitions de concepts avancés de la théorie des catégories nécessaires à la formalisationd’architectures sont présentées dans cette section. Il s’agit des préordres, des power sets et des produits decatégories.

Définition 2.4.3 : Préordre

Un préordre est un type de catégorie particulier, dans lequel entre chaque paire x, y ∈ Ob(C ) il nepeut exister qu’au maximum un unique morphisme f : x → y. S’il existe f : x → y et g : x → y, alors
f = g.
Les préordres apportent une forme de hiérarchie dans une catégorie. En effet, entre chaque paire

x, y ∈ Ob(C ), il ne peut exister qu’un seul morphisme, en comptant également les compositions. Sur lafigure 2.6, on remarque que la catégorie de la partie a est un préordre, puisqu’on a un seul moyen de passerd’un objet à un autre. Dans la partie b, on voit que les préodres permettent d’exclure les morphismes créantdes boucles, puisque cela multiplie les moyens de passer d’un objet à un autre. Dans cet exemple, pourpasser de l’objet a à l’objet b, on peut utiliser le morphisme f ou la composition g2 ◦ g1 ◦ f . Il est toutde même possible d’inclure des morphismes induisant plusieurs chemins pour aller d’un objet à un autre,comme dans la partie c, en précisant une équation stipulant que ces chemins sont égaux. Dans la suite de
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la formalisation, lorsque le cas de chemins parallèles similaires à ceux de la partie c se présentera, nousomettrons d’écrire l’équation.

Définition 2.4.4 : Power set

Un power set est un ensemble qui contient tous les sous-ensembles d’un ensemble donné. Avec la théoriedes catégories, un power set peut être représenté en formalisant chaque sous-ensemble par un objet,et en liant ces sous-ensembles avec des morphismes uniquement lorsqu’un sous-ensemble X est inclusentièrement dans un sous-ensemble Y . Dans ce cas, une catégorie représentant un power set est unpréordre.

∅

{a} {b} {c}

{a,b} {a,c} {b,c}

{a,b,c}

Figure 2.7 – Un power set représentant l’ensemble {a, b, c}
Un exemple de power set pour l’ensemble {a, b, c} est donné dans la figure 2.7. En étant un préodre,un power set donne une relation d’ordre qui permet d’inclure les éléments un à un dans les sous-ensembles,et d’obtenir l’ensemble final étape par étape.

Définition 2.4.5 : Produit de catégories

Un produit de catégories est une opération permettant de produire une nouvelle catégorie à partirde deux catégories existantes C1 et C2. Les objets de cette nouvelle catégorie sont toutes les pairespossibles (x, y) avec x ∈ Ob(C1) et y ∈ Ob(C2). Les morphismes (x, y)→ (x ′, y′) sont les paires (f, g)telles que f : x → x ′ ∈ HomC1(x, x ′) et g : y → y′ ∈ HomC2(y, y′).
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Figure 2.8 – Produit de catégories et sa simplification schématique
La figure 2.8 représente le fonctionnement du produit de catégories. La partie a montre la formation desobjets et des morphismes dans la nouvelle catégorie créée à partir du produit entre la catégorie du haut etla catégorie de gauche. Toutes les paires possibles contenant un objet d’une catégorie et un deuxième objetde l’autre catégorie sont formées. Des morphismes sont créés si un morphisme existe entre les objets de lapaire domaine et de la paire codomaine dans les catégories d’origine des objets. La partie b montre commentun foncteur peut être appliqué sur le résultat d’un produit de catégories, qui suit les mêmes contraintes qu’unfoncteur appliqué entre deux catégories standards, et la partie c montre la simplification schématique de lapartie b que nous utiliserons dans la suite de ce manuscrit par souci de lisibilité lorsque ce sera suffisantpour refléter l’effet du foncteur. Cette simplification peut être utilisée lorsqu’un foncteur est appliqué surle résultat d’un produit de catégories entre deux préordres, et que la catégorie codomaine du foncteur estégalement un préordre. Elle permet de déduire l’objet dans lequel le foncteur transformera une des pairesdu produit de catégories, uniquement en connaissant l’objet cible pour chaque objet de la paire : ce seral’objet atteint le plus bas dans la hiérarchie du préordre cible du foncteur. Par exemple si l’objet (a, 3) avaitété transformé en l’objet true, la simplification schématique n’aurait pas été applicable.

2.4.3 Les principes de la vérificationJe propose une formalisation d’architectures s’appuyant sur la théorie des catégories, détaillée ci-après.Trois catégories principales et deux foncteurs sont définis :
Définition 2.4.6 : La catégorie Components

Dans cette catégorie, les objets sont les composants de l’architecture, sans morphismes pour les relier,sauf les morphismes identités.
Définition 2.4.7 : La catégorie Architecture

Dans cette catégorie, les objets sont les composants. Ils sont reliés par des morphismes représentant lescommunications entre eux. L’existence d’un foncteur f : x → y indique que le composant x envoie desdonnées au composant y.
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Définition 2.4.8 : La catégorie ComponentsPS

Dans cette catégorie, les objets sont les éléments du power set des composants.
La catégorie ComponentsPS sera utilisée pour relier les composants aux propriétés, et étudier commentelles évoluent en fonction des ensembles de composants considérés.

Définition 2.4.9 : Le foncteur CA

Le foncteur CA est défini entre les catégories Components et Architecture (CA : Components →
Architecture). Il lie les composants considérés individuellement à leur agencement dans l’architecture.
Ainsi, ce foncteur sert à intégrer les composants pris individuellement dans l’architecture et à définirleurs liens en termes d’échange de données.

Définition 2.4.10 : Le foncteur CCPS

Le foncteur CCPS est défini entre les catégories Components et ComponentsPS (CCPS :
Components → ComponentsPS). Il lie les composants considérés individuellement aux éléments du
power set constitués uniquement d’un seul composant.
De cette manière, une fois que le foncteur CCPS est spécifié, il est possible d’étudier le comportementdes propriétés induites par la composition pour un ensemble de composants.

a b

a b

Components

Architecture

{a} {b}

ComponentsPS

∅

{a,b} : morphism

: functor

Figure 2.9 – Une architecture simple avec deux composants a et b
La figure 2.9 présente la formalisation d’une architecture simple, contenant deux composants a et b,représentés dans la catégorie Components. La catégorie Architecture permet de préciser que a envoiedes données à b. Chaque composant est envoyé vers la catégorie ComponentsPS , plus précisément dansl’ensemble contenant uniquement ce composant. Les morphismes partant des ensembles réduits à un seulélément servent à former les compositions en ajoutant un élément à la fois.
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Définition 2.4.11 : Formalisation d’une propriété

Une propriété est représentée par une catégorie préordre, dans laquelle les objets sont les différentesvaleurs de la propriété et les morphismes vont de la valeur la plus satisfaisante à la moins satisfaisante.Le symbole > est utilisé pour les cas où un composant n’est pas concerné par une propriété, afin d’éviterles impacts lors de la composition de composants. > ne possède qu’un seul morphisme allant vers lavaleur la plus satisfaisante de la propriété.
Une propriété peut être simple (en contenant seulement les valeurs true ou false), multivaluée, ouplus complexe, c’est-à-dire dépendante d’une combinaison d’autres propriétés. Les propriétés complexes sontformées en associant deux à deux les catégories de propriétés dont elles dépendent à l’aide d’un produitde catégories, puis en reliant le résultat de ce produit à la propriété suivante à l’aide d’un foncteur. Lacomplexité des propriétés peut être identifiée en attribuant un niveau à chaque propriété : celles reliéesdirectement aux composants de l’architecture étant de niveau 1, celles dépendant d’un produit de catégoriessont d’un niveau plus élevé. La catégorie ComponentsPS est reliée à toutes les catégories de propriétésde niveau 1 à l’aide de foncteurs.
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Figure 2.10 – Déduction d’une propriété complexe en utilisant un produit de catégories
La figure 2.10 permet de visualiser comment la propriété d’exactitude des résultats (représentée par lacatégorie Correctness) est formée à partir de la propriété de garantie de traitement du stream processing(catégorie ProcessingGuarantee), ainsi que des effets de bord éventuels lors de l’exécution des traitements(catégorie SideEffect). Afin de simplifier la figure, le résultat du produit de catégories entre les deuxpropriétés de niveau 1 est représenté par le symbole X, comme illustré dans la figure 2.8. On peut voir quel’exactitude des résultats est garantie seulement lorsque le niveau de garantie est à effectively-once et qu’iln’y a pas d’effets de bord, ou alors qu’ils sont idempotents (voir le tableau 2.3 pour une description formellede l’effet du foncteur sur le produit de catégories).
En utilisant la théorie des catégories, il est possible d’extraire des connaissances de haut niveau à partirde cette formalisation :



36 2.4. Théorie des catégories pour la vérification des propriétés des architectures
— selon la seconde propriété des foncteurs (c’est-à-dire F : HomC (x, y) → HomC ′ (F (x), F (y))), si uncomposant a une valeur de propriété plus faible que d’autres composants et qu’il est ajouté à cescomposants, le nouvel ensemble de composants prendra la valeur de propriété la plus faible de cellesprises par chaque composant individuellement pour cette propriété. C’est une déduction essentielle

dans la formalisation, puisqu’elle permet de mettre en valeur quelle composition de composants
est responsable de la perte d’une propriété dans une architecture ;— le produit de deux catégories de niveau 1 permet d’obtenir automatiquement la valeur d’une propriétéde niveau 2 en fonction de l’effet du foncteur définit entre le produit de catégories et la propriété deniveau 2.

2.4.4 La démonstration de la vérification des propriétés d’une architectureCette formalisation rend possible l’étude de l’évolution des propriétés en fonction de la composition del’architecture, au moyen de la définition même des foncteurs, des power sets ainsi que des produits decatégories. La définition des foncteurs impose des contraintes fortes qui permettent de structurer et deconditionner la préservation des propriétés en fonction des composants faisant partie de l’architecture. Cettesection est dédiée à l’utilisation de ces différents éléments dans une formalisation qui permet de démontrerla préservation ou la perte des propriétés d’une architecture.
2.4.4.1 Étape 1 : déclaration des éléments connus
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Figure 2.11 – Démonstration de la vérification : déclaration des éléments connus
La première étape consiste à déclarer tous les éléments connus de l’architecture. Du point de vue de laformalisation, cela signifie définir :— les morphismes à l’intérieur des catégories ;— les effets du foncteur CCPS de la catégorie Components vers la catégorie ComponentsPS et dufoncteur CA de la catégorie Components vers la catégorie Architecture ;
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— l’effet des foncteurs entre les produits de catégories représentant des propriétés de niveau 1 et lescatégories représentant une propriété de niveau supérieur ;— les effets des foncteurs entre la catégorie ComponentsPS et les catégories des propriétés.Cependant, les effets des foncteurs entre les composants et les propriétés sont uniquement définis pourles composants individuels (autrement dit les ensembles du power set constitués d’un seul élément). Lareprésentation schématique de cette étape est illustrée dans la figure 2.11.D’un point de vue plus formel, les morphismes des catégories ComponentsPS , ProcessingGuarantee,

SideEffect et Correctness sont décrits dans le tableau 2.1, et l’effet des foncteurs sur les composantsindividuels entre les catégories ComponentsPS et ProcessingGuarantee, et entre ComponentsPS et
SideEffect sont recensés dans le tableau 2.2.

Morphismes de la catégorie ComponentsPS (CPS)les morphismes avec ∅ comme domaine sont omis
a − ab : {a} → {a, b}
b − ab : {b} → {a, b}
Morphismes de la catégorie ProcessingGuarantee (PG)
>− eo : > → EffectivelyOnce
eo − alo : EffectivelyOnce → AtLeastOnce
eo − amo : EffectvelyOnce → AtMostOnce
amo − ng : AtMostOnce → NoGuarantee
alo − ng : AtLeastOnce → NoGuarantee
Morphismes de la catégorie SideEffect (SE )
>− sei : > → SideEffectIdempotent
sei − seni : SideEffectIdempotent → SideEffectNotIdempotent
Morphismes de la catégorie Correctness (C )
>− t : > → True
t − f : T rue → False

Table 2.1 – Déclaration des morphismes (les morphismes identité sont omis)
Foncteur CPS − PG de la catégorie ComponentsPS à la catégorie ProcessingGuarantee
{a} → EffectivelyOnce
{b} → EffectivelyOnce
Foncteur CPS − SE de la catégorie ComponentsPS à la catégorie SideEffect
{a} → >
{b} → SideEffectIdempotent

Table 2.2 – Déclaration de l’effet des foncteurs sur les composants individuels
Concernant les propriétés complexes, un dernier tableau (tableau 2.3 1) détaille l’effet du foncteur entrele produit de catégories ProcessingGuarantee × SideEffect et la catégorie Correctness.

1. Il est à noter que l’effet > × SideEffectNotIdempotent → False n’est pas correct dans le cas où un processus batchaurait des effets de bord non idempotents. En effet, dans une telle situation, les effets de bord n’influent pas sur l’exactitude dutraitement batch. Toutefois, dans le but de ne pas complexifier l’exemple, ce détail n’est pas pris en compte et on considère quel’on se place dans un contexte de stream processing uniquement. Une modélisation plus complète de ce phénomène est représentéedans la section 2.4.6.
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Foncteur PG × SE − C du produit de catégories ProcessingGuarantee × SideEffect à la catégorie Correctness
> × > → >
>× SideEffectIdempotent → T rue
> × SideEffectNotIdempotent → False
EffectivelyOnce × > → True
EffectivelyOnce × SideEffectIdempotent → T rue
EffectivelyOnce × SideEffectNotIdempotent → False
AtLeastOnce × > → False
AtLeastOnce × SideEffectIdempotent → False
AtLeastOnce × SideEffectNotIdempotent → False
AtMostOnce × > → False
AtMostOnce × SideEffectIdempotent → False
AtMostOnce × SideEffectNotIdempotent → False
NoGuarantee × > → False
NoGuarantee × SideEffectIdempotent → False
NoGuarantee × SideEffectNotIdempotent → False

Table 2.3 – Déclaration de l’effet des foncteurs sur les objets du produit de catégories
2.4.4.2 Étape 2 : déduction des valeurs de propriétés pour les compositions de composantsÀ partir de ces éléments déclarés, il est ensuite possible de se servir de plusieurs mécanismes dedéduction pour connaître la valeur pour chaque propriété que prennent les compositions de composants,ainsi que la valeur des propriétés complexes à partir des propriétés simples dont elles dépendent.

Pour déduire la valeur d’une propriété pour une composition de composants, il faut utiliser la contraintedes foncteurs sur les morphismes (F : HomC (x, y)→ HomC ′ (F (x), F (y))) stipulée dans la définition 2.4.2. Enappliquant simultanément cette contrainte sur les morphismes ayant la composition de composants commecodomaine, on peut alors réduire les objets solutions de la catégorie destination (celle de la propriété) danslesquels l’objet de la composition de composants peut être transformé par le foncteur.Par exemple, si l’on cherche à déduire la valeur de la propriété SideEffect pour la composition {a, b},il faut chercher à trouver comment les deux morphismes ayant {a, b} en codomaine vont être transforméspar le foncteur en même temps :
CPS − SE : HomCPS ({a}, {a, b})→ HomSE (CPS − SE ({a}), CPS − SE ({a, b}))
CPS − SE : HomCPS ({b}, {a, b})→ HomSE (CPS − SE ({b}), CPS − SE ({a, b}))Les éléments soulignés sont ceux qui sont déjà connus. En se référant au tableau 2.2, on sait que CPS −

SE ({a}) : {a} → > et que CPS − SE ({b}) : {b} → SideEffectIdempotent . On sait également que lesdeux morphismes vont avoir le même codomaine. Parmi les morphismes de la catégorie SideEffect , nous cher-chons donc un morphisme ayant pour domaine> et un morphisme ayant pour domaine SideEffectIdempotent ,tout en sachant que leur codomaine sera identique. Pour résoudre cette transformation, les morphismes
> − sei et idsei (morphisme identité de l’objet SideEffectIdempotent) correspondent à ces contraintes.Comme leur codomaine est SideEffectIdempotent , on peut en déduire que :

CPS − SE ({a, b}) : {a, b} → SideEffectIdempotentAutrement dit, la valeur de la propriété SideEffect pour la composition {a, b} est SideEffectIdempotent .
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Remarque 2.4.1

Les solutions ne sont pas forcément uniques. Par exemple, pour trouver la valeur de la propriété
SideEffect pour l’objet {a, b}, nous aurions pu nous servir de la composition (qui est un mor-phisme) sei − seni ◦ > − sei et du morphisme sei − seni. Dans ce cas, leur codomaine est
SideEffectNotIdempotent . Toutefois, cette non-unicité des solutions ne permet en aucun cas d’at-tribuer une propriété plus élevée que celle réellement supportée. En conséquent, nous conserveronsla propriété correspondant au codomaine le plus favorable au sens de la hiérarchie du préordre de lapropriété, afin de n’intégrer la perte de la propriété seulement lorsqu’elle est réellement constatée.
On peut utiliser le même mécanisme pour déduire la valeur de la composition de composants pour lapropriété ProcessingGuarantee. Cette fois, nous cherchons à résoudre les transformations de morphismessuivantes :

CPS − PG : HomCPS ({a}, {a, b})→ HomPG (CPS − PG({a}), CPS − PG({a, b}))
CPS − PG : HomCPS ({b}, {a, b})→ HomPG (CPS − PG({b}), CPS − PG({a, b}))

On sait que CPS−PG({a}) : {a} → EffectivelyOnce et que CPS−PG({b}) : {b} → EffectivelyOnce.À partir des morphismes de la catégorie ProcessingGuarantee, on peut en déduire que l’on peut utiliserle morpisme identité ideo de l’objet EffectivelyOnce pour résoudre les transformations, et donc que :
CPS − PG({a, b}) : {a, b} → EffectivelyOnce

La valeur de la propriété ProcessingGuarantee pour la composition {a, b} est donc EffectivelyOnce.
Il est également possible de définir la valeur d’une propriété complexe en connaissant les valeurs despropriétés simples dont elle dépend. Ainsi, à partir du tableau 2.3, on peut déduire que le composant a,comme il a la valeur EffectivelyOnce dans la catégorie ProcessingGuarantee et la valeur > dans lacatégorie SideEffect , prendra la valeur T rue dans la catégorie Correctness, puisqu’il est déclaré que

PG×SE−C (EffectivelyOnce×>) : EffectivelyOnce×> → True. De la même manière, comme PG×
SE − C (EffectivelyOnce × SideEffectIdempotent) : EffectivelyOnce × SideEffectIdempotent →
T rue, on peut en déduire que le composant b et la composition {a, b} prennent également la valeur T ruedans la catégorie Correctness, et donc que l’architecture supporte l’exactitude des traitements. La figure 2.12résume schématiquement ces mécanismes de déduction.

Remarque 2.4.2

En s’appuyant sur la définition des foncteurs, et plus particulièrement sur F : HomC (x, y) →
HomC ′ (F (x), F (y)), on peut déduire la valeur d’une propriété pour un ensemble de composants : la perte
d’une propriété par un composant ne peut pas être compensée s’il est intégré dans un ensemble de
composants. De plus, en ce qui concerne les propriétés complexes, tous les foncteurs transformant unproduit de catégories en une propriété de niveau strictement supérieur à 1 sont préalablement définis,et permettent de déterminer la valeur que prendra un ensemble de composants pour cette propriétéuniquement en connaissant la valeur qu’ils prennent pour les propriétés de niveau 1.
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Figure 2.12 – Démonstration de la vérification : déduction des valeurs des propriétés pour une compositionde composants
2.4.5 La vérification des propriétés de la Lambda Architecture

La formalisation nous permet d’étudier l’évolution des propriétés de la Lambda Architecture. Pour sim-plifier les schémas, la catégorie ComponentsPS ne contient que les composants individuels ainsi que lescompositions qui représentent un sous-ensemble possible de l’architecture, et seuls les liens des composantsvers les propriétés qui ne mènent pas à > sont présents.
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Figure 2.13 – Formalisation de la Lambda Architecture
La figure 2.13 montre la formalisation de la Lambda Architecture en suivant la spécification de sa création.La couche serving est neutre par rapport aux propriétés d’exactitude des traitements et de temps réel, étant
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donné qu’elle met seulement à disposition les résultats qui ont été calculés dans les autres couches. Lacouche speed supporte la propriété de temps réel, mais pas celle d’exactitude des traitements. La couche
batch a un comportement inverse, en supportant la propriété d’exactitude des traitements mais pas celle detemps réel. Avec la formalisation, il est possible de prouver que l’architecture globale ne supporte pas lespropriétés d’exactitude des traitements et de temps réel simultanément. Pour cela, nous utilisons le mêmeprocédé que dans la démonstration.Nous définissons tout d’abord les morphismes (tableau 2.4) et l’effet des foncteurs sur les composantsindividuels (tableau 2.5).

Morphismes de la catégorie ComponentsPS (CPS)les morphismes avec ∅ comme domaine sont omis
B − BSe : {Batch} → {Batch, Serving}
Se − BSe : {Serving} → {Batch, Serving}
Sp − SeSp : {Speed} → {Serving, Speed}
Se − SeSp : {Serving} → {Serving, Speed}
BSe − BSeSp : {Batch, Serving} → {Batch, Serving, Speed}
SeSp − BSeSp : {Serving, Speed} → {Batch, Serving, Speed}
Morphismes de la catégorie RealT ime (RT )
>− t : > → True
t − f : T rue → False
Morphismes de la catégorie Correctness (C )
>− t : > → True
t − f : T rue → False

Table 2.4 – Déclaration des morphismes des catégories de la Lambda Architecture (les morphismes identitésont omis)
Foncteur CPS − RT de la catégorie ComponentsPS à la catégorie RealT ime
{Batch} → False
{Serving} → >
{Speed} → True
Foncteur CPS − C de la catégorie ComponentsPS à la catégorie Correctness
{Batch} → True
{Serving} → >
{Speed} → False

Table 2.5 – Déclaration de l’effet des foncteurs sur les composants individuels de la Lambda Architecture
À partir de ces éléments et des mécanismes démontrés dans la section 2.4.4, ils est possible de connaîtrela valeur que prennent les compositions de composants pour chaque propriété.Pour déduire la valeur que va prendre la composition {Batch, Serving, Speed} pour la propriété

Correctness, il faut résoudre plusieurs transformations de morphismes effectuées par le foncteur CPS−C 2 :
2. Nous utilisons ici directement des compositions, qui sont aussi des morphismes. En effet, comme la catégorie ComponentsPSest un préordre, HomCPS ({a}, {a, b, c}) = HomCPS ({a, b}, {a, b, c}) ◦ HomCPS ({a}, {a, b}) = HomCPS ({a, c}, {a, b, c}) ◦

HomCPS ({a}, {a, c}). Comme les foncteurs préservent les compositions, la formalisation est aussi applicable dans ce cas.
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CPS − C : HomCPS ({Batch}, {Batch, Serving, Speed})→ HomC (CPS − C ({Batch}), CPS − C ({Batch, Serving, Speed}))

CPS − C : HomCPS ({Serving}, {Batch, Serving, Speed})→ HomC (CPS − C ({Serving}), CPS − C ({Batch, Serving, Speed}))
CPS − C : HomCPS ({Speed}, {Batch, Serving, Speed})→ HomC (CPS − C ({Speed}), CPS − C ({Batch, Serving, Speed}))

On sait que CPS − C ({Batch}) : {Batch} → True, CPS − C ({Serving}) : {Serving} → > et que
CPS−C ({Speed}) : {Speed} → False. Avec ces informations, on en déduit que les morphismes ci-dessussont transformés respectivement en t − f , en composition t − f ◦ > − t et en morphisme identité idf surl’objet False. Donc, pour préserver le codomaine commun :

CPS − C ({Batch, Serving, Speed}) : {Batch, Serving, Speed} → FalsePour déduire la valeur que va prendre la composition {Batch, Serving, Speed} pour la propriété
RealT ime, on utilise le même mécanisme en s’intéressant cette fois au foncteur CPS − RT :

CPS − RT : HomCPS ({Batch}, {Batch, Serving, Speed})→ HomRT (CPS − RT ({Batch}), CPS − RT ({Batch, Serving, Speed}))
CPS − RT : HomCPS ({Serving}, {Batch, Serving, Speed})→ HomRT (CPS − RT ({Serving}), CPS − RT ({Batch, Serving, Speed}))
CPS − RT : HomCPS ({Speed}, {Batch, Serving, Speed})→ HomRT (CPS − RT ({Speed}), CPS − RT ({Batch, Serving, Speed}))

On sait que CPS − RT ({Batch}) : {Batch} → False, CPS − RT ({Serving}) : {Serving} → > etque CPS − RT ({Speed}) : {Speed} → True. Avec ces informations, on en déduit que les morphismesci-dessus sont transformés respectivement en en morphisme identité idf sur l’objet False, en composition
t − f ◦ > − t et en morphisme t − f . Donc, pour préserver le codomaine commun :

CPS − RT ({Batch, Serving, Speed}) : {Batch, Serving, Speed} → False

En utilisant la théorie des catégories, on peut prouver que la Lambda Architecture ne peut pas supporterà la fois la propriété d’exactitude des traitements et celle de temps réel en fusionnant les vues batch et
speed dans la couche serving.
2.4.6 La vérification des propriétés de la Lambda+ ArchitectureDans la Lambda+ Architecture, il y a deux compositions de composants qui nous intéressent : celle avectous les composants sauf le master dataset, dans le cas d’un fonctionnement normal de l’architecture, et celleavec tous les composants y compris le master dataset, lorsqu’une reprise des données est nécessaire. Cesont donc ces deux compositions qui seront étudiées dans cette section. Les propriétés étudiées sont cellesde temps réel (catégorie RealT ime), de résistance aux pannes (catégorie FaultT olerance) et d’exactitudedes traitements (catégorie OverallCorrectness). Cette dernière propriété dépend des propriétés d’exac-titude des traitements dans le cadre d’un traitement en batch (catégorie BatchCorrectness) et dans lecadre d’un traitement en stream processing (catégorie StreamingCorrectness), qui elle-même dépend despropriétés de garantie des traitements (catégorie ProcessingGuarantee) et des effets de bord (catégorie
StreamingSideEffect).La figure 2.14 montre la synthèse de la formalisation de la Lambda+ Architecture, le tableau 2.6 recenseles morphismes dans les différentes catégories, et le tableau 2.7 les foncteurs. La tableau 2.3 peut être utilisépour voir le résultat de l’application du foncteur sur le produit de catégories ProccessingGuarantee ×
StreamingSideEffect , et le tableau 2.8 pour voir le résultat de l’application du foncteur sur le produitde catégories BatchCorrectness × StreamingCorrectness. On utilise la notation Dtc = Data traffic
controller, Se = Streaming ETL, Rti = Real-time insights, Md = Master dataset et S = Storage.
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Morphismes de la catégorie ComponentsPS (CPS)seules les compositions nous intéressant sont indiquées
Dtc − DtcSeRtiS : {DTC} → {DTC, SE, RT I, S}
Se − DtcSeRtiS : {SE} → {DTC, SE, RT I, S}
Rti − DtcSeRtiS : {RT I} → {DTC, SE, RT I, S}
S − DtcSeRtiS : {S} → {DTC, SE, RT I, S}
Dtc − DtcMdSeRtiS : {DTC} → {DTC,MD, SE, RT I, S}
Md − DtcMdSeRtiS : {MD} → {DTC,MD, SE, RT I, S}
Se − DtcMdSeRtiS : {Se} → {DTC,MD, SE, RT I, S}
Rti − DtcMdSeRtiS : {Rti} → {DTC,MD, SE, RT I, S}
S − DtcMdSeRtiS : {S} → {DTC,MD, SE, RT I, S}
Morphismes de la catégorie RealT ime (RT )
>− t : > → True
t − f : T rue → False
Morphismes de la catégorie FaultT orelance (FT )
>− t : > → True
t − f : T rue → False
Morphismes de la catégorie BatchCorrectness (BC )
>− t : > → True
t − f : T rue → False
Morphismes de la catégorie StreamingCorrectness (SC )
>− t : > → True
t − f : T rue → False
Morphismes de la catégorie ProcessingGuarantee (PG)
>− eo : > → EffectivelyOnce
eo − alo : EffectivelyOnce → AtLeastOnce
eo − amo : EffectvelyOnce → AtMostOnce
amo − ng : AtMostOnce → NoGuarantee
alo − ng : AtLeastOnce → NoGuarantee
Morphismes de la catégorie StreamingSideEffect (SSE )
>− sei : > → SideEffectIdempotent
sei − seni : SideEffectIdempotent → SideEffectNotIdempotent

Table 2.6 – Déclaration des morphismes des catégories de la Lambda+ Architecture (les morphismes identitésont omis)
Avec ces spécifications et en se servant des mécanismes de déduction présentés précédemment, onpeut déduire que la Lambda+ Architecture supporte l’exactitude des traitements en toutes circonstances. Lapropriété de temps réel est supportée tant qu’une extraction des données n’est pas effectuée depuis le master

dataset. Mais c’est un cas exceptionnel, utilisé uniquement lorsqu’une défaillance s’est produite ou que lesbesoins ont évolué et que les données doivent être traitées à nouveau. Dans ce cas, on perd la propriété detemps réel, mais on active celle de résistance aux pannes. La propriété de résistance aux pannes peut êtreinterprétée de la manière suivante : aucun composant n’entraîne la perte de cette propriété, mais seule lareprise sur panne du master dataset permet de l’activer.
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Foncteur CPS − RT de la catégorie ComponentsPS à la catégorie RealT ime
{DTC} → True
{MD} → False
{SE} → True
{RT I} → T rue
{S} → >
Foncteur CPS − FT de la catégorie ComponentsPS à la catégorie FaultT olerance
{DTC} → >
{MD} → True
{SE} → >
{RT I} → >
{S} → >
Foncteur CPS − BC de la catégorie ComponentsPS à la catégorie BatchCorrectness
{DTC} → >
{MD} → True
{SE} → >
{RT I} → >
{S} → >
Foncteur CPS − PG de la catégorie ComponentsPS à la catégorie ProcessingGuarantee
{DTC} → EffectivelyOnce
{MD} → >
{SE} → EffectivelyOnce
{RT I} → EffectivelyOnce
{S} → >
Foncteur CPS − SE de la catégorie ComponentsPS à la catégorie SideEffect
{DTC} → SideEffectIdempotent
{MD} → >
{SE} → SideEffectIdempotent
{RT I} → SideEffectIdempotent
{S} → >

Table 2.7 – Déclaration de l’effet des foncteurs sur les composants individuels de la Lambda+ Architecture
2.5 Conclusion et perspectives

Dans ce chapitre, nous avons montré que la Lambda Architecture présente plusieurs limites. Tout d’abord,les propriétés de temps réel et d’exactitude des traitements ne peuvent pas être obtenues simultanément.Ensuite, sa complexité est élevée du fait de la duplication des traitements dans les couches speed et batch,qui ont chacune leur propre paradigme. Ses cas d’utilisations sont également limités, puisque seuls desindicateurs prédéfinis peuvent être calculés, ce qui exclut les analyses exploratoires. Enfin, sa définition
manque de précision, notamment au niveau de la couche serving lors de la fusion des vues batch et speed.La Lambda Architecture a été conçue pour compenser les faiblesses d’une technologie naissante. De nosjours, elle peut être remplacée par la Kappa Architecture, qui simplifie la Lambda en conservant uniquementla couche speed, mais au coût de la perte de la propriété de résistance aux pannes, et sans pour autantpermettre d’élargir les cas d’utilisation.

Afin de donner un nouveau souffle à la Lambda Architecture, j’ai proposé le patron Lambda+ Architecture,
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Foncteur BC × SC − OC du produit de catégories BatchCorrectness × StreamingCorrectness à la
catégorie OverallCorrectness
> × > → >
>× True → True
> × False → False
T rue × > → True
T rue × T rue → True
False × False → False
False × > → False
False × T rue → False
False × False → False

Table 2.8 – Déclaration de l’effet des foncteurs sur les objets du produit de catégories de la Lambda+Architecture
qui supporte les propriétés promises par la Lambda tout en élargissant ses cas d’utilisation. La Lambda+ meten avant la dualité entre les analyses exploratoires et les indicateurs en temps réel permettant de tirer profitdes données massives. Elle prend aussi en considération les progrès des systèmes de stream processing afinde garantir la propriété d’exactitude des traitements dans tous ses composants, et évite la complexité de laLambda induite par la duplication des traitements.La formalisation des architectures étant essentielle pour étudier la conservation des propriétés dans descompositions de composants qui peuvent être complexes, j’ai également proposé une technique de formalisations’appuyant sur la théorie des catégories.

Plusieurs perspectives se dessinent pour cette formalisation, en plus de l’appliquer à d’autres patronset implémentations afin de vérifier sa généralisation. La catégorie ComponentsPS peut être simplifiée enconservant uniquement les sous-ensembles représentant une composition de composants valide de l’archi-tecture. Par exemple, dans la Lambda Architecture les couches batch et speed ne peuvent pas former unecomposition sans la couche serving. Une piste pour réaliser cela serait d’appliquer un foncteur entre lescatégories Architecture et ComponentsPS .L’instauration d’un moyen de navigation entre différents niveaux de granularité de l’architecture, etégalement entre une partie de l’architecture plus détaillée et l’architecture complète, rendrait la formalisationencore plus complète. Cela pourrait être réalisé en représentant chaque niveau de granularité avec laformalisation actuelle, puis en utilisant des foncteurs allant de la représentation la plus spécifique à la plusgénérale. De cette manière, les propriétés des foncteurs permettraient de transmettre les déductions d’unniveau de granularité à un autre.Ajouter un mécanisme vérifiant si une implémentation suit un certain style ou patron rendrait la classifi-cation des architectures plus formelle. L’utilisation d’un foncteur plein (c’est-à-dire un foncteur surjectif ) estune hypothèse prometteuse, qui pourrait laisser suffisamment de liberté aux implémentations (par exemple,en découpant un composant d’un style en deux sous-composants), tout en vérifiant si l’implémentation suitl’esprit du style ou du patron.
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50 3.1. Introduction
L’analyse des données massives ne se limite pas à l’exécution d’algorithmes sur un jeu de données. Lesdonnées concernées doivent d’abord être manipulées, c’est-à-dire sélectionnées, mises en forme, normalisées,etc., afin qu’elles soient adaptées aux analyses à effectuer. C’est une étape délicate, dont dépend directementla qualité des analyses, aussi bien d’un point de vue technique, avec des erreurs d’exécution qui peuventinterrompre des workflows au bout de plusieurs heures de traitement, mais aussi d’un point de vue fonctionnel,en attribuant une signification erronée aux données (initialement ou après une manipulation), qui peutconduire à de mauvaises interprétations des résultats ne correspondant alors pas à ce qui est attendu. Lesoutils d’analyse doivent prendre ces aspects en considération, à la fois pour faciliter la manipulation desdonnées, mais également pour prévenir un maximum d’erreurs aussi bien techniques que fonctionnelles, dansle but de laisser l’utilisateur se concentrer sur les analyses en elles-mêmes.Ce chapitre présente TDM (Tensor Data Model), un modèle basé sur les tenseurs répondant à ces attenteset intégrant nativement de puissantes techniques d’analyse avec les décompositions tensorielles. TDM sepositionne comme une surcouche adaptée aux polystores. En plus de cela, son implémentation bénéficie d’untypage sûr et d’un mécanisme d’inférence de schéma, ainsi que d’une optimisation poussée lui permettant desurpasser les librairies de l’état de l’art.Le plan du chapitre est le suivant. La section 1 identifie les avantages des polystores dans un contexte destockage et d’analyse de données, les capacités des tenseurs en tant que modèles pivots et outils analytiques,ainsi que les besoins de sûreté lors de la manipulation de données et l’exécution d’algorithmes d’analyse. Lasection 2 est un état de l’art divisé en trois parties : une sur les modèles pivots utilisés pour des systèmes destockages hétérogènes, une deuxième sur l’objet mathématique tenseur et ses opérateurs les plus courants, etune dernière sur les librairies qui proposent une implémentation des tenseurs. La section 3 présente le modèleTDM ainsi que ses différents opérateurs de manipulation de données ou de décompositions tensorielles, etmontre comment TDM peut jouer le rôle de modèle pivot par rapport aux modèles courants. La section 4introduit les mécanismes utilisés pour obtenir un typage sûr et une inférence de schéma, et ce même lorsqueles opérateurs induisent une modification du schéma. La section 5 détaille les techniques d’optimisationsgénérales mises en œuvre au niveau de la librairie TDM, mais aussi d’autres techniques plus spécifiquespour améliorer grandement les performances de la décomposition CANDECOMP/PARAFAC. La section 6conclut ce chapitre et identifie plusieurs perspectives de recherche.

3.1 Introduction

Les données massives, et plus particulièrement leur volume et leur variété, ont entraîné une diversificationdes besoins de stockage, qui se sont alors éloignés du classique et rigide data warehouse. L’approche
polystore est un moyen de gérer l’hétérogénéité des les modèles de stockage, mais entraîne toutefois desdifficultés lors des analyses, puisqu’il faut être capable d’alimenter les algorithmes en puisant les donnéesdans différents systèmes. Les tenseurs sont des candidats idéaux pour servir de modèles pivots entre lesmodèles de ces systèmes variés. Cependant, leur définition mathématique n’est pas adaptée aux données, etles librairies existantes manquent de sûreté notamment pour éviter deux sortes de problèmes : des erreurs detypage pendant l’exécution et des ambiguïtés sur les expressions composées d’opérateurs de transformationde données. Ces dernières auront une influence majeure lors de l’interprétation des résultats et des prisesde décision qui en découlent.
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3.1.1 L’essor des polystoresLa variété et le volume des données massives ont changé les besoins liés au stockage des données.Plutôt que d’avoir un unique Système de Gestion de Base de Données (SGBD) pour conserver l’ensembledes données, une multitude de systèmes de stockage spécialisés ont émergé, tels que les bases de donnéesNewSQL, NoSQL, orientées colonnes, graphes, etc., chacun répondant à un cas d’utilisation plus ou moinsspécifique. Les analyses se sont elles aussi diversifiées, et nécessitent désormais plusieurs types d’algorithmess’appuyant sur différentes fondations théoriques, comme par exemple l’algèbre linéaire, les statistiques, lathéorie des graphes. Les algorithmes sont implémentés avec différents paradigmes de calcul tels que map-
reduce, GPU, concurrent ou parallèle, et sont utilisés en tant qu’opérateurs sur les données dans des workflowsd’analyse. Avec l’adoption de modèles de données variés combinés aux frameworks d’analyse de données et auxnouvelles techniques telles que le machine learning, il est possible d’extraire plus d’informations des donnéeset d’avoir une meilleure compréhension des phénomènes étudiés. Toutefois, les workflows de traitement dedonnées deviennent complexes, et l’hétérogénéité n’est plus seulement observée au niveau des données, maiségalement au niveau des analyses [3].Les processus Extract Transform Load (ETL), les data warehouses et le in-database analytics ne sontpas suffisants pour supporter les workflows complexes d’analyses :— les processus ETL sont des tâches coûteuses et chronophages. Transformer de multiples jeux dedonnées en un modèle de données unique peut impacter négativement les performances et réduirel’expressivité du modèle de données originel. Les processus ETL ne permettent pas non plus de traiterdes données en temps réel et induisent un problème de fraîcheur des données ;— les data warehouses se sont souvent vus reprocher leur manque de flexibilité. En effet, le schémadécidé à la création n’est pas facilement modifiable, et le modèle imposé ne permet pas de représentertoutes les subtilités présentes dans les données sources ;— l’approche in-database analytics, qui consiste à intégrer directement dans le SGBD les outils d’ana-lyse [109], ne peut pas prendre en compte facilement les nouveaux algorithmes, puisqu’ils nécessitentun développement spécifique pour chaque modèle de SGBD afin de faire correspondre le modèle dedonnées à la structure de données attendue par l’algorithme [112, 113].L’article bien connu de M. Stonebraker [161], "one size does not fit all", explique que le potentiel desdonnées est mieux exploité avec une architecture polystore. Un polystore fait référence à un système quiintègre des SGBD et systèmes de stockage hétérogènes, et qui utilise des langages de manipulation dedonnées ou de programmation variés [52]. L’utilisation d’un polystore permet non seulement d’organiser lesdonnées selon des cas d’utilisation particuliers (par exemple les SGBD graphes supportent bien les donnéesliées ainsi que les requêtes sur les chemins dans les graphes), mais aussi de réaliser les traitements dedonnées en parallèle sur plusieurs systèmes de stockage en fonction des spécificités de chacun de cessystèmes dans le polystore [96, 12].Les recherches sur les polystores essaient de dépasser les limitations des outils traditionnels. Elles sontdonc concentrées sur :— les systèmes de streaming ETL [49, 169], qui bénéficient déjà d’une réduction de leur complexité grâceà la variété des modèles de données plus proches des cas d’usage. Le streaming ETL a pour objectifde se rapprocher d’une intégration des données en temps réel ;— les langages de requêtes multi-SGBD [52], visant à proposer une interface unifiée facilitant l’inter-rogation des SGBD disponibles, et de ce fait à simplifier leur utilisation ;— l’unification des modèles [53], proposant de charger les données sous un modèle commun lors de leur
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exploitation, afin de faciliter leur manipulation lorsque plusieurs sources de données différentes sontutilisées ;— le traitement en parallèle des requêtes et analyses [96], cherchant à optimiser l’exécution des traite-ment réalisés sur les polystores en profitant des caractéristiques particulières de ces derniers (parexemple l’efficacité d’un SGBD par rapport à un autre pour traiter un certain type de requête).L’unification des modèles possède l’avantage de charger les données dans un modèle commun suffisammentflexible pour ensuite exécuter des analyses, facilitant de ce fait le développement des algorithmes d’analyse.Elle se positionne comme une surcouche vis-à-vis des polystores, qui peuvent de cette manière bénéficier desautres axes de recherche. Proposer un modèle pivot capable de généraliser les formats de données contenusdans un polystore et faciliter les transformations de données pour alimenter les différents algorithmes estdonc un enjeu majeur [112, 83, 78].

3.1.2 Les tenseurs comme outils d’analyse

Les tenseurs, qui sont des objets mathématiques multi-dimensionnels abstraits et puissants, sont descandidats idéaux pour jouer le rôle de modèles pivots, grâce à leur capacité naturelle à représenter diversmodèles de données et les relations complexes. En effet, on peut voir un tenseur comme une généralisation dumodèle clé-valeur à n clés, comme le résultat d’une requête GROUP BY ou la projection d’un cube OLAP, ouencore comme la matrice d’adjacence d’un graphe, qui peut contenir plusieurs informations supplémentaires,telles que la temporalité des liens.De plus, les tenseurs jouent un rôle important dans de nombreux frameworks et librairies d’analysede données développés ces dernières années. Ils sont utilisés dans plusieurs catégories d’analyse de don-nées [162], comme en deep learning pour traiter les données multi-dimensionnelles ou en data mining pourétudier les relations latentes grâce aux décompositions tensorielles [138, 95]. Grâce à cela, les tenseurscouvrent de nombreuses applications dans divers domaines, par exemple pour étudier le changement clima-tique [171] ou en recherche médicale avec les analyses d’images de l’activité cérébrale [10].Toutefois, la définition mathématique pure des tenseurs est relativement abstraite, éloignée des besoinsdes utilisateurs. L’utilisation uniquement d’index numériques, pour représenter les dimensions mais aussi leséléments contenus dans les dimensions, ne permet pas d’identifier facilement les données réelles auxquellesils font référence. Ils sont donc déconnectés des modèles, des schémas et des sources de données, et de cefait échouent à tirer profit de l’expressivité des modèles et de leurs opérateurs de manipulation de données. Ildevient alors nécessaire d’utiliser des structures intermédiaires afin de réaliser les manipulations complexes,dans le but de pouvoir ensuite appliquer les opérateurs tensoriels tels que les décompositions. Ce constatest d’autant plus vrai lorsque des sources de données multiples sont utilisées, et renforce le besoin d’adapterles tenseurs pour améliorer leur positionnement en tant que modèles pivots.Leur implémentation dans les outils d’analyse ne suit pas les standards de programmation et entraînede mauvaises habitudes, d’ordinaire exclues des bonnes pratiques du développement logiciel, réduisant lesévolutions, la réutilisation, le travail collaboratif, etc. Dans les frameworks tels que Tensorflow, Theano ouNumPy, les tenseurs sont définis comme des tableaux multi-dimensionnels : les utilisateurs attribuent unesignification implicite aux index numériques des dimensions, et au mieux commentent leur code pour serappeler de la signification des constructions [153]. Ces mauvaises habitudes peuvent aussi concerner le nomou l’ordre des dimensions après qu’une transformation ait été appliquée au tenseur. Cela peut mener à deserreurs difficilement identifiables car le calcul est techniquement correct mais fonctionnellement erroné.
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3.1.3 L’importance de la sûreté des programmes d’analyseUn modèle de données pivot qui permet de structurer les données d’un polystore en vue de leur analyseest un élément essentiel, comme le souligne Arun Kumar dans une présentation intitulée The New DBfication
of ML/AI : Saving Them from Themselves lors de la conférence ICDE 2021 1. Il montre également que pourdémocratiser l’utilisation des algorithmes de machine learning et d’IA, il est nécessaire de développer denouveaux paradigmes et outils pour améliorer l’efficacité des systèmes et réduire les artefacts produits parles analystes.De multiple frameworks d’analyse de données se basant sur divers paradigmes de programmation sontdisponibles, tels que TensorFlow [1], PyTorch [140], Theano [150], TensorLy [98], NumPy [168] ou Spark [172](avec SparkSQL, GraphX, MLlib). Ces frameworks aident à construire des workflows d’analyse de données enutilisant des techniques venant du machine learning, du deep learning, des réseaux complexes, etc. Toutefois,ils se concentrent souvent exclusivement sur l’application des algorithmes, et non sur la manipulation ou latransformation des données, même si c’est une tâche chronophage et sujette aux erreurs. Chacun de ces outilsne supporte pas une ou plusieurs des propriétés importantes jugées habituellement essentielles, comme lesopérateurs à typage sûr qui peuvent garantir à la compilation qu’une composition d’opérations est valide(c’est une propriété qui est invariablement perdue avec le typage dynamique, menant à des erreurs durantl’exécution [153]), ou l’inférence de schéma permettant de déduire automatiquement le type du résultat.En l’absence de ces propriétés, deux catégories principales d’erreurs peuvent survenir :— les erreurs de type, lorsque les opérateurs ne sont pas appliqués sur les attributs du bon type ;— les erreurs fonctionnelles, lorsque les opérateurs sont appliqués sur les attributs du bon type, maispas sur ceux qui représentent l’information visée.La deuxième catégorie d’erreurs est non seulement la plus difficile à détecter, mais aussi la plus dangereuse.En effet, l’erreur passe inaperçue, les traitements peuvent techniquement s’exécuter, mais le résultat produitsera incorrect. L’exemple de l’inversion de colonnes donné dans l’introduction générale est dû à ce typed’erreur, et entraîne des conséquences non négligeables.Ces constatations renforcent le besoin de vérifier l’exactitude des workflows d’analyse [34], comme celapeut se voir dans l’évolution des structures de données de Spark : au départ les RDD représentaient desdonnées non structurées, puis les DataFrame ont amené un format en colonnes, et enfin les Datasetrajoutent une couche typée aux DataFrame. De ce fait, les programmes d’analyse ont besoin d’un moyen deprévenir ce genre d’erreur, sans nécessiter une intervention de l’utilisateur ni ajouter de la complexité, afinque les data scientists puissent se concentrer davantage sur le cœur des analyses plutôt que sur le contrôledes résultats à chaque étape du workflow.
3.1.4 ContributionDans ce chapitre, je propose d’étendre la notion de tenseur avec TDM, pour en faire un modèle pivot,suffisamment flexible pour représenter des modèles de données variés, tels que le relationnel, les graphesou les séries temporelles. En s’appuyant sur ses capacités de modèle pivot, TDM se positionne en tantque surcouche aux polystores, et ses opérateurs tensoriels en font un outil d’analyse idéal. Le modèle estaccompagné d’opérateurs de manipulation de données, facilitant de ce fait l’utilisation des tenseurs parrapport au modèle mathématique d’origine. TDM a été implémenté sous la forme d’une librairie en libre

1. http://cseweb.ucsd.edu/~arunkk/downloads/2021ICDERisingStarAwardTalkArunKumar.pdf

http://cseweb.ucsd.edu/~arunkk/downloads/2021ICDERisingStarAwardTalkArunKumar.pdf


54 3.2. État de l’art : modèles pivots, tenseurs et librairies de tenseurs
accès 2, qui est centrée sur les données. Développée en Scala et Spark, la librairie propose des mécanismesde typage sûr et d’inférence de schéma, mis en place grâce aux fonctionnalités avancées de Scala. De plus,l’optimisation des différentes opérations disponibles dans la librairie permet de l’utiliser à large échelle, et letemps d’exécution de la décomposition CANDECOMP/PARAFAC est réduit de plusieurs ordres de magnitudepar rapport aux librairies de l’état de l’art travaillant également à large échelle.
3.2 État de l’art : modèles pivots, tenseurs et librairies de tenseurs

Dans la suite de cette section, les modèles pivots qui ont été proposés pour les polystores sont étudiés,ensuite l’objet mathématique tenseur est introduit pour enfin passer en revue et classer les librairies quiproposent de supporter les tenseurs.
3.2.1 Les modèles pivots pour les données hétérogènesFace à la variété de formats accompagnant les données massives, de nouveaux besoins ont émergé,incluant la prise en considération de cette variété, dans le but de traiter, manipuler, exploiter ou encoreanalyser les données sous-jacentes aux formats. On peut distinguer deux courants majeurs cherchant àrépondre à ce besoin : l’approche langage et l’approche modèle. La première consiste à se servir d’unlangage pour accéder à divers SGBD hétérogènes et à récupérer leurs données, tandis que la deuxièmepropose d’utiliser un modèle suffisamment flexible pour pouvoir intégrer la majorité des modèles et pouvoirensuite s’en servir pour interagir avec les données.

L’approche langage s’apparente bien souvent aux polystores, et a pour objectif de proposer une interfacecommune pour gérer les SGBD sous-jacents aux polystores. Les travaux de recherche s’intéressent à faciliterla parallélisation des traitements lorsque les données de plusieurs SGBD doivent être rassemblées, à trouverdes opérateurs pouvant tirer profit de la répartition des données dans différentes bases ou encore à obtenirune transparence à la localisation qui permet de choisir le SGBD donnant les meilleures performances enfonction des données et de la requête à exécuter.LeanXcale [96] est basé sur le langage CloudMdsQL [97], qui permet d’interroger des polystores tout enlaissant la liberté d’écrire des requêtes natives sur les SGBD concernés. Il propose de tirer profit du parallé-lisme inhérent à l’utilisation simultanée de plusieurs SGBD, mais également d’intégrer des optimisations quiaméliorent les performances globales des requêtes, telles que le bind join qui consiste à réaliser une jointureentre un jeu de données de taille réduite et un autre jeu de données plus imposant, qui n’est pas chargédirectement mais qui est filtré au préalable en fonction du jeu de données de taille réduite pour éviter derécupérer des données inutilisées par la suite.BigDAWG [52] est un polystore cherchant à tirer profit de la diversité des formats de données, tout enévitant d’avoir à les charger dans un SGBD commun qui risque de réduire la performance et l’efficacité durequêtage. BigDAWG vise également la transparence à la localisation. Le système ne subit qu’un très léger
overhead en comparaison de l’exécution des requêtes natives, et rejoint LeanXcale en profitant d’optimisationsqui sont accessibles uniquement en utilisant simultanément plusieurs SGBD.ESTOCADA [13] met en avant la transparence à la localisation et la sélection du SGBD permettantd’obtenir les meilleures performances lorsque les données recherchées sont répliquées dans plusieurs bases.

2. https://github.com/AnnabelleGillet/TDM

https://github.com/AnnabelleGillet/TDM
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Il repose sur un système de vues matérialisées qui permet d’accéder efficacement aux données, et supporte denombreux formats, comprenant les classiques relationnel et JSON, mais aussi graphe et matrices. ESTOCADApropose de s’utiliser par dessus un polystore existant tel que BigDAWG, ce qui permet de choisir le plusadapté en fonction des besoins.Le polystore AWESOME (Analytical Workbench for Exploration of SOcial MEdia) [44] se concentre plusparticulièrement sur les données sociales et leur variété. Il supporte les modèles relationnel, semi-structuré,graphe et texte, et met en avant l’analytique grâce à ADIL, le langage associé au polystore AWESOME quipermet de spécifier le placement des données mais également des résultats des traitements précédents afind’en faciliter la réutilisation. Cela permet de tirer profit du résultat des analyses même si le format n’est pasidentique aux données d’origine, et de s’en servir ensuite pour produire de nouvelles analyses directement àpartir de ces résultats.Maccioni et al. [118] utilisent le query augmentation pour contextualiser davantage les résultats derequêtes exécutées sur un polystore en allant chercher dans les différentes bases les informations liéesà celles de la requête. De cette manière, l’intégration des données ainsi que la découverte d’informationssont facilitées. Ce système repose sur un index A+, qui prend la forme d’un graphe, et qui est étendu partransitivité lorsqu’une nouvelle relation est insérée.Hybrid.poly [144] propose une architecture utilisant une extension du langage SQL visant à rajouter descapacités de requêtes analytiques, comme par exemple en intégrant des algorithmes de machine learning.L’optimiseur de requêtes est capable de traiter des données hybrides en prenant aussi bien en comptedes données relationnelles que multimédias, en passant par le XML et le JSON. Le but des auteurs estde faciliter à la fois l’utilisation des sources de données hétérogènes, mais aussi le développement desalgorithmes d’analyse.

L’approche modèle vise à utiliser une structure intermédiaire permettant de représenter simplement laplupart des modèles existants, de manière à ensuite utiliser divers algorithmes d’analyse ou méthodes demanipulation directement sur ce modèle. On retrouve dans cette approche différents modèles tels que lestableaux multi-dimensionnels ou les dataframes.Kuang et al. [102] décrivent un modèle de tenseur unifié pour représenter des données non structurées,semi-structurées et structurées, et proposent un opérateur d’extension de tenseur pour prendre en comptedivers types de données sous la forme de sous-tenseurs fusionnés dans un tenseur unifié. Un opérateur de
Incremental High Order Singular Value Decomposition (IHOSVD) est également présenté afin d’étendre la
High Order Singular Value Decomposition (HOSVD) aux flux de données.TensorDB [87, 85] est un système qui a pour objectif de supporter les tenseurs dans le modèle relationnel ;il s’agit d’une approche in-database analytics. TensorDB s’appuie sur SciDB comme système de stockageet propose des opérateurs de manipulation de données en mémoire, mais tire aussi profit du stockage surdisque pour calculer les décompositions, évitant ainsi le dépassement de mémoire causé par les explosionsde données des structures intermédiaires volumineuses. Toutefois, cela ne peut se faire qu’au prix d’uneaugmentation importante du temps d’exécution. Un langage algébrique TRM (Tensor Relationnal Model)définit des opérateurs de décomposition et de jointure [86].Lara [73, 74], fusion de Linear Algebra (LA) et Relational Algebra (RA), propose un modèle logique etune algèbre pour les associative tables, qui reposent sur la notion de tableau associatif, avec un ensembled’opérations permettant d’unifier différents modèles de données tels que relationnel, tableau et clé-valeur.Les auteurs montrent comment utiliser Lara en tant que middleware, leur approche étant orientée versla traduction et l’optimisation des opérateurs. Lara s’accompagne d’une implémentation basée sur Apache
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Accumulo, qui présente de meilleures performances qu’une exécution standard avec map-reduce pour unemultiplication de matrices ayant jusqu’à 106 éléments non-nuls.Les travaux de Hutchinson, Kepner et al. [74, 78] définissent un modèle et des opérateurs pour les tableauxassociatifs afin d’unifier l’algèbre relationnelle, les opérations sur les tableaux (ou autrement dit les matrices)et les algèbres clé-valeur. Les modèles LaraDB et D4M reposent essentiellement sur la notion de relationbinaire. L’universalité des relations binaires permet de représenter presque tous les modèles. Cependant, lesopérations de reconstruction de relations complexes sont coûteuses et ces modèles ne bénéficient pas dupotentiel d’analyse des opérations de décomposition tensorielle.TARS (Typed ARray Schema) [115] est un modèle basé sur les tableaux multi-dimensionnels, qui vise àreprésenter les données scientifiques, pour lesquelles le modèle classique relationnel est bien souvent un freinà leur format plus courant de tableaux. TARS intègre un système d’annotation sémantique à l’aide de rôles,dont leur association résulte en types qui contextualisent les données manipulées. TARS est accompagnéd’une implémentation, SAVIME [114], écrite en C++.Les dataframes [42, 126, 16] sont devenus incontournables au cours de ces dernières années. Ils sontdisponibles dans de nombreux langages et frameworks, tels que R, Python et Spark. Ils adoptent un formatcolonnes, qui reste suffisamment flexible pour héberger toutes sortes de données tout en permettant d’ajouterune signification aux données en se servant de ces colonnes pour représenter les attributs. De part leurpopularité, de nombreux algorithmes d’analyse ont été développés à partir de ce modèle, ce qui augmenteleur versatilité.

L’approche langage et l’approche modèle n’abordent pas le problème de la même manière :— l’approche langage vise à utiliser les SGBD déjà existants et à créer une surcouche permettant deles utiliser, dans le meilleur des cas en intégrant une transparence à la localisation afin de limiterl’impact de la complexité que la manipulation de différents SGBD pourrait entraîner du côté del’utilisateur ;— l’approche modèle de son côté cherche plutôt à trouver un modèle suffisamment flexible pour intégrerles données quelle que soit leur source, pour pouvoir ensuite les manipuler, les transformer et lesanalyser dans ce modèle.Malgré ces différences, le but de ces approches reste commun, et consiste à simplifier l’utilisation et l’exploi-tation des sources de données hétérogènes sans pour autant perdre en expressivité par rapport au formatd’origine, tout en facilitant les analyses et le développement de nouveaux algorithmes. L’approche modèlea toutefois l’avantage d’intégrer nativement les caractéristiques et fonctionnalités du modèle utilisé commebase, comme c’est le cas pour les tenseurs et leurs décompositions.
3.2.2 L’objet mathématique tenseurLes tenseurs sont des objets mathématiques abstraits, qui peuvent être considérés selon différents pointsde vue tels que les applications multi-linéaires ou la généralisation des matrices à plus de deux dimensions.Nous définissons un tenseur comme un élément de l’ensemble des fonctions du produit de N ensembles
Ij , j = 1, . . . , N vers R : X ∈ RI1×I2×···×IN , avec N le nombre de dimensions du tenseur (aussi appeléordre ou mode). La figure 3.1 illustre les tenseurs ayant un nombre différent de dimensions et le tableau 3.1contient les notations utilisées dans cette thèse.Les tenseurs sont dotés de plusieurs opérations, pour manipuler ou réarranger les données qu’ilscontiennent, associer deux tenseurs avec une opération binaire ou les factoriser. Les travaux de Cichocki [36]
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mode-0Scalaire mode-1Vecteur mode-2Matrice mode-3 mode-4
Figure 3.1 – Illustration des tenseurs de différents modes

Symbole Définition Symbole Définition
X Un tenseur ⊗ Produit de Kronecker
M Une matrice �∗ Produit de Hadamard
v Un vecteur colonne � Division de Hadamard
a Un scalaire � Produit de Khatri-Rao

X(n) Matricisation d’un tenseur
X sur le mode-n ◦ Produit tensoriel (outer

product)
×n Produit mode-n † Pseudo inverse

Table 3.1 – Symboles et opérateurs utilisés
et de Kolda [95] sont des références pour une explication complète des tenseurs et de leurs opérateurs. Dansla suite de cette section, les éléments nécessaires au développement du Tensor Data Model sont présentés.
3.2.2.1 Fibres et tranches

Une fibre est un fragment mono-dimensionnel d’un tenseur analogue à la notion de vecteur et aux lignesou colonnes d’une matrice. Ainsi, pour un tenseur d’ordre 3 les fibres peuvent être des colonnes, des lignesou des tubes notés respectivement : X:jk , Xi:k et Xij :. Une tranche de tenseur est un fragment d’ordre 2. Parexemple, pour un tenseur d’ordre 3, il est possible de définir des tranches horizontales, latérales et frontalesnotées respectivement : Xi::, X:j : et X::k . Que ce soit pour les fibres ou les tranches, il est courant de lesnommer en fonction de leur dimension d’origine (mode-1, mode-2, mode-3, etc.).
3.2.2.2 Produit tensoriel (outer product )

Le produit tensoriel entre deux tenseurs consiste à former toutes les combinaisons possibles des produitsentre tous les éléments. Un produit tensoriel entre deux vecteurs formera une matrice, tandis qu’un produittensoriel entre deux matrices formera un tenseur d’ordre 4. D’une manière générale, le produit tensorielentre un tenseur Y ∈ RI1×I2×···×IN et un tenseur X ∈ RJ1×J2×···×JM noté Y ◦ X forme un tenseur Z ∈
RI1×I2×···×IN×J1×J2×···×JM dont les éléments sont égaux à :

Zi1×i2×···×iN×j1×j2×···×jM = Yi1×i2×···×iNXj1×j2×···×jM
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3.2.2.3 Produit mode-nLe produit mode-n permet de multiplier une matrice ou un vecteur avec un tenseur. Dans le cas d’unematrice, le tenseur garde le même nombre de dimensions, mais la taille de la dimension n change en fonctionde celle de la matrice. Pour un tenseur X ∈ RJ1×J2×···×Jn×···×JN et une matrice M ∈ RIn×Jn , le produitmode-n résultera en un tenseur Y ∈ RJ1×J2×···×In×···×JN dont les éléments sont égaux à :

Yj1,...,in,...,jN = Jn∑
jn=1Xj1,...,in,...,jNMin,jn

Le produit mode-n entre un tenseur X ∈ RI1×···×In−1×In×In+1×···×IN et un vecteur v ∈ RIn résulte en untenseur Y ∈ RI1×···×In−1×In+1×···×IN dont les éléments sont égaux à :
Yi1,...,in,...,iN = In∑

in=1Xi1,...,in,...,jNvin

3.2.2.4 Matricisation

Figure 3.2 – Matricisation d’un tenseur (extrait de [36])
La matricisation sur le mode-n d’un tenseur X ∈ RI1×I2×···×IN noté X(n) produit une matrice M ∈

RIn×Πj,nIj (voir figure 3.2). Une fois un tenseur matricisé, il est alors possible de lui appliquer des opérationsmatricielles.
3.2.2.5 Produit/division de HadamardLe produit de Hadamard de deux matrices ayant la même taille (le même nombre de colonnes et le mêmenombre de lignes) noté A �∗ B est le produit terme à terme des matrices.[1 32 4]× [5 76 8] = [1× 5 3× 72× 6 4× 8] = [ 5 2112 32]
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3.2.2.6 Produit de KroneckerLe produit de Kronecker entre une matrice A ∈ RI×J et une matrice B ∈ RK×L noté A⊗ B résulte enune matrice C ∈ R(IK )×(JL), dans laquelle tous les éléments de la matrice A sont multipliés par la matrice B.

[1 32 4]× [5 76 8] =


1× 5 1× 7 3× 5 3× 71× 6 1× 8 3× 6 3× 82× 5 2× 7 4× 5 4× 72× 6 2× 8 4× 6 4× 8
 =


5 7 15 216 8 18 2410 14 20 2812 16 24 32


3.2.2.7 Produit de Khatri-RaoLe produit de Khatri-Rao entre deux matrices ayant le même nombre de colonnes A ∈ RI×J et B ∈ RK×Jnoté A� B est un produit de Kronecker colonne à colonne. Il produit une matrice C ∈ R(IK )×J .

[1 32 4]× [5 76 8] =


1× 5 3× 71× 6 3× 82× 5 4× 72× 6 4× 8
 =


5 216 2410 2812 32


3.2.2.8 Décomposition CANDECOMP/PARAFAC

A

B

C

'
◦

a(0)

b(0)

c(0)+ · · ·+ ◦

a(R )

b(R )

c(R )

La décomposition CANDECOMP/PARAFAC (décomposition CP) permet de factoriser un tenseur en unensemble de vecteurs [70, 148], qui est plus facilement exploitable que le tenseur en lui-même. À partir d’untenseur X ∈ RI1×I2×···×IN d’ordre N et d’un rang R ∈ N, la décomposition CP factorise le tenseur X en
N matrices de facteurs avec colonnes normalisées A(i) ∈ RIi×R pour i = 1, . . . , N et leur coefficient denormalisation λ ∈ RR de la manière suivante :

X ' ~λ,A(1),A(2), . . . ,A(N)� = R∑
r=1 λra

(1)
r ◦ a(2)

r ◦ · · · ◦ a(N)
r

avec a(i)
r la colonne r de A(i).Plusieurs méthodes existent pour calculer la décomposition CP [156], qui peuvent être regroupées endeux catégories majeures : l’Alternating Least Squares (ALS) [70] ou la descente de gradient [119] moinsgourmande en mémoire mais moins précise.
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Algorithme 1 Décomposition CANDECOMP/PARAFAC — calculée avec la méthode Alternating Least Squares
Require: Tensor X ∈ RI1×I2×···×IN and target rank R1: Initialize A(1), . . . ,A(N), with A(n) ∈ RIn×R2: repeat3: for n = 1, . . . , N do4: V← A(1)TA(1) �∗ . . . �∗ A(n−1)TA(n−1) �∗ A(n+1)TA(n+1) �∗ . . . �∗ A(N)TA(N)5: A(n) ← X(n)(A(N) � · · · � A(n+1) � A(n−1) � · · · � A(1))V†6: normalize columns of A(n)7: λ ← norms of A(n)8: end for9: until < convergence >

L’algorithme 1 présente les étapes générales pour calculer l’ALS. Son fonctionnement consiste à fixertoutes les matrices de facteurs sauf une, pour laquelle la solution optimale est recherchée, puis à remplacer lamatrice de facteurs en question par la solution optimale, et recommencer la même procédure avec la matrice defacteurs suivante. Ces étapes sont réitérées jusqu’à ce qu’un critère de convergence satisfaisant soit atteint. Lamultiplication du tenseur matricisé de tailleRIn×J , où J = Πj,nIj , avec le produit de Khatri-Rao de tailleRJ×R(ou Matricized Tensor Times Khatri-Rao Product abrégé en MTTKRP, ligne 5 de l’algorithme 1) est toutefoistrès gourmand en ressources, et nécessite beaucoup de mémoire pour stocker le résultat intermédiaire duproduit de Khatri-Rao qui n’est utilisé que dans cette opération [143].
3.2.2.9 Exemples d’applications

Les tenseurs, et plus particulièrement leurs décompositions, sont utilisés dans des domaines variés.L’analyse des signaux du cerveau est un de ces domaines [39]. L’aspect multi-dimensionnel des tenseurspermet de modéliser les signaux en fonction de leur position dans le cerveau, mais aussi en fonction dedifférents paramètres, tels que le type de stimulation utilisé pour obtenir le signal. Les décompositions sontalors utilisées pour regrouper les patients ayant des signaux semblables, et ainsi aider au diagnostiquemédical.Les décompositions tensorielles sont aussi utilisées pour réaliser du clustering non-supervisé. Gauvin etal. s’en sont servis pour regrouper des élèves en groupes en fonction de leurs interactions entre eux au coursde la journée [55]. Deux types de clusters sont détectés : les classes d’élèves et les regroupements qui sefont lors des pauses. Araujo et al. appliquent une décomposition sur des échanges de mails avec le Lawrence
Berkeley National Laboratory [15]. Ils parviennent à identifier des groupes de travail, uniquement à partirdes adresses IP sources et destinations ainsi que du moment de l’envoi.Les anomalies sont également bien détectées en se servant des décompositions tensorielles. Jeon etal. appliquent une décomposition sur un jeu de données comportant des appels entre deux individus [79].Ils arrivent à faire émerger les télévendeurs, qui appellent beaucoup de personnes mais ne se font jamaisappeler. Ces applications montrent le potentiel d’utilisation de la décomposition CANDECOMP/PARAFAC etla diversité de modélisation des données en entrée.
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3.2.3 Les librairies de tenseurs existantesPlusieurs librairies de tenseurs ont été proposées. Elles peuvent être classées en trois catégories :les librairies mathématiques, les librairies se servant des tenseurs en tant que moyen pour manipuler lesdonnées ou pour les passer d’une tâche à une autre, et les librairies spécialisées, qui n’implémentent quepeu d’opérateurs tensoriels. Seule une partie des librairies existantes est présentée ici, Psarras et al. [146]ont récemment réalisé un recensement plus complet.

Les librairies mathématiques sont souvent développées en Matlab ou en R, et visent principalement àrendre disponible les opérateurs tensoriels, sans toutefois accorder une grande importance aux donnéesen elles-mêmes. Ces librairies ont souvent des performances limitées lorsque la taille du tenseur devientimportante.rTensor 3 fournit les opérateurs standards pour manipuler des tenseurs en R, y compris les décompositionstensorielles, mais il ne supporte pas les tenseurs creux. Même s’il offre des performances correctes sur lespetits tenseurs, il est vite dépassé lorsque la taille des dimensions augmente ou que l’ordre du tenseur estélevé.
Tensor Algebra Compiler (TACO) [90] possède des opérateurs optimisés en C++. Il couvre une largepartie des opérateurs, de la multiplication entre un vecteur et une matrice jusqu’au plus complexe MTTKRP.C’est un librairie qui se sert de différents formats compressés pour optimiser les opérations, tels que le

Compressed Sparse Row (CSR) ou le Compressed Sparse Fiber (CSF).
High-Performance Tensor Transpose [159] est une librairie en C++ permettant seulement de réaliserdes transpositions sur des tenseurs, il lui manque donc de nombreux opérateurs utiles. En décomposantles tenseurs en "micro-kernels", c’est à dire en fragments d’un tenseur, et en exécutant la transposition surchacun de ces fragments avant de reconstituer le tenseur final, des opportunités se créent pour paralléliserles traitements et appliquer des optimisations.TensorToolbox 4 est une librairie Matlab réputée, née des travaux de Kolda. Elle propose de nombreuxopérateurs tensoriels qui incluent les décompositions Tucker et CANDECOMP/PARAFAC, et propose aussi denombreux formats de tenseurs denses et creux dont l’utilisateur peut se servir pour optimiser ses structures.Elle n’est cependant pas prévue pour les calculs à large échelle.
La deuxième catégorie de librairies tensorielles est celle permettant de manipuler et de passer lesdonnées d’une tâche à une autre. Cette catégorie est bien souvent utilisée dans les librairies orientées

machine learning. Bien que ce soit la catégorie la plus connue, elle ne reflète pas réellement les capacitésdes tenseurs, et peut malheureusement entraîner de mauvaises compréhensions de l’objet mathématiquetenseur.TensorFlow [1] est une célèbre librairie Python, pensée pour exécuter différents modèles de machine
learning et deep learning. Sa notoriété lui a permis de développer un écosystème allant de la création et del’entraînement des modèles à la visualisation. Toutefois, c’est une librairie qui dispose de peu d’opérateurstensoriels, et qui se sert des tenseurs uniquement pour passer les données d’une tâche à une autre. Elle seconcentre sur le développement classique des méthodes de machine learning.PyTorch [140] est également une librairie Python, développée par Facebook. Elle offre des fonctionnalitésproches de celles de TensorFlow, et possède également les mêmes limites. PyTorch possède toutefois un éco-

3. http://jamesyili.github.io/rTensor/4. https://www.tensortoolbox.org/

http://jamesyili.github.io/rTensor/
https://www.tensortoolbox.org/
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système moins complet que TensorFlow, mais offre une flexibilité plus grande en laissant plus de possibilitésà l’utilisateur pour intervenir et modifier le workflow de calculs.NumPy [168] est une autre librairie Python, qui s’affilie plus aux tableaux multi-dimensionnels qu’auxtenseurs. Cette librairie propose des opérateurs de manipulation de base pour ces tableaux. Elle sert plus debase pour d’autres librairies proposant des mécanismes de plus haut niveau, comme TensorFlow et PyTorchpar exemple.TensorLy [98], une librairie Python, permet de passer d’une librairie backend à une autre, en s’appuyantentre autres sur TensorFlow et PyTorch. Elle est cependant plus proche des librairies mathématiques queces dernières, puisqu’elle dispose de plusieurs opérateurs tensoriels dont elles sont dépourvues, tels que lesdécompositions. C’est une librairie plutôt polyvalente, se rapprochant de la définition et des fonctionnalitésdes tenseurs.

La dernière catégorie est celle des librairies spécialisées, qui se servent des tenseurs uniquement pourimplémenter un opérateur ou un algorithme spécifique. Certaines de ces librairies peuvent aussi s’exécuter àlarge échelle, souvent de manière distribuée. Nous nous concentrons sur celles implémentant les décompo-sitions tensorielles.HaTen2 [79] est une implémentation Hadoop des décompositions Tucker et CANDECOMP/PARAFAC seservant du paradigme map-reduce. Elle a ensuite été améliorée avec BigTensor [139]. Bien que ses perfor-mances soient aujourd’hui contestables, ce fut l’une des premières librairies à proposer les décompositionstensorielles sur des tenseurs volumineux. Toutefois, Hadoop est un choix assez limité pour charger les don-nées puis exploiter les résultats, puisque le chargement doit s’effectuer depuis des fichiers stockés sur HDFS,et leur lecture nécessite une étape supplémentaire pour être exploités.SamBaTen [63] propose de calculer la décomposition CANDECOMP/PARAFAC de manière incrémentale,afin de prendre en charge les tenseurs évolutifs. Il a tout d’abord été développé en Matlab, avant de proposerune version Spark pour traiter des tenseurs plus volumineux. Cependant, cette dernière est limitée puisqu’elleprend seulement en charge les tenseurs d’ordre 3, et la décomposition initiale, qui doit être calculée avantde pouvoir être incrémentée, représente un temps d’exécution long.Gudibanda et al. [61] ont développé une librairie basée sur Spark permettant de calculer la décompositionCANDECOMP/PARAFAC sur des tenseurs couplés. Les tenseurs couplés sont des tenseurs ayant au moinsune dimension en commun. Cette décomposition prend en compte ce point commun, et consiste à chercherdes patterns en croisant les données des tenseurs disponibles. Cette décomposition est utile par exempleen ayant un tenseur représentant les achats faits par des utilisateurs, et un autre tenseur représentant lescaractéristiques de ces utilisateurs.ParCube [137] est une implémentation Matlab de la décomposition CANDECOMP/PARAFAC. Elle permetde paralléliser les opérations, mais ne peut pas être distribuée sur plusieurs machines. Bien qu’elle présentede bons résultats par rapport aux librairies classiques, la taille des tenseurs qu’elle peut prendre en chargereste limitée, tout comme le nombre de dimensions, puisqu’elle ne peut exécuter la décomposition que surdes tenseurs d’ordre 3 ou 4.CSTF [23] se base sur Spark pour proposer une décomposition CANDECOMP/PARAFAC distribuée.Cependant, une vieille version de Spark est utilisée (version 1.6), et le framework a subi des changementsmajeurs depuis, qui incluent une modification du mécanisme qui était utilisé pour implémenter l’algorithmeproposé. C’est une librairie qui peut donc être considérée comme obsolète.
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Pour conclure, l’état de l’art des librairies de tenseurs montre que chaque catégorie possède ses propreslimites :— les librairies mathématiques sont souvent prévues pour des petits tenseurs, et prennent peu en compteles données qui peuvent être insérées dans les tenseurs ainsi que l’interprétation des résultatsobtenus après application des opérateurs ;— les librairies permettant de manipuler et de passer les données d’une tâche à une autre n’ont qu’unevision limitée des tenseurs, et n’incorporent pas toutes les fonctionnalités qu’ils peuvent proposer. Cesont des librairies qui se servent plus de tableaux multi-dimensionnels que de tenseurs, bien qu’elless’en soient approprié le nom ;— les librairies spécialisées n’implémentent qu’un petit nombre d’opérateurs, et sont souvent à l’état deprototypes, qui peuvent difficilement être utilisés dans un environnement d’analyse standard.On peut aussi distinguer des limites communes à l’ensemble de ces catégories. En effet, peu d’efforts sontconsacrés à rendre les librairies de tenseurs utilisables en gardant les données au cœur des opérations. Lestenseurs doivent être manipulés à travers leurs indices, que ce soit pour les dimensions ou pour les valeursdes dimensions, ce qui augmente considérablement le risque d’erreurs.Les librairies spécialisées, et quelquefois celles servant à manipuler les données, se préoccupent parfoisd’exécuter des opérateurs à large échelle, mais cela reste encore marginal. Pourtant, de par leur nombre nonlimité de dimensions, les tenseurs peuvent représenter bien plus d’éléments que les matrices. En considérantla taille croissante des jeux de données, il est donc important de prendre en compte cette caractéristiquedans le développement de librairies.

3.2.4 SynthèseAvec l’étude de l’état de l’art, on constate que, parmi les approches modèle visant à prendre en consi-dération la variété des formats de données, celles étant basées sur les tableaux multi-dimensionnels ou lestenseurs se démarquent. En effet, modéliser les données en intégrant cette multi-dimensionnalité permet dereprésenter la plupart des données existantes, y compris les données complexes et scientifiques.Les tenseurs, contrairement aux tableaux, possèdent en plus des opérateurs très intéressants pour lesanalyses : les décompositions tensorielles. Ces dernières peuvent être vues comme la généralisation de laSVD à n dimensions, dépassant ainsi la limite des deux dimensions des matrices, ce qui est utile pour l’étudedes relations complexes.Plusieurs librairies proposent d’implémenter les tenseurs, et se divisent en trois catégories : les librairiesmathématiques, les librairies de manipulation de données et les librairies spécialisées. Cependant, peu delibrairies mettent les données au centre de leurs préoccupations, bien que cela soit essentiel pour comprendreet interpréter les manipulations de données et les analyses. Un besoin de développer un modèle basé surles tenseurs émerge, afin de faciliter l’intégration des données et leur manipulation.
3.3 Tensor Data Model et opérateurs

Les tenseurs étant des objets mathématiques polyvalents et puissants, ils sont tout indiqués pour servir demodèles pivots et réaliser des analyses avancées sur les données. Toutefois, sous leur forme mathématiqueaccompagnée de leur indexation fonctionnant uniquement avec des entiers, ils ne sont pas adaptés pourmanipuler des données. Dans cette section, nous proposons le Tensor Data Model (TDM), qui permet de
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rajouter un schéma de données ainsi que des opérateurs de manipulation pour rendre les tenseurs plus àmême de gérer des données. L’architecture générale de TDM est donnée dans la figure 3.3.
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Figure 3.3 – L’architecture de TDM
3.3.1 Le schémaAfin de donner une signification aux dimensions qui puisse être plus évoluée que celle obtenue uniquementavec des entiers simples, les capacités des tenseurs doivent être étendues pour représenter des valeurs plusvariées, telles que des chaînes de caractères ou des décimaux. Pour cela, des tableaux associatifs sontutilisés.

Définition 3.3.1 : Tableau associatif

Un tableau associatif est une application A qui associe des clés à une valeur, telle que A : K1×· · ·×KN →
V où Ki, i = 1, .., N sont des ensembles de clés et V est l’ensemble des valeurs.Les tableaux associatifs servent assez classiquement pour représenter les tenseurs creux. Pour cela, enconsidérant un tenseur d’ordre N , il suffit d’associer la combinaison des indices des dimensions à la valeurcorrespondante, à l’aide d’un tableau associatif Adv : K1 × · · · × KN → V.
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Afin de rajouter un schéma de données aux tenseurs, il faut principalement agir au niveau des dimensions.Pour cela, les tableaux associatifs ont besoin de porter une information supplémentaire : celle du type dela valeur significative de la dimension. Cette information est contenue dans des tableaux associatifs typésnommés.

Définition 3.3.2 : Tableau associatif typé nommé

Un tableau associatif typé nommé est un triplet (Nom, A, T ) où Nom est une chaîne de caractèresunique, A est le tableau associatif et T la signature de type du tableau associatif, c’est-à-dire K →N.Le schéma du tableau associatif typé nommé est Nom : K .
Ainsi, chaque dimension est représentée par un tableau associatif typé nommé permettant de passer dela valeur significative à l’entier servant à indexer les valeurs du tenseur. DomNom est le domaine des valeursprises par les clés de A, c’est-à-dire un sous-ensemble de K . Par exemple, le schéma du tableau associatif

User est User : String. Il désigne la dimension d’un tenseur qui représente les noms d’utilisateurs en leurassociant une valeur unique dans N, DomUser est le sous-ensemble des noms des utilisateurs.À partir des tableaux associatifs typés nommés des dimensions, il est possible d’étendre la définition auxtenseurs pour obtenir des tenseurs typés nommés, et intégrer la notion de schéma de données au cœur destenseurs.
Définition 3.3.3 : Tenseur typé nommé

Un tenseur typé nommé est un quadruplet (Nom,D, V , T ) où Nom est le nom du tenseur, D est uneliste de tableaux associatifs typés nommés (un par dimension), V est un tableau associatif qui stocke lesvaleurs du tenseur et T est le type du tenseur, c’est-à-dire le type de ses valeurs. Le schéma d’un tenseurtypé nommé est de la forme Nom(S) : T où S est la liste des schémas des dimensions, c’est-à-dire destableaux associatifs de D.
DomX est le sous-ensemble contenant les valeurs d’un tenseur X . Le tableau associatif qui stocke cesvaleurs est de la forme kd1 × · · · × kdN → v , avec kd1 ∈ Domd1 , . . . , kdN ∈ DomdN et v ∈ DomX . Lesvaleurs nulles du tenseur ne sont pas représentées directement, et elles n’ont pas d’entrée dans le tableauassociatif des valeurs. Donc, KX ⊆ Domd1 × · · · × DomdN , avec KX représentant l’ensemble des clés dutableau associatif, c’est-à-dire un ensemble de n-uplets.Par exemple, si le tenseur UHT représente le nombre de fois où un hashtag a été publié par unutilisateur durant une tranche horaire, son schéma sera :

UHT (U : String, H : String, T : Integer) : Integeret le tableau associatif des valeurs du tenseur prendra la forme u × h × t → v avec u ∈ DomU , h ∈
DomH , t ∈ DomT et v ∈ DomUHT .

Remarque 3.3.1

Avec TDM, l’ordre des dimensions n’a pas d’importance. Un tenseur UHT (U : String, H : String, T :
Integer) : Integer et un tenseur UT H(U : String, T : Integer, H : String) : Integer ont unschéma équivalent.
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3.3.2 Les opérateurs de TDM

Maintenant que la notion de schéma est ajoutée aux tenseurs, des opérateurs de manipulation de donnéessont définis, proches de ceux de l’algèbre relationnelle. Ils permettent de mettre en forme les tenseurs ou deles associer pour ensuite se servir des algorithmes analytiques sans avoir à utiliser un ou plusieurs modèlesintermédiaires.Cet ensemble d’opérateurs s’applique sur des tenseurs typés nommés à deux niveaux différents : auniveau des tableaux associatifs, c’est-à-dire du schéma, et au niveau des valeurs des tenseurs. Nous nousconcentrons sur le sous-ensemble d’opérateurs suivants : projection, sélection, restriction, union, intersection,jointure naturelle, différence et certains opérateurs analytiques tels que la décomposition de tenseurs. Cesderniers peuvent produire plusieurs tenseurs, le plus souvent d’ordre inférieur.Les définitions proposées dans la suite de cette section sont inspirées du formalisme de Kanellakis [81]utilisé pour définir le modèle relationnel. α(X ) désigne le schéma formel du tenseur typé nommé X . À unniveau plus détaillé, αT représente le type du tenseur et αD la liste des dimensions. Lorsque α(X1) = α(X2),alors αT (X1) = αT (X2) et αD(X1) = αD(X2). Les définitions sont construites de la manière suivante :— la clause (1) décrit le comportement de l’opérateur sur le schéma α , c’est-à-dire la spécification duschéma résultat ;— la clause (2) donne la sémantique de l’opérateur sur les valeurs, et donc sur le contenu du tableauassociatif V stockant les valeurs du tenseur.
Remarque 3.3.2

Concernant les clés KX1 d’un tenseur X1, on considère qu’elles sont égales aux clés KX2 d’un tenseur
X2 seulement si les dimensions et les valeurs des dimensions sont les mêmes.Les clés individuelles sont désignées par kX1 ∈ KX1 et kX2 ∈ KX2 , tandis que kX1∩X2 forme une cléindividuelle uniquement avec les dimensions en commun dans les deux tenseurs, et kX1∪X2 forme uneclé individuelle avec toutes les dimensions des deux tenseurs sans duplication.Par exemple, si on a X1(d1 : Integer, d2 : String) : Integer et X2(d1 : Integer, d3 : Integer) :
Integer , alors kX1∩X2 représente k{d1} et kX1∪X2 représente k{d1,d2,d3}, k{di} étant la partie de la clécorrespondant à la dimension di.

3.3.2.1 Opérateurs de manipulation de données

L’opérateur de projection permet de supprimer une dimension du tenseur, en se concentrant sur une seulevaleur de cette dimension. L’opérateur de projection peut être réalisé en utilisant le produit mode-n entreun vecteur booléen qui contient 1 pour la valeur du mode (dimension) que l’on veut sélectionner : X ×n b.
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Définition 3.3.4 : Projection

La projection d’un tenseur typé nommé X d’ordre N , notée π[expr]X , où expr est un couple (di, c) avec
di ∈ αD la dimension qui sera supprimée et c ∈ Domdi une constante représentant la valeur de ladimension en question à conserver, réduit les dimensions du tenseur en conservant les valeurs associéesaux autres dimensions.

(1) αT (π[expr]X ) = αT (X ) et αD(π[expr]X ) = αD(X )− {di}
(2) π[expr]X = {k → v , avec k = kX − kX{di}, kX ∈ KX , v ∈ DomX , kX → v ∈ VX , tel que

kX{di} = c}

Pour illustrer l’opérateur de projection, reprenons le tenseur UHT d’ordre 3 (voir p.65). En se servantd’une projection, nous souhaitons obtenir le nombre de hashtags publiés par tranche horaire par l’utilisateur
u1 avec π[U,’u1’] UHT . Le résultat est un tenseur d’ordre 2 (tableau 3.2), de schéma HT u1(H : String, T :
Integer) : Integer et dont l’ensemble des valeurs est égal à UHT ×1 b avec bi = 1 si i = AU (u1) et
bi = 0 si i , AU (u1), AU étant le tableau associatif de la dimension U . Le produit mode-1 est utilisé car Uest la première dimension dans la représentation physique du tenseur UHT .

User Hashtag Time Valueu1 h1 1 5u1 h2 2 2u2 h1 3 11u2 h2 4 3
→

Hashtag Time Valueh1 1 5h2 2 2
Table 3.2 – Exemple de l’application de l’opérateur de projection sur le tenseur UHT : π[U,’u1’] UHT

L’opérateur de sélection permet de filtrer les valeurs du tenseur en conservant uniquement celles quisatisfont l’expression souhaitée.
Définition 3.3.5 : Sélection sur les valeurs d’un tenseur

L’opérateur de sélection noté σ[expr]X crée un nouveau tenseur de même schéma et de population égaleà l’ensemble des valeurs du tenseur qui satisfont expr a.
(1) α(σ[expr]X ) = α(X )
(2) σ[expr]X = {k → v , tel que expr(v ), avec k ∈ KX , v ∈ DomX , k → v ∈ VX }

a. expr est une expression logique pour comparer les valeurs de X à des constantes. Sa forme est la suivante :expr : := <condition> | <condition> <opérateur logique> <condition> | ¬ <condition> | (<condition>)Les opérateurs logiques sont {∧, ∨}
<condition> : := valeurs de X (implicite) < opérateur de comparaison > constanteLes opérateurs de comparaison sont {<,≤,=,,, ≥,>}.
Par exemple, l’expression σ[>10]UHT sélectionne les utilisateurs, les hashtags et les tranches de tempsdurant lesquelles un utilisateur a employé au moins 10 fois un hashtag (tableau 3.3).
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User Hashtag Time Valueu1 h1 1 5u1 h2 2 2u2 h1 3 11u2 h2 4 3

→ User Hashtag Time Valueu2 h1 3 11
Table 3.3 – Exemple de l’application de l’opérateur de sélection sur le tenseur UHT : σ[>10]UHT

Une autre manière de filtrer les données d’un tenseur est de le faire par rapport aux valeurs desdimensions. Pour cela, nous définissons l’opérateur de restriction.
Définition 3.3.6 : Restriction sur les valeurs des dimensions

L’opérateur de restriction noté ρ[expr]X crée un tenseur de même schéma et de population égale auxvaleurs correspondant aux clés des dimensions sélectionnées par expr a. L’opérateur de restriction nemodifie pas le schéma du tenseur X mais il peut réduire la taille des dimensions.
(1) α(ρ[expr]X ) = α(X )
(2) ρ[expr]X = {k → v , tel que expr(k ), avec k ∈ KX , v ∈ DomX , k → v ∈ VX }

a. expr permet de comparer les clés des dimensions à des constantes. Sa forme est la même que pour l’opérateur σ saufpour <condition> : := nom d’une dimension < opérateur de comparaison > constante.
Par exemple, si l’on souhait conserver uniquement le hashtag h1 et l’utilisateur u1, on utilisera larestriction avec ρ[U=’u1’∧H=’ht1’]UHT (tableau 3.4).

User Hashtag Time Valueu1 h1 1 5u1 h2 2 2u2 h1 3 11u2 h2 4 3
→ User Hashtag Time Valueu1 h1 1 5

Table 3.4 – Exemple de l’application de l’opérateur de restriction sur le tenseur UHT : ρ[U=’u1’∧H=’ht1’]UHT

Certaines manipulations de données requièrent des opérateurs binaires. C’est le cas de l’union, qui sertà combiner deux tenseurs de même schéma afin d’obtenir la fusion de leurs clés et valeurs associées dansun nouveau tenseur.
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Définition 3.3.7 : Union

L’opérateur d’union noté ∪f appliqué à deux tenseurs typés nommés X1 et X2 de même schéma, pourlequel f(TX1 , TX2 ) : T a, produit un tenseur X3 de type T ayant les mêmes dimensions que X1 et
X2, dont l’ensemble des clés des dimensions est l’union des ensembles des clés des dimensions desopérandes : KX3 = KX1 ∪KX2 . Les valeurs de X3 sont les valeurs provenant de X1 et X2, excepté pourles clés en commun pour lesquelles la fonction f est appliquée.

(1) αT (X1 ∪f X2) = T et αD(X1 ∪f X2) = αD(X1) = αD(X2)
(2) X1 ∪f X2 = {k → v , avec k ∈ KX1 ∪ KX2

v =

v1, si ∃k → v1 avec k → v1 ∈ VX1 , k < KX2
v2, si ∃k → v2 avec k → v2 ∈ VX2 , k < KX1
f(v1, v2), si ∃k → v1 et ∃k → v2 avec k → v1 ∈ VX1 et k → v2 ∈ VX2

}

a. Par exemple, f(x1, x2) peut représenter min(x1, x2), x1 + x2, etc.
L’union peut être utilisée par exemple lorsque les données sont situées dans deux bases de donnéesdifférentes et que l’on souhaite les regrouper, ou alors en reprenant l’exemple du tenseur UHT , les utili-sateurs qui auraient utilisé des hashtags sur deux réseaux sociaux différents. Dans ce cas, les valeurs sontregroupées dans un même tenseur, comme illustré dans le tableau 3.5.

UHT 1 UHT 2
User Hashtag Time Value User Hashtag Time Valueu1 h1 1 5 u2 h2 4 8u1 h2 2 2 u3 h1 1 1u2 h1 3 11 u1 h3 3 2u2 h2 4 3 u3 h2 5 5

↓
User Hashtag Time Valueu1 h1 1 5u1 h2 2 2u2 h1 3 11u2 h2 4 11u3 h1 1 1u1 h3 3 2u3 h2 5 5

Table 3.5 – Exemple de l’application de l’opérateur d’union sur les tenseurs UHT 1 et UHT 2 : UHT 1 ∪f
UHT 2, avec f(xUHT 1 , xUHT 2 ) = xUHT 1 + xUHT 2

Un autre opérateur binaire proche de l’union est l’intersection. Il permet lui aussi de fusionner deuxtenseurs, mais cette fois en conservant uniquement les clés présentes dans les deux tenseurs.
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Définition 3.3.8 : Intersection

L’opérateur d’intersection noté ∩f appliqué à deux tenseurs typés nommés X1 et X2 de même schéma,pour lequel f(TX1 , TX2 ) : T , produit un tenseur X3 de type T ayant les mêmes dimensions que X1 et
X2, dont l’ensemble des clés des dimensions est l’intersection des ensembles des clés des dimensionsdes opérandes : KX3 = KX1 ∩ KX2 . Les valeurs de X3 sont les valeurs provenant de X1 et X2 surlesquelles la fonction f est appliquée.

(1) αT (X1 ∩f X2) = T et αD(X1 ∩f X2) = αD(X1) = αD(X2)
(2) X1 ∩f X2 = {k → v , avec k ∈ KX1 ∩ KX2

v = f(v1, v2), si ∃k → v1 et ∃k → v2 avec k → v1 ∈ VX1 et k → v2 ∈ VX2
}

On peut se servir de l’opérateur d’intersection pour ne conserver les valeurs que si elles sont présentesdans les deux tenseurs. Si on reprend l’exemple précédent des utilisateurs ayant émis des hashtags sur deuxréseaux sociaux différents, on peut vouloir étudier les utilisateurs uniquement s’ils sont actifs sur les deuxréseaux. Le tableau 3.6 montre un exemple d’application de l’intersection.
UHT 1 UHT 2

User Hashtag Time Value User Hashtag Time Valueu1 h1 1 5 u2 h2 4 8u1 h2 2 2 u3 h1 1 1u2 h1 3 11 u1 h3 3 2u2 h2 4 3 u3 h2 5 5
↓

User Hashtag Time Valueu2 h2 4 11
Table 3.6 – Exemple de l’application de l’opérateur d’intersection sur les tenseurs UHT 1 et UHT 2 :
UHT 1 ∩f UHT 2, avec f(xUHT 1 , xUHT 2 ) = xUHT 1 + xUHT 2

La jointure naturelle est un opérateur binaire travaillant sur des tenseurs de schémas différents, àcondition qu’ils aient au moins une dimension en commun. Le schéma du tenseur résultat est alors l’uniondes schémas des tenseurs sur lesquels la jointure naturelle est appliquée.
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Définition 3.3.9 : Jointure naturelle

La jointure naturelle entre deux tenseurs typés nommés X1 et X2 qui possèdent au moins une dimensionen commun est notée Zf , pour laquelle f(TX1 , TX2 ) : T , et produit un tenseur typé nommé X3 de type
T dont les dimensions sont l’union des dimensions des deux tenseurs. Les clés retenues sur la ou lesdimension(s) en commun sont celles qui sont identiques. Les valeurs de X3 sont celles provenant de X1et X2 sur lesquelles la fonction f est appliquée.

(1) αT (X1 Zf X2) = T et αD(X1 Zf X2) = αD(X1) ∪ αD(X2)
(2) X1 Zf X2 = {k → v , avec k = kX1 ∪ kX2 , kX1 ∈ KX1 et kX2 ∈ KX2tels que kX1∩X2 ⊆ kX1 , kX1∩X2 ⊆ kX2 et kX1∩X2 ⊆ k

v = f(v1, v2), avec kX1 → v1 ∈ VX1 et kX2 → v2 ∈ VX2
}

La jointure naturelle peut être utilisée pour ajouter des dimensions aux tenseurs, et donc leur donnerplus de contexte. Le tableau 3.7 présente un exemple d’une jointure naturelle, qui permet de compléter letenseur UHT avec une dimension contenant les adresses email des utilisateurs.
UHT UE

User Hashtag Time Value User Email Valueu1 h1 1 5 u1 u1@domain.com 1u1 h2 2 2 u2 u2@domain.com 1u2 h1 3 11 u2 u2@private.com 1u2 h2 4 3
↓

User Hashtag Time Email Valueu1 h1 1 u1@domain.com 5u1 h2 2 u1@domain.com 2u2 h1 3 u2@domain.com 11u2 h1 3 u2@private.com 11u2 h2 4 u2@domain.com 3u2 h2 4 u2@private.com 3
Table 3.7 – Exemple de l’application de l’opérateur de jointure naturelle sur les tenseurs UHT et UE :
UHT Zf UE , avec f(xUHT , xUE ) = xUHT

La différence est un opérateur binaire permettant de supprimer les valeurs du premier tenseur si lacombinaison de clés indexant une valeur existe également dans le second tenseur.
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Définition 3.3.10 : Différence

L’opérateur de différence noté −, appliqué à deux tenseurs typés nommés X1 et X2 de même schéma,produit un tenseur X3 de schéma identique et dont les ensembles des clés des dimensions sont issus dela différence entre l’ensemble des clés du tableau associatif des valeurs de X1 et l’ensemble des clés dutableau associatif des valeurs de X2. Les valeurs de X3 sont les valeurs provenant de X1 pour lesquellesla clé correspondante n’existe pas dans X2.
(1) α(X1 −X2) = α(X1) = α(X2)
(2) X1 −X2 = {k → v , avec k ∈ KX1 , k < KX2 , v ∈ DomX1 , k → v ∈ VX1}

L’opérateur de différence peut agir comme un filtre. Par exemple, contrairement à l’exemple de l’intersec-tion, on peut vouloir étudier les utilisateurs qui utilisent des hashtags sur un réseau social mais pas sur unautre. Ce comportement est illustré dans le tableau 3.8.
UHT 1 UHT 2

User Hashtag Time Value User Hashtag Time Valueu1 h1 1 5 u2 h2 4 8u1 h2 2 2 u3 h1 1 1u2 h1 3 11 u1 h3 3 2u2 h2 4 3 u3 h2 5 5
↓

User Hashtag Time Valueu1 h1 1 5u1 h2 2 2u2 h1 3 11
Table 3.8 – Exemple de l’application de l’opérateur de différence sur les tenseurs UHT 1 et UHT 2 :
UHT 1 − UHT 2

3.3.2.2 Décompositions tensorielles

Les capacités analytiques des tenseurs étant importantes, grâce notamment aux décompositions, nous lesintégrons donc dans TDM. Pour le moment, seule la décomposition CANDECOMP/PARAFAC est disponibledans TDM, accompagnée d’un opérateur d’extraction et de reconstruction afin de pouvoir exploiter le résultatde la décomposition.
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Définition 3.3.11 : Décomposition CANDECOMP/PARAFAC

La décomposition CANDECOMP/PARAFAC notée CPR appliquée à un tenseur X typé nommé d’ordre
N produit une liste de N tenseurs d’ordre 2, avec R le rang de la décomposition.

(1) α(CPR (X )) = (CPNomi (Nomi : Ti, rank : Integer) : Float), où (Nomi : Ti) ∈ DX et
i = 1, . . . , N , c’est-à-dire le schéma de chaque tenseur résultat

(2) les valeurs de chaque tenseur résultat CPNomi sont données par :
CPNomi = {kCPNomi

→ vCPNomi
, avec kCPNomi

= kX{di} × r, kX{di} ∈ KX{di},
r ∈ [1, R ], vCPNomi

= A(i)
AXdi

(kX{di}),ret A(i) ∈ ~A(1), . . . ,A(N)� sont les matrices de facteurs }
Pour exploiter le résultat de la décomposition CANDECOMP/PARAFAC, nous définissons un opérateurpour extraire un des tenseurs résultat d’ordre 2. De cette manière, il est possible d’étudier les valeursobtenues pour une dimension spécifique.

Définition 3.3.12 : Extraction

L’opérateur d’extraction noté Edn appliqué à une liste L contenant M tenseurs typés nommés CPNomnrésultant de l’application de l’opérateur CPR sur un tenseur X , avec n ∈ [1, M ], produit un tenseur typénommé.
(1) α(Edn (L)) = α(CPNomn ), c’est-à-dire le schéma du tenseur CPNomn , avec dn ∈ DCPNomdn

et
Nomn = Nomdn

(2) les valeurs sont celles du tenseur CPNomn

Un opérateur permettant de reconstruire un tenseur proche de celui sur lequel a été appliqué l’opérateur
CPR est également proposé.

Définition 3.3.13 : Reconstruction

L’opérateur de reconstruction noté Re appliqué à une liste L contenant M tenseurs typés nommés
CPNomi , i = 1, . . . , M obtenus avec l’opérateur CPR appliqué sur un tenseur X produit un tenseur Ytypé nommé d’ordre M .

(1) α(Re(L)) = α(Y) = Y(S) : Float avec S une liste de schémas de dimensions, pour chaque
si ∈ S , si = Nomi : Ti, obtenu à partir de CPNomi (Nomi : Ti, rank : Integer) : Float ,
CPNomi ∈ L pour i = 1, . . . , M

(2) Re(L) = {kX → v , avec kX ∈ KX , v = R∑
r=1a(1)

AXd1 (kX{d1}) ◦ · · · ◦ a(M)
AXdM

(kX{dM})et a(i)
j la colonne j de A(i),A(i) ∈ ~A(1), . . . ,A(N)� sont les matrices de facteurs }
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3.3.3 Les correspondances entre TDM et les autres modèles de représentation des donnéesUn des objectifs d’utiliser les tenseurs comme base pour TDM est de pouvoir développer un modèle pivot.Dans la suite de cette section, nous exposons les manières de représenter différents modèles avec TDM.
3.3.3.1 Modèle clé-valeurLa plupart des systèmes de stockage clé-valeur stockent les données sous forme de couples (clé, valeur)dans une table de hachage distribuée [17]. Le schéma d’un tenseur typé ainsi que ses valeurs étant décritspar des tableaux associatifs, il existe une correspondance directe entre ce modèle clé-valeur et le modèleTDM : la clé est représentée par une dimension tandis que la valeur est contenue dans les valeurs dutenseur. Lorsque les valeurs associées aux clés ne sont pas numériques, il est possible de les représenterdans un tenseur booléen, avec une dimension représentant la clé, une autre la valeur, et un 1 en tant quevaleur du tenseur si ce couple (clé, valeur) existe.Avec TDM, il est même possible de pousser le modèle (clé, valeur) encore plus loin, puisqu’on peutreprésenter un modèle à clés multiples. Chaque clé est alors représentée par une dimension, indexant lesvaleurs du tenseur.
3.3.3.2 Modèle relationnelEn ce qui concerne le modèle relationnel, il est possible de considérer deux cas pour le représenter dansun tenseur. Le premier cas est le résultat d’une requête de type GROUP BY. Dans ce cas son intégrationdans un tenseur est directe : les attributs sur lesquels le regroupement est effectué sont chacun envoyé dansune dimension, tandis que les valeurs numériques de l’agrégation (somme, produit, nombre d’occurrences,etc.) sont représentées par les valeurs du tenseur. Ce cas de figure est celui qui permet de bénéficier le plusdes capacités analytiques du tenseur, et peut se rapprocher de la construction d’un cube OLAP.Le deuxième cas qui peut se présenter est lorsque l’on souhaite représenter une table, par exemple deschéma R (A : String, B : String, C : Integer , D : Integer) dans lequel A, B représente la clé primairecomposée de deux attributs. On peut alors imaginer une correspondance avec deux tenseurs C(A : String, B :
String) : Integer et D(A : String, B : String) : Integer , portant respectivement les valeurs des attributs
C et D (figure 3.4).

A B C Da b 25 4a b’ 22 1a’ b” 5 2(a)

C B b b’ b”
A 1 2 3a 1 25 22a’ 2 5(b)

D B b b’ b”
A 1 2 3a 1 4 1a’ 2 2(c)

Figure 3.4 – Correspondance entre le modèle relationnel et TDM
Il est à noter que si un des attributs ne faisant pas partie de la clé primaire n’a pas un format numérique,il est possible, de la même manière que pour le modèle clé-valeur, de le représenter dans un tenseur booléen,dont la valeur de l’attribut en question est envoyée dans une dimension supplémentaire et les valeurs dutenseurs sont fixées à 1 lorsque la relation existe. En poussant cette logique, il devient même possible de
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représenter une table n’ayant pas de clé primaire : chaque attribut est une dimension, et les valeurs dutenseur sont le nombre d’occurrences de cette combinaison de valeurs d’attributs.
3.3.3.3 Modèle orienté colonnesCette dernière vision du modèle relationnel peut aussi servir dans le cas d’un modèle orienté colonne.On considère un modèle orienté colonne comme un modèle semi-structuré à schéma fixe, dont le nombreet le type des colonnes sont invariables, comme pour les fichiers CSV et les dataframes [142]. Ce type demodèle est techniquement proche du relationnel, bien que moins restrictif. De ce fait, les mêmes méthodesde modélisation que celles du modèle relationnel peuvent être employées.
3.3.3.4 Modèle grapheUn graphe simple désigné par G = (V , E ), où V est l’ensemble des sommets et E ⊂ V × V l’ensembledes arêtes ou des arcs, peut être représenté par sa matrice d’adjacence ou d’incidence et donc par un tenseurd’ordre 2 qui peut prendre en compte l’orientation et les poids des arcs.Il est également possible de représenter des graphes plus détaillés possédant des attributs sur les liens,comme un attribut temporel ou des labels apportant des informations supplémentaires. Par exemple, dans ungraphe représentant les cooccurrences d’achats de produits, avec les sommets représentant les produits etles liens les achats simultanés, on peut vouloir représenter, en plus de la quantité pour le poids des liens,le moment de l’achat mais également le magasin dans lequel il a eu lieu.
3.4 Typage sûr et inférence de schéma

En plus de ses opérateurs de manipulation de données et de décompositions tensorielles, TDM possèdeun typage fort ainsi que des capacités d’inférence de schéma. Cela permet de réduire le risque d’erreurs aussibien techniques que fonctionnelles, assurant de cette manière une sécurité renforcée lors de l’utilisation desopérateurs mais également lors de l’interprétation des résultats. Pour cela, la librairie développée 5 utilisele langage Scala, qui propose des mécanismes de contrôle de type avancés permettant d’intégrer cettesûreté lors de la phase de compilation. Des détails techniques complémentaires sur la mise en œuvre de cesmécanismes sont donnés dans le chapitre 4.
3.4.1 Les mécanismes utilisésAfin d’obtenir les propriétés de typage fort et d’inférence de schéma dans TDM, il est nécessaire d’utiliserplusieurs mécanismes : les phantom types, la librairie shapeless [65] et les implicits. Ils sont détaillés dansla suite de cette section.

Les phantom types sont des types qui ne peuvent jamais être instanciés. Ils sont utilisés pour appliquerdes contraintes directement sur les types, sans avoir à créer un nouvel objet pour cela. Leur utilisation aideà obtenir un typage sûr, en permettant au compilateur de vérifier des contraintes plus précises concernantles types.
5. https://github.com/AnnabelleGillet/TDM

https://github.com/AnnabelleGillet/TDM
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Dans la librairie TDM, les dimensions d’un tenseur sont définies en tant que phantom types, qui étendent

TensorDimension[T] avec un type paramétré T :
1 object User extends TensorDimension[String]2 object Hashtag extends TensorDimension[String]3 object Time extends TensorDimension[Long]

De cette manière, les dimensions supportent plusieurs propriétés :— chaque dimension peut avoir un nom significatif, tout en étant d’un type simple (tel que String ou
Long) ;— chaque dimension est facilement identifiable, car elle est référencée à l’aide d’un type plutôt qu’unnom (par exemple une chaîne de caractère ou une instance d’objet) ;— les dimensions des tenseurs peuvent être contrôlées plus finement, en acceptant une seule fois un
phantom type, mais plusieurs fois un type simple. Par exemple, pour un tenseur représentant descoordonnées, deux phantom types sont utilisés : Longitude et Latitude, qui étendent tous lesdeux TensorDimension[Double] ;— plusieurs tenseurs peuvent partager un même phantom type, et l’utiliser comme une contrainte pourappliquer les opérateurs, renforçant de cette manière le typage sûr au niveau du schéma en s’appuyantsur les implicits (voir ci-dessous).

Avec la librairie shapeless 6, des structures permettant de manipuler des objets au niveau de leur typesont disponibles. C’est le cas de la HList (Heterogeneous List), qui permet de construire une liste contenantdes objets de différents types, tout en gardant le détail du type de chaque objet sans avoir à utiliser unsupertype commun pour travailler avec la liste.Dans la librairie TDM, une HList de phantom types (par exemple User::Hashtag::Time::HNil)est utilisée pour représenter le schéma d’un tenseur, et son type est constitué d’un type paramétré. Cettetechnique d’implémentation permet d’utiliser des outils et des méthodes pour interagir directement avec leschéma du tenseur en s’appuyant sur les implicits.
En Scala, les implicits [132, 133] permettent de déléguer une partie de la logique du code au compilateur.C’est le mécanisme essentiel pour assurer les vérifications au moment de la compilation. Quand une fonctiondéfinit un paramètre comme implicit , si l’utilisateur ne fournit pas explicitement le paramètre, le compilateurva vérifier dans son scope courant s’il est possible de trouver une valeur ayant le type correspondant auparamètre attendu afin de pouvoir utiliser la fonction (ce mécanisme est discuté plus en détail dans lechapitre 4).Cette fonctionnalité peut être poussée afin de s’en servir pour vérifier des contraintes avancées, ou pourinférer le type résultat en fonction des paramètres d’entrée. Si on veut vérifier qu’un type T est dans une

HList L, il est possible d’utiliser les implicits de manière récursive (figure 3.5). Nous vérifions tout d’abordsi la tête de la liste L est de type T. Si c’est le cas, l’implicit compile car une correspondance a été trouvéedans son scope. Si la tête de la liste n’est pas de type T, l’implicit doit résoudre lui-même le même implicitcette fois appelé sur le type T et la queue de L. Si aucune correspondance n’a été trouvée lorsque la fin de Lest atteinte, la chaîne entière d’implicits ne compile pas, et de ce fait invalide la fonction utilisant l’implicit

6. https://github.com/milessabin/shapeless

https://github.com/milessabin/shapeless
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L contains T

Does not compile

no

yesL has elements

Compile

yes

no

Head of L is of same
type as T

L = tail of L

Figure 3.5 – Étapes permettant de vérifier si un type T est dans une HList L à l’aide d’implicits

à la racine de l’appel. En composant ces mécanismes de contraintes, il est possible d’en construire de pluscomplexes, et de les utiliser pour assurer la validité des opérateurs en fonction du schéma des tenseurs.

L
A :: T :: C :: HNil

T

L = 
tail of L

Remove T in 
head of L

L = 
tail of L

Remove T in 
head of L

Remove T in 
head of L

Out1
HNil

Out2
A :: HNil

Out1
T :: HNil

Out2
A :: HNil Out1

T :: HNil
Out2

A :: C :: HNil

L empty, final output

Figure 3.6 – Exemple du retrait de tous les éléments de type T dans une HList L à l’aide des implicits etdes path dependent types

Les implicits peuvent aussi être utilisés pour inférer automatiquement le schéma du tenseur résultatlorsqu’un opérateur modifiant son schéma est utilisé (par exemple la projection ou la jointure naturelle). Pourcela, les implicits sont combinés avec les path dependent types [14], qui permettent d’obtenir un type enfonction d’un ou plusieurs types en entrée. L’utilisation des implicits est alors la même que pour la vérificationde contraintes, sauf que le type résultat est ajouté au paramètre implicit , et lorsque le compilateur essaiede résoudre l’implicit , le type résultat est construit. Un exemple de ce fonctionnement est de retirer tous leséléments correspondant à un type donné dans une HList (figure 3.6). À partir d’une HList L et d’un type
T, il est possible de construire deux HList résultats :— Out1, qui contient tous les éléments de L étant de type T ;— Out2, qui contient tous les éléments de L n’étant pas de type T.Cette suppression peut être utilisée pour appliquer l’opérateur de projection sur un tenseur en retirant ladimension sur laquelle on souhaite se concentrer. Le schéma du tenseur résultat dépend du schéma dutenseur sur lequel est appliqué l’opérateur ainsi que de la dimension sur laquelle on souhaite réaliser laprojection.



78 3.4. Typage sûr et inférence de schéma
3.4.2 Vers un langage de requêtes fonctionnel

La librairie TDM est basée sur Spark et utilise la libraire shapeless. Le schéma, les opérateurs demanipulation de données et les décompositions tensorielles sont ajoutés par dessus un DataFame de Spark,afin d’obtenir une implémentation sûre de TDM. Les détails de shapeless sont cachés à l’utilisateur, ce quipermet de détecter les erreurs lors de la compilation tout en étant user-friendly.
Dans TDM, un tenseur est construit en trois étapes :1. les dimensions sont définies ;2. les dimensions sont ajoutées au tenseur, et elles peuvent être réutilisées dans d’autres tenseurs ;3. les valeurs sont obtenues à partir d’un DataFrame de Spark ou ajoutées manuellement.Par exemple, pour construire le tenseur UHT , ses trois dimensions sont créées de la manière suivante :

1 object User extends TensorDimension[String]2 object Hashtag extends TensorDimension[String]3 object Time extends TensorDimension[Long]

Il est à noter que les dimensions définies de cette manière, en plus d’être des phantom types et de contribuerà supporter les propriétés énoncées dans la section 3.4.1, sont aussi utilisées pour aider les utilisateursà produire des valeurs pour une dimension et pour exprimer des conditions servant aux opérateurs demanipulation de données. Les dimensions sont ensuite utilisées avec un objet TensorBuilder, à partirduquel le type du tenseur est défini :
1 val tensorUHT = TensorBuilder[Long]2 .addDimension(User)3 .addDimension(Hashtag)4 .addDimension(Time)5 .build()6 tensorUHT.addValue(User.value("u1"), Hashtag.value("ht1"), Time.value(1))(1)

Alternativement, un tenseur peut aussi être créé en récupérant ses valeurs directement à partir d’un
DataFrame de Spark. Dans ce cas, l’utilisateur doit fournir :1. le DataFrame à partir duquel extraire les valeurs ;2. la correspondance entre chaque dimension et le nom de sa colonne dans le DataFrame ;3. le nom de la colonne correspondant aux valeurs du tenseur dans le DataFrame.

1 val df: DataFrame = ...23 val tensorUHT = TensorBuilder[Long](df)4 .addDimension(User, "user")5 .addDimension(Hashtag, "hashtag")6 .addDimension(Time, "time")7 .build("value")
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Ce mécanisme permet de tirer profit de toutes les sources de données que le DataFrame de Spark peututiliser nativement, c’est-à-dire les connecteurs JDBC, les différents formats de fichiers, etc. Cela renforcela position de TDM en tant que modèle pivot, puisqu’une multitude de connecteurs ont été développés pourSpark.
Les opérateurs de TDM ajoutent des capacités de manipulation de données aux tenseurs et infèrentautomatiquement le schéma du tenseur résultat, même lorsque l’opérateur induit une transformation deschéma (par exemple la jointure naturelle). De plus, les opérateurs nécessitant une dimension en paramètre,comme la projection, ne compilent que si la dimension fournie en paramètre est bien incluse dans le tenseursur lequel l’opérateur est appliqué.Par exemple, utiliser une projection sur le tenseur UHT préalablement défini, pour la dimension Useret la valeur u1, va produire un nouveau tenseur HT peuplé avec les valeurs correspondant à la dimensionet à la valeur spécifiées :

1 val tensorHT = tensorUHT.projection(User)("u1")

Avec les capacités de nommage de Scala, il est également possible d’utiliser l’opérateur de projection de lamanière suivante :
1 val tensorHT = π(tensorUHT)(User)("u1")

L’accès aux valeurs peut être réalisé de la manière suivante :
1 tensorHT(Hashtag.value("ht1"), Time.value(1)) // Some(1)2 tensorHT(Hashtag.value("ht2"), Time.value(2)) // None

D’autres opérateurs associent deux tenseurs de différentes manières. Par exemple, l’union produit unnouveau tenseur avec toutes les clés et valeurs associées des deux tenseurs fusionnés, tandis que l’intersectionproduit un nouveau tenseur contenant uniquement les clés en commun. Les deux opérateurs prennent unefonction en paramètre qui détermine l’opération à réaliser quand les clés sont les mêmes dans les deuxtenseurs. La différence est aussi un de ces opérateurs binaires, qui conserve uniquement les valeurs dupremier tenseur pour lesquelles la clé n’existe pas dans le deuxième tenseur.
1 val t1 = tensor1.union(tensor2)((v1,v2) => max(v1,v2))2 val t2 = tensor1.intersection(tensor2)((v1,v2) => v1 + v2)3 val t3 = tensor1.difference(tensor2)

La jointure naturelle permet de fusionner le schéma de deux tenseurs qui ont au moins une dimensionen commun, et elle applique également une fonction pour former les nouvelles valeurs.
1 val t3 = tensor1.naturalJoin(tensor3)((v1, v2) => v1)

La décomposition CANDECOMP/PARAFAC (nommée canonicalPolyadicDecomposition dans la librairieTDM) peut être exécutée directement sur un tenseur, en fournissant uniquement en paramètre le nombre derangs que l’on souhaite obtenir. Il est alors possible d’extraire du résultat les tenseurs à deux dimensions (ladimension sur laquelle est réalisée l’extraction et une dimension Rank) afin d’en analyser les résultats.



80 3.4. Typage sûr et inférence de schéma
1 val kruskalUHT = tensorUHT.canonicalPolyadicDecomposition(2) // De type

KruskalTensor[User::Hashtag::Time::HNil]2 val userTensor = kruskalUHT.extract(User)

Les opérateurs de TDM sont implémentés avec de fortes contraintes sur les types. Ils peuvent êtregroupés en trois catégories :— les opérateurs qui fonctionnent au niveau des valeurs du tenseur, comme la sélection, dans ce cas leparamètre utilisé doit correspondre au type du tenseur ;— les opérateurs qui fonctionnent sur les dimensions, comme la projection ou la restriction. La dimensionfournie en paramètre doit faire partie du schéma du tenseur ;— les opérateurs binaires, comme l’union ou la jointure naturelle. Les schémas des deux tenseurs doiventcorrespondre aux attentes de l’opérateur : pour l’union les deux schémas doivent être identiques tandisque pour la jointure naturelle les tenseurs doivent avoir au moins une dimension en commun.La garantie de sûreté du type est obtenue lors de la compilation grâce à la librairie shapeless et aux
implicits de Scala, comme expliqué dans la section 3.4.1. Une erreur de compilation avertit l’utilisateursi une inconsistance est détectée. L’utilisation des implicits permet aussi de créer des messages d’erreurde compilation personnalisés, ajoutant ainsi la capacité d’afficher des messages adaptés au contexte etaux tenseurs qui permettent de guider l’utilisateur pour résoudre son erreur. L’exemple suivant montre desinconsistances détectées lors de la compilation 7 :

1 tensorHT.addValue(Hashtag.value(1), Time.value(2))(2) // Wrong type of dimension’s
value2 tensorHT.addValue(Hashtag.value("ht2"))(2) // Wrong number of dimensions3 tensorHT.projection(User)("u2") // Dimension not in tensor4 tensorHT.union(tensorUHT) // Different schemas of tensors

L’inférence de schéma, tout aussi essentielle que la sûreté des types, repose sur les mécanismes expliquésdans la section 3.4.1. De cette manière, le schéma du tenseur résultat est inféré lors de la compilation, cequi permet de continuer à appliquer les contraintes sur les opérateurs sans que l’utilisateur ait à définirlui-même chaque schéma résultat comme c’est souvent le cas dans les libraires, y compris en Scala, lorsqu’unopérateur induit un changement de schéma. Par exemple, les Dataset et DataFrame de Spark requièrentune intervention explicite de l’utilisateur dans ce cas.Les mécanismes de ces deux propriétés doivent pouvoir être combinés pour travailler non seulementsur le type paramétré du tenseur, mais également au niveau des dimensions du tenseur, ce qui complexifiegrandement la tâche puisque le nombre des dimensions est variable et que leur type peut être différent.Le support de ces propriétés est donc un apport majeur pour vérifier les erreurs aussi bien techniques quefonctionnelles, tout en gardant les données et leur réelle signification au cœur des analyses.

7. Voir aussi https://github.com/AnnabelleGillet/TDM/tree/master/src/test/scala/tdm/core pour plusd’exemples d’inconsistances détectées à la compilation

https://github.com/AnnabelleGillet/TDM/tree/master/src/test/scala/tdm/core
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3.5 Mise en œuvre d’optimisations

En plus de proposer une utilisation sûre et orientée données des tenseurs, la librairie TDM a étédéveloppée de manière optimisée, afin de pouvoir manipuler des tenseurs volumineux sans pour autantsouffrir de temps d’exécution longs lors des calculs intensifs. Ces optimisations peuvent se décomposer endeux catégories : les optimisations de la librairie en général, et les optimisations visant spécifiquement ladécomposition CANDECOMP/PARAFAC, qui présente des défis techniques.
3.5.1 Les optimisations de la librairie générale

Dans TDM, les données sont conservées dans un DataFrame de Spark à n colonnes, dans lequel n− 1colonnes représentent les valeurs des dimensions, et la dernière colonne représente la valeur du tenseurassociée à la combinaison des valeurs des dimensions. De cette manière, il est possible de profiter directementdes optimisations et de l’efficacité de Spark.Tout d’abord, cela permet de bénéficier des opérateurs robustes et bien définis de Spark, sur lesquelsceux de TDM peuvent s’appuyer afin de les associer d’une certaine manière et obtenir le résultat escomptédes opérateurs de TDM. Comme décrit dans la section 3.4, une couche de sûreté du typage est ajoutéedans la signature des opérateurs de TDM, ainsi qu’un mécanisme d’inférence de schéma du résultat, ce quipermet de limiter les erreurs techniques et fonctionnelles pouvant survenir en utilisant Spark nativement.Par exemple, une jointure de deux Dataset de Spark (leur structure de données la plus fortement typée)nécessite de fournir explicitement le type du résultat, alors que ce n’est pas le cas dans TDM.En plus de cet avantage, les optimisations de Spark sont également conservées lors de l’exécution desopérateurs de TDM. Spark fonctionne avec un mécanisme d’évaluation tardive, ce qui veut dire que le résultatd’une opération n’est pas forcément calculé au moment de l’appel de l’opération, mais plutôt au moment oùle résultat a besoin d’être utilisé. Ce mécanisme permet d’appliquer des optimisations lorsque plusieursopérateurs sont appelés avant que le résultat ne soit utilisé. Spark est aussi perçu comme le successeur du
map-reduce d’Hadoop, grâce à ses calculs distribués qu’il peut réaliser directement dans la RAM. Celapermet de fragmenter les opérations en tâches, qui sont réparties sur différents cœurs et/ou différentesmachines afin de fortement paralléliser les traitements.

Les opérateurs de TDM sont donc construits en s’appuyant sur ceux de Spark, mais sans interférer avecl’évaluation tardive ni diminuer les performances. Pour prouver cela, nous exécutons la même combinaisond’opérateurs, avec TDM et avec Spark seul, puis nous comparons les temps d’exécution. Le jeu de donnéesutilisé est un corpus de tweets collectés dans le but de réaliser des analyses sur les élections présidentiellesfrançaises de 2017, qui contient 50 millions de tweets. Ces expériences sont réalisées sur un serveur DellPowerEdge R740 (Intel(R) Xeon(R) Silver 4210 CPU @ 2.20GHz, 20 cœurs, 256Go RAM).Pour vérifier qu’il n’y a pas de différence d’exécution entre Spark et TDM, nous enchaînons les opérationssuivantes avec les deux librairies :1. un tenseur U d’ordre 1 est construit avec la dimension représentant les utilisateurs, et les valeursdu tenseur sont le nombre de tweets publiés par l’utilisateur correspondant ;2. un tenseur UHT d’ordre 3 est construit afin de représenter le nombre de chaque hashtag publiépar les utilisateurs sur des fenêtres de temps d’une heure ;
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Figure 3.7 – Temps d’exécution pour des opérations équivalentes avec TDM et avec Spark
3. une sélection sur le tenseur U est réalisée pour conserver uniquement les utilisateurs qui ont publiéau moins 100 tweets ;4. une jointure naturelle est réalisée entre le tenseur U et le tenseur UHT , afin de conserver uni-quement les entrées de UHT pour les utilisateurs actifs.Lors de cette expérience, la taille du tenseur U varie de 0 à 1 million d’éléments par pas de 100 000.Nous réalisons deux scénarios :— en forçant l’exécution à chaque opération (avec Spark cela peut se faire par exemple avec un countsur le DataFrame, puisque celui-ci doit alors exécuter les opérations précédant le count pourpouvoir afficher le résultat) ;— en forçant l’exécution uniquement à la fin de toutes les étapes de l’expérience.Un jeu de données anonymisé ainsi que le code source de l’expérience sont disponibles sur Github 8. Commemontré dans la figure 3.7, les opérateurs de TDM n’entraînent pas d’augmentation du temps d’exécution, etles capacités d’évaluation tardive de Spark sont bien conservées (bas de la figure 3.7).

3.5.2 Les optimisations de la décomposition CANDECOMP/PARAFAC

Optimiser l’algorithme ALS de la décomposition CANDECOMP/PARAFAC induit plusieurs défis tech-niques, qui gagnent en importance proportionnellement à la taille des données. De ce fait, pour permettreson exécution sur des données volumineuses, plusieurs problèmes doivent être résolus.Tout d’abord, l’explosion des données du MTTKRP (ligne 5 de l’algorithme 1) est un sérieux verrou pourobtenir de bonnes performances, qui peut également mener à un dépassement de RAM, empêchant de ce faitde travailler avec des tenseurs volumineux, même s’ils sont creux. En effet, la matrice résultat du produit deKhatri-Rao a J × R éléments non-nuls, avec J = Πj,nIj , pour un tenseur de taille RI1×I2×···×IN . Je proposede réordonner les opérations de cette étape de l’algorithme, dans le but d’éviter l’explosion de données etde pouvoir améliorer significativement le temps d’exécution (voir l’algorithme 3).
8. https://github.com/AnnabelleGillet/TDM-experiments/tree/master/SparkComparison
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Les opérations principales de l’algorithme ALS (les mises à jour des matrices de facteurs), ne sont pas

parallélisables en elles-mêmes (lignes 4 et 5 de l’algorithme 1). Dans une telle situation, il est préférablede penser à d’autres méthodes pour tirer profit du parallélisme, qui pourraient être appliquées sur desopérations plus fines. Par exemple, paralléliser les multiplications de matrices est une optimisation quipeut être appliquée dans de nombreuses situations. Cela permet aussi de faciliter la réutilisation de tellesoptimisations, sans attendre des caractéristiques particulières de l’algorithme sur lequel elles sont appliquées(voir la section 3.5.2.2).La nature des structures de données utilisées dans la décomposition CANDECOMP/PARAFAC est
hétérogène : les tenseurs sont souvent creux, tandis que les matrices de facteurs sont denses. Leurs besoinspour être efficacement implémentés divergent, donc plutôt que de conserver globalement une unique structurede données creuse qui convient la plupart du temps aux tenseurs, les particularités de chaque structuredevraient être exploitées pour améliorer l’exécution entière (voir la section 3.5.2.1). À notre connaissance,cette stratégie n’a pas été explorée par d’autres travaux.Enfin, le critère d’arrêt peut aussi être un frein. Dans les implémentations distribuées de l’algorithmeALS de la décomposition CANDECOMP/PARAFAC, les solutions principales utilisées pour arrêter l’algorithmesont soit d’attendre un nombre fixe d’itérations, soit de calculer la norme de Frobenius sur la différence entrele tenseur d’origine et celui reconstruit à partir des matrices de facteurs. La première solution manquecruellement de précision, et la deuxième est coûteuse en temps de calcul puisqu’elle implique le produittensoriel (outer product) entre toutes les matrices de facteurs. Cependant, une autre option est disponiblepour vérifier la convergence, et consiste à mesurer les similarités entre les matrices de facteurs de deuxitérations successives, comme évoqué dans [36, 95]. C’est une solution très efficace à large échelle, puisqu’elleallie précision et calculs peu coûteux (voir section 3.5.2.3).

Pour surmonter ces défis, j’utilise trois principes d’optimisations pour développer une décompositionefficace : les optimisations à gros grain, les optimisations fines, et les calculs incrémentaux. Les optimisationsà gros grains reposent sur les structures de données spécifiques et sur les capacités de Spark à distribuerefficacement les opérations. Les optimisations fines sont appliquées sur le MTTKRP pour éviter les structuresde données intermédiaires volumineuses et les calculs coûteux. Pour cela j’ai étendu les opérations dematrices de Spark pour supporter celles nécessaires au calcul de la décomposition CANDECOMP/PARAFAC.Les calculs incrémentaux sont utilisés pour ne pas avoir à calculer le produit de Hadamard complet à chaqueitération. En plus de ces optimisations, j’ai choisi un critère de convergence adapté, qui est efficace pourtravailler avec des données massives. De ce fait, la décomposition CANDECOMP/PARAFAC de la librairieTDM est capable de traiter des tenseurs ayant des millions d’éléments non-nuls sur un serveur moyen degamme, et des tenseurs de taille moyenne ou réduite sur un ordinateur de bureau standard, tout cela en untemps raisonnable.
3.5.2.1 Les structures de données : matrices distribuées et passant à l’échelleUne structure de données simple mais efficace pour les matrices creuses est le COO (COOrdinate
storage) [5, 59]. Les CoordinateMatrix, disponibles dans le package mllib de Spark [25], implémententle COO, et ne stockent que les coordonnées et la valeur de chaque élément existant dans un RDD (Resilient
Distributed Datasets). C’est un format bien adapté pour traiter les matrices creuses.Une autre structure utile est celle des BlockMatrix. C’est une structure composée de plusieurs blocscontenant chacun un fragment de la matrice globale. Les opérations peuvent être parallélisées en les exécutant
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X

Figure 3.8 – Mapping des blocs pour une multiplication entre deux BlockMatrix
sur chaque fragment de matrice. Pour les opérations binaires telles que la multiplication, seuls les blocs dechaque BlockMatrix qui vont être associés sont réunis, et le résultat est ensuite agrégé si nécessaire(figure 3.8). C’est une structure efficace pour les matrices denses, qui permet de fragmenter et distribuerles opérations pour traiter tous les blocs.Malheureusement, seules quelques opérations basiques sont disponibles pour les BlockMatrix, tellesque la multiplication ou l’addition. Les plus complexes, comme le produit de Hadamard ou de Khatri-Rao,sont manquantes. J’ai donc étendu les BlockMatrix de Spark pour supporter ces opérations avancées,tout en gardant la logique d’optimisation de la multiplication. J’ai aussi ajouté de nouvelles opérations, quiimpliquent également des CoordinateMatrix en plus des BlockMatrix afin de pouvoir exploiter lesparticularités de chacune de ces structures dans le but d’optimiser le MTTKRP.
3.5.2.2 L’association de trois principes d’optimisationLes tenseurs sont généralement fortement creux. Dans la décomposition CANDECOMP/PARAFAC, ilsapparaissent seulement sous leur forme matricisée, ils sont donc naturellement manipulés en tant que
CoordinateMatrix dans l’implémentation. Inversement, les matrices de facteurs A sont denses, car ellesportent les informations concernant chaque valeur de chaque dimension. Elles bénéficient donc des capacitésde l’extension des BlockMatrix que j’ai développée. En utilisant la structure de données la plus adaptéeà chaque partie de l’algorithme, cela permet de profiter d’optimisations qui peuvent accélérer l’exécution del’algorithme entier.
Algorithme 2 Décomposition CANDECOMP/PARAFAC version ALS optimisée
Require: Tensor X ∈ RI1×I2×···×IN and target rank R1: Initialize A(1), . . . ,A(N), with A(n) ∈ RIn×R2: V← A(1)TA(1) �∗ . . . �∗ A(N)TA(N)3: repeat4: for n = 1, . . . , N do5: V← V� A(n)TA(n)6: A(n) ← MTTKRP(X(n), (A(N), . . . ,A(n+1),A(n−1), . . . ,A(1)))V†7: V← V �∗ A(n)TA(n)8: normalize columns of A(n)9: λ ← norms of A(n)10: end for11: until < convergence >
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En plus d’utiliser et d’améliorer les matrices proposées par Spark en fonction des spécificités des données,j’ai également introduit des optimisations fines et des calculs incrémentaux dans l’algorithme pour éviter lesopérations coûteuses en temps et en mémoire. Ces améliorations sont synthétisées dans l’algorithme 2 etexpliquées ci-dessous.Tout d’abord, pour éviter de calculer V complètement à chaque itération pour chaque dimension, je proposede réaliser cette étape de manière incrémentale. Avant de commencer l’itération, le produit de Hadamard estcalculé pour toutes les matrices de facteurs A (ligne 2 de l’algorithme 2). Au début de chaque itération, unedivision de Hadamard est réalisée entre V et A(n)TA(n), donnant ainsi le résultat attendu à cette étape (ligne5 de l’algorithme 2). À la fin de l’itération, le produit de Hadamard entre la nouvelle matrice de facteurs

A(n)TA(n) et V prépare V pour la prochaine itération (ligne 7 de l’algorithme 2).
Algorithme 3 Détails du MTTKRP de l’algorithme 2
Require: The index of the factor matrix n, the matricized tensor X(n) ∈ RIn×J with J = Πj,nIj and

A(1), . . . ,A(n−1),A(n+1), . . . ,A(N), with A(i) ∈ RIi×R1: Initialize A(n) at 0, with A(n) ∈ RIn×R2: for each (x, y, v ) in X(n) with x, y the coordinates and v the value do3: for r = 1, . . . , R do4: value ← v5: for each A(i) with i , n do6: c ← extract A(i) coordinate from y7: value ← value × A(i)(c, r)8: end for9: A(n)(x, r)← A(n)(x, r) + value10: end for11: end for

La partie concernant le MTTKRP (ligne 6 de l’algorithme 2) est sensible aux améliorations. En seconcentrant sur le résultat plutôt que sur l’opération, le MTTKRP peut facilement être réordonné. Parexemple, si l’on multiplie un tenseur d’ordre 3 matricisé sur la dimension 1 avec le résultat de A(3) � A(2),on peut remarquer que dans le résultat les indices des dimensions du tenseur correspondent directement àceux des matrices A(3) et A(2). Ce comportement est représenté ci-dessous — avec un raccourci de notation
Bi = A(2)(i, 1) et Ci = A(3)(i, 1) — dans un exemple simplifié avec seulement un rang :

[
a1b1c1 a1b2c1 a1b1c2 a1b2c2
a2b1c1 a2b2c1 a2b1c2 a2b2c2

]
×


B1C1
B2C1
B1C2
B2C2

 =
[
a1b1c1.B1C1 + a1b2c1.B2C1 + a1b1c2.B1C2 + a1b2c2.B2C2
a2b1c1.B1C1 + a2b2c1.B2C1 + a2b1c2.B1C2 + a2b2c2.B2C2

]
En conséquence, plutôt que de calculer le produit de Khatri-Rao complet puis de calculer la multiplicationavec le tenseur matricisé, j’applique une optimisation fine qui bénéficie du mapping des indices, et qui anticipela construction de la matrice finale. Pour chaque entrée de la CoordinateMatrix représentant le tenseur
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matricisé, la correspondance avec chaque matrice de facteurs A est utilisée pour trouver quels élémentsutiliser, et de cette manière calculer la matrice résultat (algorithme 3).
3.5.2.3 Critère d’arrêtPour évaluer la convergence de l’algorithme et vérifier à quel moment il peut être arrêté, la majoritédes implémentations de la décomposition CANDECOMP/PARAFAC utilisent la norme de Frobenius sur ladifférence entre le tenseur d’origine et le tenseur reconstruit à partir des matrices de facteurs. Toutefois, pourun tenseur volumineux, la reconstruction est coûteuse, davantage même que le MTTKRP naïf. Attendre unnombre d’itérations prédéterminé n’est pas non plus très efficace pour éviter d’itérer après qu’une solutionsatisfaisante ait été trouvée.D’autres critères d’arrêt, tels que l’évaluation de la différence entre les matrices de facteurs d’une itérationà l’autre [36, 95], sont donc bien plus intéressants car ils travaillent sur des volumes de données beaucoupplus petits pour un même tenseur de départ. À cette fin, j’utilise le Factor Match Score (FMS) [35] pourmesurer la différence entre les matrices de facteurs de l’itération courante (~λ,A(1),A(2), . . . ,A(N)�) et cellesde l’itération précédente (~λ̂, Â(1), Â(2), . . . , Â(N)

�). Le FMS est défini comme suit :
FMS = 1

R

R∑
r=1
(1− ξ − ξ̂

max(ξ, ξ̂)
) N∏
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r .â(n)

r

a(n)
r .â(n)

r

avec ξ = λr
∏N
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ret ξ̂ = λ̂r
∏N
n=1 â(n)

r

3.5.2.4 Expériences de validationPour valider l’algorithme, j’ai réalisé des expériences sur des tenseurs en faisant varier la taille deleurs dimensions et leur nombre d’éléments non-nuls, sur un serveur Dell PowerEdge R740 (Intel(R) Xeon(R)Silver 4210 CPU @ 2.20GHz, 20 cœurs, 256Go RAM). Je compare le temps d’exécution de la décompositionCANDECOMP/PARAFAC avec ceux des librairies distribuées de l’état de l’art : HaTen2 [79], BigTensor [139],SamBaTen [63] et CSTF [23]. Hadoop 2.6.0 a été utilisé pour exécuter HaTen et BigTensor.Les tenseurs utilisés pour les expériences ont été créés de manière aléatoire, avec 3 dimensions de mêmetaille, allant de 100 à 100 000 éléments par dimension. La sparsité va de 10−1 à 10−9, et les tenseurs ontété créés seulement si le nombre d’éléments non-nuls résultants de ces critères est supérieur à 3 × sizeet inférieur ou égal à 1 milliard (par exemple pour des dimensions de taille 100, les tenseurs peuvent avoirau plus respectivement 106 et 109 éléments, donc avec une sparsité de 10−1 ils ne peuvent pas atteindre1 milliard d’éléments mais respectivement 105 et 108 éléments non-nuls). J’ai exécuté la décomposition pour5 itérations (afin de ne pas mettre en défaut les librairies qui n’ont pas de calcul de critère d’arrêt), et aimesuré le temps d’exécution. Les résultats sont montrés dans la figures 3.9. Le code source des expérienceset de l’outil utilisé pour créer les tenseurs sont disponibles en ligne 9.Mon implémentation est clairement plus efficace que celles de l’état de l’art, avec une accélérationatteignant plusieurs ordres de magnitude. CSTF obtient des temps comparables pour ce qui concerne les pluspetits tenseurs, mais se fait vite dépasser pour les tenseurs plus larges, et termine même sur une erreur pour
9. https://github.com/AnnabelleGillet/MuLOT/tree/main/experiments
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Figure 3.9 – Temps d’exécution pour des tenseurs d’ordre 3, avec les dimensions de taille 100 (en haut àgauche), 1 000 (en haut à droite), 10 000 (en bas à gauche) et 100 000 (en bas à droite). CSTF produit uneexception Out Of Memory pour des tenseurs ayant 1 milliard d’éléments
les tenseurs ayant 1 milliard d’éléments. Les temps d’exécution de la décomposition avec TDM sont prochesd’être linéaires suivant le nombre d’éléments non-nuls. Les techniques d’optimisation appliquées montrent desrésultats efficaces même pour des tenseurs ayant 1 milliard d’éléments, avec un temps d’exécution maximalpour un tenseur d’ordre 3 ayant des dimensions de taille 100 000 de 62 minutes, alors que la librairiela plus proche, BigTensor, prend 547 minutes. Le temps d’exécution de la décomposition avec TDM estaussi raisonnable sur des petits tenseurs, puisqu’il ne dépasse pas 10 secondes sur des tenseurs avec desdimensions de taille 100.
3.6 Conclusion

Ce chapitre propose une solution à deux problématiques majeures liées à l’analyse de données. Lapremière problématique est celle de proposer un modèle pivot permettant de représenter des sources de
données multiples. En effet, les données massives sont reconnues non seulement pour leur volume, maisaussi pour leur variété, et ce jusque dans leur format. Cette variété a fait naître des systèmes de stockagespécialisés, qui peuvent être regroupés dans un polystore. L’exploitation des polystores est faisable, entreautres, à l’aide d’un modèle pivot suffisamment flexible pour représenter la plupart des modèles de données, etqui présente également des capacités d’analyse de données. La deuxième problématique est celle de placer
les données au centre des analyses, en facilitant leur manipulation mais aussi en contrôlant les opérationspour éviter les erreurs. L’interprétabilité des résultats est doublement impactée par cette problématique, non
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seulement à cause des erreurs fonctionnelles en attribuant une signification erronée aux données, mais aussià cause des mappings que l’utilisateur est obligé de maintenir lorsque l’outil d’analyse ne prend pas encompte et n’offre pas de solution pour manipuler des données réelles.

Le Tensor Data Model répond à ces problématiques, en ajoutant la notion de schéma de donnéesaux tenseurs. Les tenseurs sont des objets mathématiques multi-dimensionnels qui peuvent jouer le rôlede modèles pivots. En plus du schéma, un ensemble d’opérateurs de manipulation de données renforceles capacités d’interactions du modèle avec les données, et les opérateurs tensoriels natifs aux tenseursfournissent des capacités analytiques.L’implémentation de TDM supporte des propriétés de sûreté du typage ainsi que d’inférence de schéma,qui augmentent la sécurité lors de la manipulation des tenseurs en limitant non seulement les erreurs tech-niques mais aussi les erreurs fonctionnelles. De plus, l’optimisation de la librairie TDM est une préoccupationimportante, prise en compte au niveau de la librairie globale mais surtout lors de l’implémentation de ladécomposition CANDECOMP/PARAFAC, ce qui permet de surpasser les librairies de l’état de l’art.
Le modèle TDM ouvre de nombreuses perspectives d’évolution. Sa formalisation pourrait être amélioréeen se servant du système F [149], une extension du lambda-calcul typé, capable de représenter les fonctionstout en prenant les types en considération. En effet, il sert déjà de support théorique aux implicits deScala [131]. De cette manière, la sûreté du typage et l’inférence de schéma seraient intégrées à part entièredirectement dans le modèle, en plus d’être déjà présentes dans l’implémentation.Au niveau des opérateurs de manipulation des données, les opérateurs standards d’OLAP, tels queROLL UP ou DRILL DOWN, peuvent être ajoutés, puisqu’il est possible de voir les cubes OLAP comme destableaux multi-dimensionnels, que les tenseurs sont capables de représenter directement. De cette manière,TDM bénéficierait des capacités d’OLAP à manipuler la granularité des dimensions et à agréger les résultats.Au niveau des opérateurs tensoriels, d’autres décompositions peuvent être ajoutées, afin de proposerdes techniques d’analyse plus variées, notamment Tucker et DEDICOM. La décomposition Tucker [167] estproche de la décomposition CANDECOMP/PARAFAC, sauf que le rang n’est pas forcément le même pourchaque dimension. En plus des matrices de facteurs, Tucker produit un tenseur cœur qui permet de mettreen correspondance les matrices de facteurs entre elles. DEDICOM [71] est une autre décomposition, qui viseplus spécifiquement les données de type social puisqu’elle considère que deux des dimensions sont de tailleidentique et représentent les mêmes individus, les autres dimensions servant à représenter le détail desinteractions entre les individus.En ce qui concerne l’utilisation de la librairie, et plus particulièrement de la décomposition CANDE-COMP/PARAFAC, une méthode pour choisir le rang de manière pertinente permettrait d’exploiter plus effi-cacement la décomposition (ce point est abordé plus en détail dans le chapitre 5). CORCONDIA [28] est unede ces méthodes, mais nécessite de d’abord calculer la décomposition pour ensuite mesurer la qualité de sonrang, ce qui peut être un frein pour travailler avec des tenseurs volumineux.L’optimisation de la librairie TDM montre des résultats appréciables à large échelle, mais l’exécution dela décomposition CANDECOMP/PARAFAC pourrait être améliorée pour les tenseurs de taille réduite, bienque le temps d’exécution actuel soit convenable. Pour cela, l’utilisation de la librairie breeze 10 à la place deSpark éviterait de passer par la phase de distribution des données, et améliorerait ainsi le temps d’exécutionglobal.

10. Librairie d’algèbre linéaire en Scala https://github.com/scalanlp/breeze
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Concernant les publications réalisées en relation avec ce chapitre, elles montrent l’évolution chronologiquedu travail concernant TDM. La publication [B1] définit le modèle théorique ainsi que les premières expéri-mentations de la manipulation tensorielle des données, la publication [B2] marque les débuts de la librairieTDM avec sa sûreté du typage et son inférence de schéma et la publication [B4] concerne l’optimisation de lalibrairie ainsi que l’intégration de la décomposition CANDECOMP/PARAFAC. La référence [B3] est un peu àpart puisqu’elle concerne une présentation longue de la librairie à un public de professionnels et d’industrielsutilisant le langage Scala. La librairie a reçu de bons retours à cette conférence.
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4Chapitre

Implémentation de l’architectureHydre et du modèle TDM
De l’importance de la qualité technique dans la recherche

*****
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Dans la recherche en informatique, implémenter les solutions proposées et rendre le code disponiblereprésentent plusieurs avantages. Cela permet de prouver que la solution agit bien comme elle le devrait,et renforce donc la crédibilité de la recherche associée. Cela permet aussi de vérifier l’applicabilité et leslimites en termes de temps d’exécution mais aussi de ressources. Enfin, cela permet d’améliorer le systèmeitératif de la recherche, en laissant les autres chercheurs accéder librement à l’implémentation, et donc enleur laissant également la possibilité de vérifier le travail et de continuer à construire à partir de celui-ci.En considérant ces avantages, il est donc nécessaire d’apporter un soin particulier à l’implémentation despropositions, afin d’éviter les erreurs qui pourraient s’y glisser et remettre en cause le reste de la solution,mais aussi pour pouvoir apporter des optimisations.
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92 4.1. Introduction : sûreté, optimisation et reproductibilité
Ce chapitre est fortement orienté vers la technique, et apporte plus de détails aux implémentationsconcernant principalement les chapitres 2 et 3. Il est construit de la manière suivante : la section 1 introduitles notions importantes que les implémentations doivent refléter, la section 2 présente les détails techniquesde l’architecture Hydre du chapitre 2, la section 3 met l’accent sur l’implémentation de TDM et de sesdifférents mécanismes du chapitre 3, et la section 4 conclut le chapitre.

4.1 Introduction : sûreté, optimisation et reproductibilité

Dans son article de 2020 [88], Kim met en avant que l’analyse de données a fait naître des besoins dedétection des "erreurs de données" en plus des "erreurs de programmes", mais que les programmes ainsi queles outils et méthodes associés, par exemple pour le débogage, ne sont pas adaptés aux besoins de l’analysede données. En conséquence, les workflows d’analyse nécessitant parfois plusieurs heures de calculs sontexécutés tout en ayant peu de garanties sur l’obtention d’un résultat conforme aux attentes. Bien que Kim seconcentre principalement sur les techniques de débogage, d’autres facettes de l’analyse de données peuventêtre remises en cause face à ce manque de sûreté.Par exemple, Python est bien souvent reconnu comme le langage le plus demandé pour un poste de
data scientist 1. Il est souvent privilégié de par sa simplicité d’utilisation, sa facilité d’apprentissage et larapidité des développements initiaux, mais cache pourtant de nombreux défauts qui le rendent en réalité peuadapté pour le développement de projets, et encore moins pour ceux liés à la science des données. En plusde ses soucis de performance 2, le plus préoccupant reste les problèmes de sûreté qui peuvent se retrouverégalement dans d’autres langages.Une grande partie des problèmes de sûreté sont issus du typage dynamique, qui ne possède pas d’étapede compilation pour fixer le type des variables avant l’exécution. Dans son livre sur la programmation enScala [132], M. Odersky justifie le choix du typage statique pour son langage par sa capacité à garantirà tout instant qu’une variable est bien du type attendu. C’est une garantie forte, car sans cela il faudraitréaliser une infinité de tests pour arriver à cette conclusion, qui vérifieraient chaque appel à chaque instantpour obtenir cette même garantie, puisque les tests permettent uniquement de valider le bon déroulementd’un scénario en fonction des paramètres fournis mais pas pour toutes les configurations. Cela est d’autantplus vrai en travaillant avec des données, du fait de leurs transformations successives qui peuvent modifierdes types d’attributs. Cette vision est également soutenue par B. Meyer, qui écrit [128, p.597] que :La fiabilité introduite par l’utilisation du typage statique vient de la possibilité de détecterdes erreurs qui, sinon, ne se seraient manifestées qu’au moment de l’exécution, et seulementlors de certaines exécutions. La règle qui impose de déclarer les entités et les fonctions [...]introduit une redondance dans le texte logiciel, ce qui permet au compilateur [...] de détecter desincohérences entre le but annoncé et l’utilisation effective d’une entité, d’une caractéristique oud’une expression.

Les langages qui possèdent un typage statique comportent une compilation préalable à l’exécution pour
1. https://emploi.developpez.com/actu/314428/Python-serait-la-competence-la-plus-demandee-pou

r-la-science-des-donnees-au-detriment-de-R-selon-une-analyse-portant-sur-plus-de-15-000-offres
-d-emploi-de-specialistes-des-donnees/2. https://hackernoon.com/concurrent-programming-in-python-is-not-what-you-think-it-is-b6439c
3f3e6a

https://emploi.developpez.com/actu/314428/Python-serait-la-competence-la-plus-demandee-pour-la-science-des-donnees-au-detriment-de-R-selon-une-analyse-portant-sur-plus-de-15-000-offres-d-emploi-de-specialistes-des-donnees/
https://emploi.developpez.com/actu/314428/Python-serait-la-competence-la-plus-demandee-pour-la-science-des-donnees-au-detriment-de-R-selon-une-analyse-portant-sur-plus-de-15-000-offres-d-emploi-de-specialistes-des-donnees/
https://emploi.developpez.com/actu/314428/Python-serait-la-competence-la-plus-demandee-pour-la-science-des-donnees-au-detriment-de-R-selon-une-analyse-portant-sur-plus-de-15-000-offres-d-emploi-de-specialistes-des-donnees/
https://hackernoon.com/concurrent-programming-in-python-is-not-what-you-think-it-is-b6439c3f3e6a
https://hackernoon.com/concurrent-programming-in-python-is-not-what-you-think-it-is-b6439c3f3e6a
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pouvoir vérifier correctement les contraintes de type. En plus de pouvoir ajouter des sûretés supplémentaires,la compilation est aussi un moyen d’optimiser le bytecode produit 3. Le compilateur peut avoir une vued’ensemble sur les expressions utilisées, et peut alors en modifier l’ordre ou utiliser des équivalences plusadaptées, ce qui améliore les performances sans que l’utilisateur ait besoin de connaître lui-même les détailsdes mécanismes d’un langage pour arriver à un résultat similaire.L’optimisation des programmes gagne de l’importance à mesure que les données à traiter deviennent deplus en plus volumineuses, et allongent proportionnellement le temps d’exécution, parfois de manière moinsoptimale que linéaire. Il est donc essentiel de rechercher des moyens de rendre l’exécution plus efficace, et lespropriétés telles que le passage à l’échelle doivent au minimum être étudiées pour anticiper le comportementdu programme lorsque la taille des données en entrée varie.Les optimisations peuvent adopter plusieurs formes. Celle associée à la réorganisation des opérationsavant leur exécution n’est d’ailleurs pas une nouveauté, puisqu’elle se rapproche des plans d’exécution desrequêtes dans les SGBD [134]. D’autres systèmes ont eux aussi adopté ce mécanisme, comme Spark avecson optimiseur Catalyst 4, qui améliore sensiblement les performances lors de la manipulation de données.Mais on peut également trouver d’autres formes d’optimisations, telles que la parallélisation du programmes’il le permet, la refactorisation du code pour supprimer les opérations inutiles ou encore l’utilisation d’outilsadaptés.La qualité du code joue également un rôle dans son optimisation, puisqu’il devient alors plus simpled’identifier les sections à problèmes et d’intervenir pour les améliorer, sans que cela n’impacte le programmeentier. De plus, en supplément des avantages évoqués ci-dessus, produire un code soigné et structuré estbénéfique d’un point de vue scientifique pour contribuer à la reproductibilité des travaux de recherche.

La reproductibilité est essentielle en recherche [18]. Elle permet d’exposer ses expériences et résultats afind’ajouter de la transparence, de permettre à d’autres d’évaluer le travail mais aussi de faciliter son extension.La reproductibilité implique que suffisamment d’éléments soient donnés pour que les mêmes résultats puissentêtre obtenus par d’autres personnes que les auteurs des travaux.Toutefois, mettre un programme en ligne sur un dépôt, parfois accompagné de données, ne suffit pas à enfaire un travail reproductible de qualité. En effet, des instructions supplémentaires doivent être fournies pourindiquer comment et dans quelles conditions exécuter le programme, mais le code doit aussi être suffisammentsoigné pour être lisible et compréhensible, et de cette manière faciliter sa critique et son utilisation.De nombreuses initiatives sont menées pour encourager la reproductibilité, telles que la création du site
Papers with Code 5, qui visait tout d’abord à héberger les articles concernant le machine learning accompagnésdu code nécessaire pour valider les résultats de l’article, puis qui s’est étendu à d’autres domaines commel’informatique plus largement, la physique ou les mathématiques. Ce site compte aujourd’hui plus de 50 000articles. À l’inverse, Papers without Code 6 cherche à recenser les articles qui ne fournissent pas de code oupas assez d’informations pour être reproductibles, afin de contacter les auteurs pour les encourager à fournirles éléments nécessaires pour rendre leur travail reproductible.

Ce chapitre reflète la manière dont la sûreté, l’optimisation et la reproductibilité ont été intégrés tout aulong de mon travail de thèse, et ce quelles que soient les contributions. Il met l’accent plus particulièrement
3. https://www.brown.edu/news/2021-07-01/tuplex4. https://medium.com/microsoftazure/apache-spark-deep-dive-4e01022afc325. www.paperswithcode.com6. www.paperswithoutcode.com
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sur les détails techniques de l’architecture Hydre, mais aussi sur les propriétés de sûreté et d’inférence deschéma de TDM, ainsi que sur la qualité du code produit lors de ces travaux.
4.2 L’architecture Hydre : une implémentation du patron Lambda+ Architecture

Afin d’effectuer des analyses dans le contexte du projet Cocktail, il faut tout d’abord pouvoir collecterles données servant à constituer un corpus d’étude. Il faut ainsi être capable d’absorber un flux importantde plusieurs milliers de messages par seconde. En effet, le volume des données de Twitter est important(500.106 tweets sont publiés quotidiennement 7), et les tweets contiennent de nombreuses informations qu’ilfaut extraire comme l’utilisateur émetteur, la date d’émission, les hashtags utilisés, les utilisateurs mentionnés,la localisation, les URL citées, etc. En conséquence, une plateforme d’analyse à haute performance doit êtrecapable d’absorber, en temps réel, un flux important de tweets, d’effectuer des analyses elles aussi en tempsréel et de stocker les données en vue d’analyses plus complexes réalisées en temps différé. L’architectureHydre a été conçue dans ce but.
4.2.1 Les spécifications de l’architectureL’architecture Hydre, évoquée dans le chapitre 2, implémente le patron de la Lambda+ Architecture etprofite de ses avantages, afin de répondre aux besoins de collecte, gestion et analyse des données issues deTwitter. Le découplage de ses différents composants permet une forte résistance aux pannes et facilite aussila mise à jour des composants sans impacter le reste de l’architecture.
4.2.1.1 Architecture généralePour rappel, la figure 4.1 présente l’architecture Hydre globale. Elle est majoritairement développée àl’aide du langage Scala [132], et agrège différents composants :— le composant de gestion des flux des messages, qui utilise Kafka pour véhiculer les différents messagesentre les composants de l’architecture ;— le système de collecte des données (data traffic controller ), faisant appel aux APIs de Twitter pourcollecter les tweets au format JSON et les envoyer sous forme de messages Kafka ;— le master dataset qui stocke les données brutes dans un entrepôt Hadoop HDFS pour permettre lareprise sur pannes, et pour pouvoir traiter à nouveaux les données en cas d’évolutions de schéma ;— le composant de streaming ETL permet d’insérer les tweets dans les différents SGBD du polystore ;— le composant de real-time insights est chargé de calculer des indicateurs macroscopiques sur lacollecte afin d’avoir une vue d’ensemble en temps réel des tendances ;— le composant storage est implémenté par un polystore, qui met à disposition les tweets modélisésavec différents schémas ayant chacun ses propres caractéristiques. Il est exploité par différents outilsd’analyse, pouvant récupérer les données dans un modèle adapté aux algorithmes.L’activité du data traffic controller est décomposée en collectes, qui elles-mêmes peuvent être décom-posées en corpus. Un corpus permet de regrouper des catégories de mots-clés autour d’une thématiquerésultant d’un choix de critères de collecte (mots-clés, comptes, hashtags, etc.). Chaque machine de collectene peut être associée qu’à un seul corpus d’une seule collecte.

7. http://www.internetlivestats.com/twitter-statistics/

http://www.internetlivestats.com/twitter-statistics/
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Figure 4.1 – L’architecture Hydre détaillée
4.2.1.2 La collecte des données

Afin de collecter des tweets, Twitter met à disposition deux APIs : l’API search 8 et l’API stream 9. Bienque le but de ces APIs soit le même, leur fonctionnement est très différent. En effet, la première permet decollecter des tweets ayant été produits au maximum 7 jours plus tôt et qui correspondent à la requête qui aété fournie à l’API, tandis que la deuxième permet d’enregistrer une requête auprès de Twitter, qui renverraensuite tous les tweets nouvellement produits correspondant aux critères de collecte spécifiés. Les critèressont insérés dans des requêtes qui filtrent les tweets sur des mots-clés, des hashtags, des utilisateurs, etc.Les deux APIs nous fournissent les tweets au format JSON. Dans leur version gratuite, ces APIs imposenttoutefois quelques limitations par compte utilisé. En ce qui concerne l’API search, il est seulement possibled’envoyer au plus 180 requêtes de 10 critères par créneaux de 15 minutes, en récupérant 100 tweets maximumà chaque fois. L’API stream, quant à elle, limite le nombre de tweets récupérés par l’application à 1% dutrafic total de Twitter par machine connectée, et si les tweets ne sont pas consommés assez rapidement par
8. https://developer.twitter.com/en/docs/tweets/search/overview9. https://developer.twitter.com/en/docs/tweets/filter-realtime/overview
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l’application, la connexion avec Twitter peut être coupée. Pour communiquer avec ces APIs, nous utilisons lalibrairie Twitter4j 10.
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Figure 4.2 – Collecte de tweets et articulation avec les topics Kafka
Pour gérer les tweets que nous récoltons, nous utilisons des acteurs Akka [64] disponibles avec Scala. Akkaest une implémentation de l’Actor Model, servant à réaliser des applications distribuées à base d’échangesde messages de type (K , V ) où K est la clé et V la valeur (le contenu du tweet). Si la rapidité n’est pasune caractéristique primordiale pour l’API search au vu de ses limitations, elle prend de l’importance pourl’API stream dans le cas où le flux de tweets est conséquent. Nous utilisons la fonctionnalité Routing d’Akka,en définissant un certain nombre de Workers auxquels le routeur transmet les messages qu’il reçoit pourqu’ils puissent les traiter (figure 4.2). Le nombre de Workers peut être fixe, comme c’est le cas pour notretraitement à la réception des tweets provenant de l’API search, ou il peut être adaptable dynamiquement auvolume de messages que le routeur reçoit, ce que nous utilisons pour traiter les tweets provenant de l’API

stream, permettant de ce fait de supporter la propriété d’élasticité. L’architecture supporte le traitement deplusieurs corpus simultanément, chaque corpus dispose d’une ou plusieurs machines de collecte en fonctionde la volumétrie de tweets attendue pour le corpus (figure 4.1, partie grisée).
4.2.1.3 Système de gestion des fluxLe système Apache Kafka [101] est utilisé pour servir d’intermédiaire entre la partie collecte et les autrescomposants de l’architecture. Kafka est un Middleware Orienté Messages (MOM) initialement développé parLinkedIn et rendu open source en 2011. Il est conçu pour traiter les données massives qui arrivent avec unegrande vélocité, et est une référence dans le domaine puisqu’il est adopté par de nombreuses entreprises. Lesmessages (sous forme de couple clé valeur) sont publiés dans des topics par les producteurs. Contrairementà la plupart des MOM, Kafka ne supprime pas les messages dès qu’ils sont consommés, mais les enregistresur disque jusqu’à ce que le volume ou le délai de rétention paramétrés aient été atteints. Ce fonctionnement

10. http://twitter4j.org/en/index.html
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permet également de traiter les messages dans plusieurs applications, avec chacune leur propre rythmede consommation des messages. Le parallélisme est assuré en fragmentant les topics en partitions, danslesquelles les messages sont envoyés en fonction de leur clé. Les consommateurs s’organisent alors engroupes, chaque consommateur se voyant affecter une ou plusieurs partitions, sans qu’une même partitionne soit partagée entre deux consommateurs d’un même groupe. Un serveur Kafka est composé de plusieurs
brokers qui se partagent les partitions d’un topic, mais également des réplicats de partitions contribuantà l’obtention d’une forte résistance aux pannes. Dans l’architecture Hydre, Kafka est l’élément central. Lestweets collectés sont envoyés rapidement en tant que messages, puis les différents composants viennent lesconsommer. La rétention des messages, calculée en fonction de la capacité des disques et de la volumétriedu flux de données, permet de maintenir et de faire évoluer les composants consommateurs sans impacter lereste de l’architecture. Kafka permet d’assurer un fort découplage entre tous les composants rendant ainsipossibles des interventions sur des parties de l’architecture pour des mises à jour ou des correctifs.
4.2.1.4 Le composant real-time insightsLe rôle principal du composant real-time insights est, dans notre cas, de produire des indicateurs macro-scopiques sur une collecte en cours et de détecter des évènements, comme les hashtags les plus utilisés, leurfréquence, ou les mentions faites d’un utilisateur. Ces indicateurs prennent la forme de séries temporellesayant une granularité temporelle d’une heure. Cette couche est développée à l’aide de Kafka Streams [100],et les résultats sont insérés dans une base de données TimescaleDB 11.Le fonctionnement de ce composant (figure 4.1 partie verte) débute par un processus qui se charge deséparer les différents éléments des tweets (les hashtags, les mentions, etc.). Ces éléments sont envoyés dansdifférents topics Kafka dans le but d’être traités chacun par un processus spécifique. Les processus sontassociés à un state store de Kafka, qui leur permet de garder un état en mémoire. Nous nous en servonspour compter combien de fois un même élément a été rencontré sur une plage de temps donnée. Le comptemis à jour est ensuite inséré dans TimescaleDB.Ce composant nous sert aussi à mettre à jour des informations concernant les tweets ou les utilisateurs :par exemple dans le cas d’un retweet, nous traitons aussi le tweet d’origine dont les attributs représentant lenombre de likes ou de retweets ont été mis à jour, et pour les utilisateurs cela nous permet de voir l’évolutiondu nombre de followers ou les changements de screen name.
4.2.1.5 Le master dataset et le composant de streaming ETLLorsque de nouveaux tweets sont collectés et envoyés via Kafka, ils sont stockés dans le master datasetsous forme brute (c’est-à-dire le format JSON). Afin de remplir cette tâche, nous utilisons Hadoop, qui estun framework permettant de distribuer de larges volumes de données sur un cluster et d’y effectuer destraitements en utilisant le paradigme map-reduce. L’ajout de machines au cluster entraîne un passage àl’échelle efficace grâce au principe de scalabilité horizontale, de ce fait augmentant à la fois la capacité decalcul et de stockage. De nombreux autres outils tiers constituent un véritable éco-système. Ils permettentd’abstraire certains mécanismes et proposent des fonctionnalités spécifiques.Dans le composant de streaming ETL, un ensemble de processus est chargé de récupérer les nouvellesdonnées depuis Kafka et, pour chaque SGBD composant notre polystore, de les insérer tout en respectant le

11. www.timescale.com

www.timescale.com
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schéma défini. De cette manière, les données que nous récoltons sont transformées dans plusieurs modèlesafin de pouvoir ensuite être exploitées par les algorithmes d’analyse. Différents types de bases de donnéessont utilisés pour correspondre aux besoins des algorithmes : TimescaleDB pour les séries temporelles,ArangoDB 12 pour les modèles graphes et PostgreSQL 13 pour stocker les données relationnelles des tweetscomme la géo-localisation ou les informations des utilisateurs. Grâce à l’organisation des éléments de notrearchitecture, il est aisé de rajouter une autre base de données, de modifier ou ajouter un schéma d’insertionsi cela est nécessaire. Il suffit en effet de modifier ou de rajouter un processus d’insertion dans le composantde streaming ETL afin que ces changements soient pris en compte.
4.2.1.6 La gestion de l’architecture

Figure 4.3 – Interface de monitoring des machines de collecte
Le superviseur est l’application manipulant toute l’architecture. Il permet d’affecter des machines decollecte et des critères de collecte à un corpus d’une collecte. Il sert également à démarrer et arrêter lesmachines de collecte, et à leur diffuser les critères. Il gère aussi les traitements réalisés dans les différentscomposants de l’architecture, en démarrant ou arrêtant les processus pour chaque corpus des collectes. Lesmachines de collecte ainsi que les composants de l’architecture exposent leurs différentes fonctionnalités àtravers des Web Services, dont le superviseur se sert pour contrôler l’ensemble de l’architecture.Un système de monitoring a été mis en place en utilisant Prometheus 14 et Grafana 15. Il permet desurveiller l’état de Kafka, des différents composants de l’architecture, ainsi que des machines de collecte. Deplus, en utilisant dans les machines de collecte le framework Kamon 16, qui consiste à créer des metrics de

12. www.arangodb.com13. www.postgresql.org14. https://prometheus.io/15. https://grafana.com/16. https://kamon.io/
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monitoring personnalisées, il est possible de donner un aperçu du nombre de tweets collectés par chaquemachine (figure 4.3).
4.2.2 L’architecture physique
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Figure 4.4 – Architecture physique utilisée pour le déploiement d’Hydre
L’architecture complète a été déployée sur un ensemble de machines physiques (figure 4.4). Les différentesmachines de collecte sont réparties sur 5 serveurs identiques. Ces serveurs hébergent également un clusterKafka, avec un facteur de réplication de 3, ce qui permet de conserver un fonctionnement normal même enayant 2 serveurs à l’arrêt. Le superviseur ainsi que la base de données qui lui est associée sont hébergéssur un de ces serveurs. L’application de traitements de l’architecture (composants streaming ETL et real-time

insights), ainsi que le polystore, sont hébergés sur une seule machine. Un cluster Hadoop de 20 nœudsconstitue le master dataset.Pour exploiter les données du polystore, 2 machines sont utilisées : une machine hébergeant un serveurd’applications JBoss Wildfly et une base de données associée afin de produire des synthèses des donnéesdisponibles, et une autre machine hébergeant des notebooks Jupyter avec également une base de donnéesdédiée, qui permet de réaliser des analyses exploratoires sur les données collectées. Leur exploitation estdétaillée dans le chapitre 5.
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4.3 Implémentation de TDM

TDM est disponible en tant que librairie open-source. Il est donc nécessaire de présenter le code demanière claire, de le commenter, et de le structurer conformément aux bonnes pratiques afin de facilitersa compréhension et son utilisation. En conséquence, la librairie est accompagnée de tests permettant devalider son comportement, et le code coverage, c’est-à-dire le pourcentage de lignes de code couvertes parles tests, est de 90% 17. Les expériences et les cas d’exemple qui ont été réalisés avec TDM sont égalementen libre accès 18, pour à la fois faciliter la reproduction des expériences mais également donner des exemplespratiques de l’utilisation de TDM.De plus, une attention particulière a été portée à la sûreté du typage ainsi qu’à la capacité d’inférencede schéma de la librairie TDM. Ces propriétés, reposant largement sur les implicits, sont expliquées dansla suite de cette section, plus techniquement que dans le chapitre 3, dans lequel nous avons insisté sur lesprincipes des mécanismes nécessaires à la sûreté du typage et l’inférence de schéma.
4.3.1 Les implicits

Les implicits sont un mécanisme du langage Scala qui permet de déléguer une partie de la logiquedu code au compilateur 19. Initialement, ce mécanisme peut s’utiliser pour déclarer une variable en tantqu’implicit , puis à appeler des méthodes ayant des paramètres implicits compatibles sans avoir besoin defournir explicitement cette variable.Par exemple, si l’on souhaite réaliser un programme simple, avec deux fonctions, une pour dire bonjouret une autre pour dire au-revoir, il est possible de définir ces fonctions de la manière suivante :
1 def sayHello()(implicit name: String) = {2 println(s"Hello $name!")3 }4 def sayGoodbye()(implicit name: String) = {5 println(s"Goodbye $name!")6 }

On peut alors appeler ces fonctions sans fournir de paramètre, en déclarant au préalable une variable
implicit de type String :

1 implicit val myName = "world"2 sayHello() // Affiche "Hello world!"3 sayGoodbye() // Affiche "Goodbye world!"

Les implicits, utilisés de cette façon, peuvent servir à définir un contexte global et à s’en servir dansdifférentes fonctions, sans pour autant l’appeler explicitement tant qu’il est inclus dans le scope courant.L’avantage est de garder le code propre, d’éviter les répétitions d’un même paramètre dans tous les appels
17. https://coveralls.io/github/AnnabelleGillet/TDM18. https://github.com/AnnabelleGillet/TDM-experiments19. Il est à noter que les exemples de la suite de cette section sont réalisés avec la version 2 de Scala, la version 3 récemmentdisponible intègre de nombreux nouveaux mécanismes très utiles au typage (comme l’union de types). Toutefois, Spark n’est pour lemoment pas disponible pour Scala 3, et TDM est donc développé avec Scala 2.

https://coveralls.io/github/AnnabelleGillet/TDM
https://github.com/AnnabelleGillet/TDM-experiments
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de fonctions, mais en même temps de laisser suffisamment de liberté pour tout de même fournir un paramètreexplicitement en cas de besoin. En reprenant l’exemple précédent, il est possible d’exécuter le code suivant :

1 implicit val myName = "world"2 sayHello() // Affiche "Hello world!"3 sayGoodbye()("world2") // Affiche "Goodbye world2!"

Les utilisations sont alors très variées : on peut créer une configuration globale, un format standard dedonnées à traiter, les caractéristiques de l’environnement, etc. tout en gardant la possibilité de reprendre lamain en fournissant un paramètre autre que celui prévu par défaut. Mais l’intérêt des implicits ne s’arrêtepas là, et en poussant les fonctionnalités du langage il est possible d’arriver à des résultats garantissantune forte flexibilité.
4.3.2 La sûreté du typageScala étant un langage portant une grande considération aux types, des constructions spécifiques existent,et permettent de mettre en place des vérifications plus poussées. Par exemple, l’opérateur =:= vérifie qu’untype est bien le même qu’un autre type. Il est possible de le coupler avec les implicits de la manière suivante :

1 def sayAmount[T](amount: T)(implicit checkType: T =:= Int) = {2 println(s"The amount is $amount")3 }45 sayAmount(10) // Affiche "The amount is 10"

Cet extrait de code nous permet de vérifier que le type T est bien Int, et pas autre chose. Par exemple, laligne suivante provoque une erreur de compilation, puisque le paramètre est de type Long :
1 sayAmount(10L) // Ne compile pas, message d’erreur : "Cannot prove that Long =:= Int."

Si à ce niveau l’utilisation de l’implicit n’a que peu d’intérêt puisque le paramètre amount pourrait êtrerenseigné comme étant directement du type Int, l’exemple peut être poussé plus loin pour montrer uneutilité. On peut par exemple l’étendre pour accepter un paramètre soit de type Int, soit de type String,sans pour autant définir deux fois la fonction. Il est possible de procéder de la manière suivante :
1 @implicitNotFound("Type ${T} is not authorized. Types authorized: Int or String.")2 sealed trait AuthorizedType[T] extends Serializable34 final object AuthorizedType {5 implicit def IntAuthorized[T](implicit eq: T =:= Int): AuthorizedType[T] = new

AuthorizedType[T] {}6 implicit def StringAuthorized[T](implicit eq: T =:= String): AuthorizedType[T] =
new AuthorizedType[T] {}7 }

Plusieurs éléments de cet extrait de code méritent d’être commentés :— le sealed trait de la ligne 2 indique que le trait AuthorizedType ne pourra pas être étendu
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en dehors du fichier dans lequel le trait a été défini, fournissant de cette manière un contrôle finsur les ajouts relatifs à ce trait (par exemple si une librairie est utilisée dans un programme, leprogramme ne pourra pas étendre les sealed trait de la librairie) ;— l’annotation implicitNotFound de la ligne 1 permet de définir un message d’erreur personnalisélorsqu’un implicit de type AuthorizedType ne peut pas être résolu par le compilateur.L’objet AuthorizedType est défini de la ligne 4 à la ligne 7, et contient les fonctions déclarées comme

implicits, qui servent à obtenir une instance de type AuthorizedType lorsque leur propre implicit contrôlantle type paramétré est résolu, entraînant de ce fait la résolution des implicits de type AuthorizedType. Ilne reste ensuite plus qu’à créer une fonction avec un paramètre implicit de type AuthorizedType et des’en servir comme suit :
1 def sayAmountOfAuthorizedType[T](amount: T)(implicit checkType: AuthorizedType[T]) = {2 println(s"The amount is $amount")3 }45 sayAmountOfAuthorizedType(10) // Affiche "The amount is 10"6 sayAmountOfAuthorizedType("10") // Affiche "The amount is 10"

En testant la fonction sayAmountOfAuthorizedType avec un type non autorisé, on constate que lemessage d’erreur du compilateur correspond à celui définit avec l’annotation implicitNotFound :
1 sayAmountOfAuthorizedType(10L) // Ne compile pas, message d’erreur : "Type Long is

not authorized. Types authorized: Int or String."

En supplément de l’opérateur =:=, Scala définit nativement d’autres constructions similaires. Mais lalibrairie shapeless [65] constitue une référence incontournable au niveau de la manipulation des types, etpropose de nombreux opérateurs nouveaux, parfois couplés aux types de la librairies tels que les HList.L’utilisation des implicits comme présentée ci-dessus nous sert à obtenir une sûreté du typage avancée dansTDM. Il est toutefois possible de pousser les implicits encore plus loin afin d’obtenir le mécanisme d’inférencede schéma, très important lors de la manipulation de données.
4.3.3 L’inférence de schéma

Certains opérateurs de manipulation de données, tels que la projection ou la jointure naturelle, entraînentune modification de schéma. Comme l’objet de départ contient un nombre variable de colonnes ou dimensions(pour un DataFrame ou un tenseur TDM), il est difficile de pouvoir faire déduire au compilateur le nouveauschéma obtenu à la suite de l’application d’un de ces opérateurs. D’ailleurs, Spark ne le gère pas, puisqueson Dataset, sa structure de données la plus poussée en terme de sûreté du typage, demande à l’utilisateurde fournir explicitement la case class (une sorte de classe simplifiée en Scala) correspondant au nouveauschéma obtenu, ce qui de ce fait augmente le risque d’erreurs si la case class ne correspond pas aurésultat (inversion de colonnes, mauvaise correspondance de types, etc.). Dans l’implémentation de TDMj’ai porté un soin particulier à cet aspect de la sûreté des programmes et j’ai réussi à mettre en place unmécanisme d’inférence de schéma, comme évoqué dans le chapitre 3, grâce aux HList de shapeless et aux
implicits. Ce mécanisme est détaillé de manière plus technique ci-après.Pour rappel, une HList de shapeless est une liste constituée d’éléments de types hétérogènes, dans
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laquelle le détail de chaque type est conservé, sans avoir besoin de faire appel à un super-type communqui dilue l’information. Il est possible de s’en servir de la manière suivante pour obtenir l’union des types dedeux HList :

1 import shapeless._23 def unionHList[L1 <: HList, L2 <: HList, LOut <: HList](l1: L1, l2: L2)(implicit
union: Union.Aux[L1, L2, LOut], ta: Typeable[LOut]) = {4 println(s"${ta.describe}")5 }67 val hList1 = "foo" :: true :: HNil // Type inféré : String :: Boolean :: HNil
(sous-type d’HList)8 val hList2 = true :: 123L :: HNil // Type inféré : Boolean :: Long :: HNil (sous-type
d’HList)910 unionHList(hList1, hList2) // Affiche "String :: Boolean :: Long :: HNil"

La ligne 3 est la signature de la fonction. Plusieurs éléments sont intéressants. Les deux HList sur lesquellesnous souhaitons réaliser une union des types sont définies comme paramètres, en spécifiant que leur typeest un sous-type de HList. Deux paramètres implicits sont également définis. Celui de type Typeable sertuniquement dans l’exemple pour pouvoir appeler la fonction describe et afficher le type résultat. L’autreparamètre sert à produire l’union des deux HList. Le Aux du type Union sert à faire référence à ce qu’onappelle le aux pattern 20, qui peut être résumé comme une technique servant à accéder à un type interne àun autre type. Dans notre exemple, il sert à accéder au type LOut, qui représente l’union des types des deux
HList. Si l’on crée deux HList pour les passer en paramètres de la fonction ainsi définie, on constate quel’union des types a été correctement réalisée par le compilateur, et ce sans avoir eu à fournir explicitementdes informations supplémentaires lors de l’appel de la fonction. C’est sur ce mécanisme que repose l’inférencede schéma de TDM, grâce aux dimensions définies de manière unique avec les phantom types présentésdans le chapitre 3.
4.3.4 L’utilisation de TDMComme les détails des mécanismes de sûreté du typage et d’inférence de schéma sont cachés à l’utilisa-teur, cela se traduit par une simplicité lors de l’utilisation de TDM. Le code ci-dessous illustre le chargementd’un fichier CSV dans un DataFrame, qui subit quelques manipulations avant d’être chargé dans un ten-seur. La partie de code qui utilise TDM commence à la ligne 21, et consiste en la création des dimensions(lignes 21 à 23), la création du tenseur (lignes 25 à 29), l’exécution de la décomposition CANDECOMP/-PARAFAC (ligne 31) et l’extraction du résultat de la décomposition pour chacune des dimensions (lignes 33à 35). Cet extrait de code correspond à l’analyse du jeu de données regroupant les interactions entre lesenfants d’une école primaire, étudié plus en détail dans le chapitre 5.

1 var df = spark.read.format("csv").option("header","false")2 .option("sep", "\t").load("datasets/primaryschool.csv")3 .toDF("time", "student1", "student2", "class1", "class2")

20. https://gigiigig.github.io/posts/2015/09/13/aux-pattern.html

https://gigiigig.github.io/posts/2015/09/13/aux-pattern.html
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4 // Time slices of 5 minutes5 .withColumn("time", floor(col("time") / (3600 / 12)).cast("integer"))6 .withColumn("val", lit(1))78 // Union the DataFrame with itself to have student1 -> student2 and student2 ->

student19 df = df.union(10 df.select("time", "student1", "student2", "class1", "class2", "val")11 ).dropDuplicates1213 // Concatene the class to the student id to make them more readable14 df = df.withColumn("student1", concat(col("class1"), lit("-"), col("student1")))15 .withColumn("student2", concat(col("class2"), lit("-"), col("student2")))16 .drop("class1")17 .drop("class2")1819 // TDM part20 // Create dimensions21 object Student1 extends TensorDimension[String]22 object Student2 extends TensorDimension[String]23 object Time extends TensorDimension[Int]24 // Create tensor25 val tensor = TensorBuilder[Int](df)26 .addDimension(Student1, "student1")27 .addDimension(Student2, "student2")28 .addDimension(Time, "time")29 .build("val")30 // Run CP decomposition31 val kruskal = tensor.canonicalPolyadicDecomposition(13, norm = Norm.L2,
computeCorcondia = true, minFms = 0.999)32 // Extract result33 val student1Tensor = kruskal.extract(Student1)34 val student2Tensor = kruskal.extract(Student2)35 val timeTensor = kruskal.extract(Time)

4.4 Conclusion

Ce chapitre met en avant l’importance qui a été accordée à la qualité des implémentations liées auxcontributions de cette thèse. Cette qualité concerne deux points principaux, qui sont la connaissance etl’application des technologies et méthodes les plus adaptées au but recherché, mais aussi la mise en œuvredes bonnes pratiques et l’ajout de documentation pour faciliter la compréhension du travail exposé.Les contributions techniques principales, à savoir l’architecture Hydre et la librairie TDM, ont été dé-taillées dans ce chapitre. L’architecture Hydre utilise de nombreuses briques logicielles pour assurer lesfonctionnalités nécessaires à la collecte, au stockage et à l’analyse des données de Twitter, comprenant l’uti-lisation du stream processing et la mise en place d’un polystore. La libraire TDM de son côté bénéficie del’utilisation de mécanismes puissants reposant sur les implicits du langage Scala, de manière à s’assurer de la
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validité du programme avant son exécution, qui pourrait consommer beaucoup de ressources avant d’échouer,mais aussi à éviter les erreurs fonctionnelles ayant un impact sur l’interprétation mais étant difficilementidentifiables. De plus, les différentes expériences et exemples d’utilisation réalisés sont rendus disponiblesen open-source afin de montrer comment utiliser TDM dans un contexte d’analyses.
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Un observatoire des donnéessociales : méthodes et techniquesde collecte et d’analyse
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L’analyse des données débute souvent par une question particulière, qui conduira ensuite à la rechercheou à la construction d’un corpus d’étude, sur lequel divers algorithmes pourront être exécutés afin d’éclairerla question initiale. Dans le cadre du projet Cocktail, nous réalisons des processus complets d’analyse, depuisla collecte des données jusqu’à la présentation des résultats à des chercheurs en sciences sociales et ensciences de la communication qui prennent ensuite en charge la partie interprétation.Ce chapitre relate de l’organisation mise en place dans le cadre de l’observatoire pour exécuter plusieurstypes d’analyses à des niveaux différents. Cette organisation prend en compte les interactions avec les
109
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chercheurs en sciences sociales et les experts métiers ayant peu ou pas de connaissances en science desdonnées. Bien que cette démarche ait été définie et utilisée spécifiquement dans le projet Cocktail, elle estassez flexible pour être généralisée à d’autres projets ou circonstances. Ce chapitre présente également lesdifférentes techniques d’analyses utilisées, qui sont illustrées à travers plusieurs cas d’étude.Le chapitre est construit de la manière suivante : la section 1 décrit les besoins conduisant à la créationd’un observatoire, la démarche de réalisation des analyses ainsi que les cas d’étude réalisés dans le cadredu projet Cocktail, la section 2 détaille le processus de collecte puis de mise à disposition des données,la section 3 expose les différentes techniques d’analyse utilisées à différents niveaux de granularité, et lasection 4 conclut le chapitre.
5.1 Introduction

Un observatoire visant à analyser les données requiert, en plus des moyens techniques, une collaborationentre les analystes et les experts métiers, afin que les premiers puissent fournir des résultats pertinents auxquestions des seconds. Il est donc nécessaire de définir une démarche adaptée, qui permette de réaliser desanalyses de qualité.
5.1.1 Le besoin d’un observatoire des données socialesDans le domaine des sciences humaines et sociales, l’apparition des Réseaux Sociaux Numériques (RSN)a permis d’avoir accès à de gros volumes de données à grandes dimensions et a eu les mêmes conséquencesque l’apparition du microscope ou du télescope en biologie et en astronomie. Ces données ont provoqué unerupture d’échelle dans les analyses effectuées par les chercheurs et ont introduit le besoin d’une approchecomputationnelle des sciences sociales (Computational Social Sciences) [106, 40, 33]. Ce nouveau paradigme,comme le constatent les auteurs des différents articles cités précédemment, nécessite une interdisciplinaritéforte.Du point de vue de la science des données, les questions de recherche des chercheurs en scienceshumaines et sociales sont abordées avec l’objectif de créer des modèles exécutables 1 et de réaliser desexpérimentations sur un corpus de données défini pour une question particulière. Les résultats de l’exécutiondes modèles sont ensuite transmis aux chercheurs en sciences humaines et sociales pour raffinement etinterprétation. Ces résultats servent soit à éclairer leur question de recherche, soit à réfuter leurs propresmodèles. Ces interactions introduisent ainsi un cycle de développement des analyses.La dualité entre les indicateurs macroscopiques et les analyses exploratoires présentée dans le chapitre 2est de grande importance dans un observatoire traitant de données massives. En effet, il faut être capabled’identifier les données servant à répondre à une question de recherche, vérifier la validité des corpus, etexécuter des analyses variées sur ces corpus. L’architecture Hydre, qui implémente le patron de la Lambda+Architecture, a été développée dans cet objectif. Elle permet de calculer des indicateurs macroscopiques aidantà détecter les tendances dans les données, mais aussi de laisser les données à disposition pour gagner en

1. Ce sont des abstractions logicielles permettant, dans le contexte des sciences sociales computationelles, de réaliser des ana-lyses sur des masses de données. En effet, les méthodes statistiques traditionnelles ne peuvent s’appliquer facilement à des donnéesnon représentatives et ayant un bruit important. De plus, les données des réseaux sociaux forment des réseaux complexes [19] quiprésentent des particularités [20, 9] comme des phénomènes qui suivent des lois de puissances, sans échelle, soumis à l’assortativitéet à l’homophilie.
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flexibilité grâce aux analyses exploratoires. Le polystore servant de système de stockage à l’architectureest le point de départ des analyses exploratoires. Comme ces dernières ne sont pas définies à l’avance etdoivent s’adapter à chaque contexte de cas d’étude, la diversité des modèles de données du polystore réduitle nombre de manipulations nécessaires avant d’obtenir des données adaptées aux algorithmes.
5.1.2 La démarcheLa démarche de création des modèles exécutables est une problématique nécessitant de traduire lesquestions de recherche sous une forme de workflows. L’exécution d’un workflow sur les données revient àappliquer un algorithme ou un enchaînement de différents algorithmes à partir de données mises en formespécifiquement pour cet objectif. La figure 5.1, détaillée ci-après, donne un aperçu de la collaboration miseen place dans le projet Cocktail, et correspond à un contexte général d’analyses inter-disciplinaires.
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Figure 5.1 – Workflow général d’une analyse
Un workflow d’analyse débute par une question de recherche émise par les chercheurs en scienceshumaines et sociales. La concordance de la question par rapport aux données disponibles doit ensuite êtrevérifiée, avant de pouvoir extraire et nettoyer un sous-ensemble de données qui formera alors le corpus
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d’étude. La validité du corpus peut être vérifiée grâce aux indicateurs globaux, qui sont également utiliséspour raffiner la phase de nettoyage si le corpus d’étude n’est pas satisfaisant.Les spécialistes en sciences des données ont pour rôle de sélectionner le ou les algorithmes permettantd’éclairer la question scientifique et d’en assurer l’enchaînement. Ils peuvent également développer un nouvelalgorithme en s’appuyant sur des théories formelles existantes (théorie des graphes, algèbre linéaire etmulti-linéraire, processus markoviens, etc.). Lors de la modification ou de la création d’algorithmes, deséléments d’informatique théorique sont mobilisés pour effectuer des preuves sur les algorithmes (terminaison,convergence) et étudier leur comportement (complexité en espace, en temps, passage à l’échelle).Le polystore de l’architecture Hydre offre de multiples modèles de représentation des données (relationnel,graphe, clé-valeurs, séries temporelles, etc.) implantés dans différents systèmes de stockage. Optimiser lesperformances de l’extraction et des opérations effectuées par les algorithmes nécessite d’exploiter au mieuxles modèles et les systèmes. De la même manière que pour les systèmes de stockage des données, lesalgorithmes peuvent être implantés sur différents environnements (CPU, GPU, cluster, etc.) et s’appuyer surdes paradigmes de programmation différents (impératif procédural, impératif objet, vectoriel, fonctionnel, etc.).On distingue donc trois types de paramètres que l’on doit étudier pour déterminer la meilleure implantationpossible d’un algorithme d’analyse :— le fonctionnement interne de l’algorithme : structure de données, fondation théorique ;— le ou les systèmes de stockage pour alimenter l’algorithme : modèles, schémas, parallélisme desrequêtes ;— le paradigme de programmation de la plateforme d’exécution. L’architecture physique décrite auchapitre 4 nous permet d’avoir une grande latitude de choix pour la plateforme d’exécution.Suite à l’application des algorithmes, les résultats obtenus sont ensuite transmis aux chercheurs en scienceshumaines et sociales pour interprétation, validation, raffinement ou réfutation. Le processus peut être itératifdans sa globalité ou par étape en fonction des résultats intermédiaires.
5.1.3 Les cas d’étudeAu cours du projet Cocktail, plusieurs corpus d’étude ont été créés afin d’éclairer une question derecherche spécifique. Certains corpus déjà existants peuvent se rajouter aux cas d’étude, puisqu’ils ont servià développer de nouvelles analyses. Ces cas d’étude peuvent être résumés de la manière suivante :— Twitter aux Élections Européennes (TEE) : initialement collecté lors des Élections Européennes de2014, ce corpus a été complété en 2019 lors de la campagne électorale. Cette double composition ducorpus permet d’étudier les évolutions entre les deux périodes ;— Twitter aux Élections Présidentielles (TEP) : semblable au corpus précédent, le corpus TEP cible lesÉlections Présidentielles françaises de 2017, et permet d’étudier la perception du public des différentspartis mais aussi les méthodes de communication utilisées par ces derniers à propos de sujets desociété ;— Lubrizol : suite à l’incendie qui s’est déclaré à l’usine Lubrizol à Rouen le 26 septembre 2019, ce corpusa été créé afin d’étudier les retombées au niveau de la santé des habitants, et plus spécifiquementla communication institutionnelle sur la santé ;— Vegan : le mouvement vegan ayant gagné en importance au sein des habitudes alimentaires, ce corpusvise à étudier le comportement et les interactions de ceux appartenant à ce mouvement ;— COVID : évènement majeur des années 2020 et 2021, ce corpus cible plus particulièrement la vacci-nation contre le COVID, les sujets et thèmes émergeant à ce propos sur Twitter.
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5.2 De la collecte à la constitution des corpus et leur mise à disposition

Afin de pouvoir réaliser des analyses et interpréter les résultats, il faut tout d’abord collecter des donnéespertinentes et les nettoyer pour construire des corpus permettant de répondre à des questions spécifiques.Les corpus doivent être accessibles aux data analysts pour qu’ils puissent mener à bien les analyses, et lesrésultats doivent être mis à disposition des experts métiers pour qu’ils les interprètent.
5.2.1 La collecte des données

À partir de critères de collecte, constitués de comptes, hashtags et mots-clés identifiés par les expertsmétiers, une collecte de données de Twitter est lancée afin de constituer un corpus global. Cette collecteest effectuée par l’architecture Hydre, présentée dans le chapitre 2. Actuellement, nous avons trois collectesdifférentes dans le projet Cocktail, représentant un volume total de données brutes supérieur à 13To :— alimentaire : qui vise à étudier les habitudes de consommation, le rapport à l’agriculture, ainsi queles différents mouvements liés à l’alimentation tels que les vegans ;— santé : qui est centrée principalement autour du papillomavirus et de sa perception sur le réseausocial ;— vaccination anti-COVID : qui vise à étudier la communication des pro- et des anti-vaccin, afin devoir les oppositions.Les deux premières collectes sont actives depuis mi-2019 et plus de 3 000 critères de collecte ont étéspécifiés.Des indicateurs macroscopiques sont calculés en continu et en temps réel sur les collectes en cours àl’aide du composant real-time insights de Hydre 2. Ils permettent :— de détecter des anomalies dans le comportement habituel de la collecte ;— d’ajouter et d’affiner les critères de collecte ;— de définir des analyses sur un sujet plus précis, d’identifier des questions de recherche, etc.Ce dernier point motive la construction des corpus d’étude. Un corpus d’étude représente un sous-ensemblede tweets d’un corpus global, dont le but est de répondre à une question de recherche spécifique.
5.2.2 La constitution des corpus d’étudeUn corpus d’étude se base sur le corpus global, mais a besoin d’être nettoyé pour conserver uniquementles données qui correspondent au phénomène qui doit être analysé ou à la question qui doit être abordée. Decette manière, les phases de filtrage et nettoyage permettent de diminuer le bruit qui empêche une analyseprécise.La figure 5.2 montre le processus de création d’un corpus d’étude. Durant l’étape itérative de nettoyagedes données, différents filtres, comme des intervalles de dates, des comptes, des hashtags ou des mots-cléssont utilisés, et peuvent être combinés afin d’obtenir un corpus satisfaisant. Des indicateurs macroscopiquessont calculés sur les corpus d’étude afin de pouvoir donner une appréciation de la qualité ou de la pertinencedes données. Ces indicateurs macroscopiques prennent par exemple la forme de top-k des hashtags ou descomptes (en fonction d’un type d’interaction donné) les plus populaires.

2. Par exemple le nombre de tweets collectés, le nombre d’occurrences d’un hashtag ou d’un compte, avec une granularitétemporelle d’une heure.
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Figure 5.2 – Détail des étapes de la création d’un corpus d’étude
Comme détaillé dans l’introduction générale, cette étape est chronophage et demande une collaborationétroite entre le data analyst, qui a les compétences pour nettoyer les données, et l’expert métier, qui a lesconnaissances du domaine permettant d’appliquer le nettoyage au contexte de l’étude.

5.2.3 La mise à disposition des corpusLa mise à disposition des données contenues dans les corpus se fait dans deux types de cas :— pour les analystes, afin qu’ils puissent avoir accès aux données, les explorer et exécuter diversalgorithmes dans le but de répondre à une question de recherche ;— pour les experts métiers, pour qu’ils puissent à la fois avoir un aperçu global du corpus (les hashtagsqui le composent, les utilisateurs actifs, etc.) mais aussi avoir accès aux résultats obtenus par lesanalystes pour pouvoir les interpréter.Afin d’obtenir une flexibilité importante dans le modèle de ces données, elles sont stockées dans le polystore,composé de trois SGBD : un SGBD relationnel (PostgreSQL), un SGBD graphe (ArangoDB) et un SGBDséries temporelles (TimescaleDB). Les schémas de données respectifs sont donnés dans les figures 5.3, 5.4et 5.5.Pour faciliter l’accès et la manipulation des données, des notebooks Jupyter sont mis en place. Ilspermettent de garder une trace des expériences réalisées, tout en les rendant accessibles à tous, afinde renforcer le travail collaboratif. De plus, ils permettent d’incorporer des rendus visuels qui aident lesexperts métiers à comprendre et interpréter le résultat des analyses, et leur donnent l’occasion de faire desmanipulations simples sur les données, leur laissant ainsi plus d’indépendance qu’en fournissant les résultatssous un format statique. Afin de faciliter l’utilisation du polystore et des algorithmes classiques d’analyse,j’ai développé une série de modèles de notebooks qui permettent de mettre rapidement en place l’étude d’uncorpus. Les analyses qui peuvent être effectuées sont détaillées dans la section 5.3.
5.3 Techniques d’analyses

Les analyses réalisées grâce à l’observatoire peuvent être réparties en trois catégories :— les analyses macroscopiques, qui donnent un aperçu global des corpus et permettent de cibler lesquestions qui doivent être investiguées ;
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Figure 5.3 – Modèle relationnel du stockage des tweets
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Figure 5.4 – Modèle graphe du stockage des tweets
— les analyses mésoscopiques, qui sont plus précises que les analyses macroscopiques et montrent lescaractéristiques d’un corpus en termes de communautés et de centralités ;— les analyses microscopiques, qui ciblent un point particulier dans le but de le contextualiser ou demettre en évidence des éléments singuliers.Afin de pouvoir comprendre les analyses, il faut savoir que les tweets peuvent prendre différentes formes,qui sont les retweets (qui consistent à rediffuser un tweet produit par un utilisateur sans modification), lesquotes (qui sont des retweets contenant un commentaire ajouté), les réponses (qui sont rattachées à unautre tweet publié) ou les tweets originaux (qui ne correspondent à aucune des formes précédentes). Lestweets peuvent également avoir des opérateurs, qui peuvent être des mentions (une référence à un autreutilisateur) ou des hashtags (un mot précédé d’un dièse qui agit comme une catégorisation du tweet). Cesdifférents éléments de structure peuvent constituer des points de vue complémentaires lors des analyses.Par exemple il est possible de réaliser des analyses sur les hashtags les plus importants, la diffusion desinformations avec les retweets, les personnes influentes, etc.

5.3.1 Les analyses macroscopiques

Les analyses macroscopiques fournissent des informations à gros grains sur une collecte générale ousur un corpus d’étude, dans le but de distinguer les tendances mais aussi certaines anomalies qui peuventnécessiter des investigations plus poussées, comme un hashtag se démarquant des autres. Le résultat dece type d’analyse est mis à disposition des experts métiers afin qu’ils puissent l’explorer et soulever leséléments dignes d’intérêt.Dans le projet Cocktail, les résultats de ce type d’analyse sont mis à disposition des experts métiers dedeux manières différentes :— avec un serveur d’applications, mis en place par un alternant de Master 2, qui héberge une applicationqui fournit les informations concernant les collectes globales en intégrant directement les nouvelles
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Figure 5.5 – Modèle séries temporelles du stockage des tweets
données ;— avec des notebooks Jupyter, qui sont conçus pour laisser une liberté de manipulation et permettreaux experts métiers de réaliser des modifications légères de code pour fouiller davantage dans lesdonnées, comme par exemple la modification d’une variable représentant un hashtag pour afficher lesinformations correspondantes. Cette mise à disposition concerne uniquement les corpus d’étude.

Le serveur d’application se sert des données collectées et mises en forme par les composants real-time
insights et streaming ETL de l’architecture Hydre, et les expose aux experts métiers. Leurs possibilitésd’interaction avec ces données sont limitées, afin d’éviter une sollicitation trop importante des SGBD à lafois au niveau des insertions et de l’interrogation. Ils peuvent toutefois avoir un aperçu des tendances descollectes, en ayant accès à des informations telles que les tops-k des hashtags (figure 5.6), des mentions ouencore des comptes les plus retweetés ou quotés, les séries temporelles du nombre de tweets collectés oud’éléments individuels comme les hashtags (figure 5.7) ou les mentions, etc.

Les analyses macroscopiques exposées à travers les notebooks Jupyter sont plus ciblées que celles duserveur d’applications. En effet, elles concernent un corpus d’étude en particulier. Comme pour le serveur
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Figure 5.6 – Top-k des hashtags, leur évolution et visualisation d’un tweet populaire
d’applications, on retrouve principalement des tops-k et des séries temporelles (figure 5.8), qui servent àla fois à vérifier que les données du corpus correspondent au sujet d’étude, c’est-à-dire que les critèresutilisés pour filtrer le corpus ne sont pas hors-sujets ou porteurs de doubles sens, à donner les tendancesdu corpus concernant les hashtags les plus utilisés et les comptes les plus populaires, mais aussi à identifierdes points d’intérêt qui peuvent être ensuite étudiés plus en détail. Ces informations macroscopiques sontensuite complétées par des analyses mésoscopiques.
5.3.2 Les analyses mésoscopiquesLes analyses mésoscopiques font appel à divers algorithmes, principalement sur des graphes, afin d’ex-traire les structures communautaires et les éléments centraux des données. Afin de faciliter l’intégration denouvelles analyses et de leurs résultats, un méta-schéma a été créé (figure 5.9). Il recense les graphes et leurfiliation, ce qui permet de conserver un arbre de parenté lorsqu’une succession d’analyses ciblent une partiede plus en plus détaillée d’un graphe (par exemple la décomposition en communautés d’une communautéelle-même obtenue d’un graphe principal). Grâce à ce schéma, il est aussi possible de conserver les mesuresattribuées aux nœuds, telles que le numéro de la communauté d’appartenance ou la valeur de la centralité.Ce schéma centralise les informations, évite les tables redondantes, et facilite la visualisation et la mise àdisposition des résultats, puisqu’ils suivent tous la même logique et requièrent uniquement le paramétragedu graphe et du type de la mesure avec lesquels travailler.

À partir des données de Twitter, plusieurs graphes sont construits en début d’exploration du corpus, afind’obtenir davantage de précisions sur sa structure et son contenu. Ces graphes sont :
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Figure 5.7 – Série temporelle d’un hashtag

Figure 5.8 – Série temporelle de la publication des hashtags dans le corpus concernant la vaccination contrele COVID
— user-user : ce graphe lie les utilisateurs entre eux. Les liens peuvent être définis suivant plusieurs in-teractions, à savoir les mentions, les retweets, les quotes ou les réponses. Chacune de ces interactionspeut amener des informations supplémentaires ;— hashtag-hashtag : ce graphe représente les cooccurrences de hashtags, sans prendre en compte lesémetteurs des tweets qui les contiennent ;
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Figure 5.9 – Méta-schéma pour stocker les résultats d’analyse
— user-hashtag : ce graphe lie les utilisateurs aux hashtags qu’ils utilisent. Il permet d’avoir une visionthématique des utilisateurs.Pour exploiter ces graphes, différents types d’algorithmes sont utilisés, dont le but est principalementde trouver des communautés ou d’attribuer des valeurs de centralité aux nœuds. Ces algorithmes peuventêtre combinés ou utilisés incrémentalement (par exemple pour calculer les centralités à l’intérieur des com-munautés), et ce dans l’objectif de mettre en avant de nouvelles informations qui sont cachées lorsque lesanalyses sont réalisées individuellement.

Figure 5.10 – Centralité des utilisateurs dans le corpus concernant la vaccination contre le COVID
Les différentes visualisations de graphes sont réalisées à l’aide de Pyvis [141], qui permet de personnaliserl’affichage mais également d’interagir avec le rendu de la visualisation. Dans le contexte de l’observatoire, cela
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Figure 5.11 – Extrait des communautés de hashtags dans le corpus concernant la vaccination contre leCOVID
est très utile, puisque par défaut il est possible de mettre en avant les informations les plus importantes,tout en permettant aux experts métiers de manipuler eux-même le graphe pour explorer les informationscomplémentaires sans surcharger la visualisation (par exemple, les nœuds les plus centraux sont mis en avant,mais en survolant les autres nœuds les experts métiers peuvent voir les entités auxquelles ils correspondentainsi que le rang qui leur est attribué grâce à l’algorithme de centralité).Les algorithmes classiques de centralité, tels que HITS [91] ou PageRank [135], sont d’abord utiliséssur le graphe global pour mettre en avant les utilisateurs (figure 5.10) et hashtags populaires. D’autresalgorithmes, cette fois visant à découvrir les communautés contenues dans les graphes, sont ensuite appliqués,et permettent de structurer les graphes en fonction des thématiques ou de groupes d’utilisateurs proches.Parmi ces algorithmes de détection de communautés, on retrouve Louvain [24], Walktrap [145] ou encoreInfomap [152]. Dans chaque communauté, les algorithmes de centralité sont également appliqués pour avoirune idée de son organisation interne (figure 5.11).
5.3.3 Les analyses microscopiquesLes analyses microscopiques sont des analyses plus fines et ciblées que les précédentes. Elles nesont généralement pas connues en avance, et nécessitent une phase de sélection de la technique et del’algorithme à utiliser en fonction de la question de recherche à laquelle on souhaite répondre. Cette sectiondécrit plusieurs analyses qui ont pu être réalisées dans le contexte de l’observatoire. Elles s’intéressent àdes éléments particuliers, comme par exemple les hashtags, les comptes utilisateurs, des profils de comptes,des patterns de communication ou encore des éléments à l’intérieur des communautés, afin de détecter dessingularités, des anomalies, etc.
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5.3.3.1 Étude des discours de haineEn partant du corpus TEP2017, les chercheurs en sciences sociales ont voulu étudier les discours dehaine qui se sont propagés sur Twitter pendant la période des élections du 23 avril 2017 au 07 mai 2017inclus. Pour cela, ils nous ont fourni une liste d’une centaine de mots caractérisant des insultes, que nousavons utilisée pour construire le corpus d’étude.Pour l’élaboration du corpus, la phase de filtrage et nettoyage s’est effectuée en deux étapes :1. utilisation des mots des tweets pour effectuer le filtrage et délimiter le corpus :— réduction des mots à leur racine en utilisant l’algorithme dit Porter Snowball stemming implantépar la méthode to_tsvector du SGBD PostgreSQL ;— filtrage au moyen d’une liste de mots révélateurs de discours de haine (thématique, qualificatif ouamplificateur) appliquée sur les mots racines des tweets pour trouver les tweets qui contiennentces mots ;2. réduction du corpus de tweets en conservant les tweets qui contiennent au moins 2 des mots de laliste (la comparaison est faite sur la racine des mots, à la fois dans les tweets et pour les mots dela liste).Un corpus constitué de 49 929 tweets a ainsi été obtenu, dont 14 513 originaux (c’est-à-dire les tweets quine sont pas un retweet, une quote ou une réponse).Nous avons réalisé une analyse sémantique latente (LSA) sur ce corpus, avec l’utilisation de la décompo-sition en valeurs singulières (SVD) pour réduire les dimensions des espaces étudiés les uns par rapport auxautres. La réduction de dimensions permet ensuite d’appliquer des algorithmes de clustering classiques telsque k-means. La LSA est utilisée pour regrouper des documents et extraire des thématiques. Elle utilise desmots réduits à un radical et modélise chaque document avec un vecteur qui compte le nombre d’apparitionsd’un mot dans le document, et ceci pour tous les mots. Ce nombre est souvent normalisé en utilisant lapondération tf-idf (term frequency, inverse document frequency). Dans notre cas, les tweets sont trop petitspour être considérés comme des documents et pouvoir faire l’objet d’une normalisation de type tf-idf.Le but de l’application de la LSA dans le contexte de notre analyse était de regrouper les tweets enfonction des mots qui les composent, et les mots en fonction de leur utilisation dans les tweets, puis fairede même pour les utilisateurs et les mots. Pour cela, deux matrices ont été formées, en prenant en compteuniquement les tweets originaux :— matrice tweets-mots : qui indique le nombre d’utilisations des mots dans chaque tweet ;— matrice users-mots : qui indique le nombre d’utilisations des mots dans tous les tweets d’un utilisa-teur.Une fois ces matrices construites, nous avons pu appliquer la SVD. La SVD opère sur une matricequelconque M et la décompose en un produit de 3 matrices :

M = UΣV tEn résultat, si la matrice M a n lignes (n tweets) et m colonnes (m mots), la matrice U est une matricede n lignes et r colonnes, Σ est une matrice diagonale contenant les valeurs singulières, qui permettent deconnaître quelles sont les dimensions les plus importantes, V t est une matrice de r lignes et m colonnes.Ainsi, U et V ré-expriment les tweets et les mots dans un espace intermédiaire constitué de r dimensions.Pour effectuer une réduction de dimensions et conserver l’information principale, une règle empirique est degarder les r ′ valeurs singulières qui contribuent à 80-90% de la somme totale de ces valeurs singulières.



5. Un observatoire des données sociales : méthodes et techniques de collecte et d’analyse 123
Une première tentative d’application de la SVD sur les données brutes a fourni un résultat non-pertinent :il y avait trop de valeurs singulières significatives pour opérer une réduction de la dimension des espaces,que ce soit pour la matrice tweets-mots ou pour la matrice users-mots. Une deuxième tentative a consisté àrajouter le poids des retweets dans les matrices, ce qui a rendu le résultat plus pertinent. En conservant lesvaleurs singulières qui contribuent à 80% de la somme totale des valeurs singulières, on obtient 59 valeurssingulières pour la première matrice et 56 pour la seconde.Nous avons ensuite utilisé l’algorithme k-means pour vérifier la pertinence des regroupements et doncla cohérence des résultats. Cet algorithme permet de regrouper les éléments exprimés dans un espace à

r ′ dimensions en clusters suivant leur proximité. Pour appliquer l’algorithme, il est nécessaire de fournir leparamètre k , c’est-à-dire le nombre de clusters à former. Différentes méthodes peuvent être utilisées pouraider à déterminer ce paramètre :— la méthode elbow : qui, dans chaque cluster, mesure la distance entre chaque élément et le centredu cluster. Ces distances sont additionnées, et une valeur basse indique donc un nombre idéal de
clusters ;— la méthode silhouette : compare la distance de chaque élément aux éléments de son propre cluster,par rapport à la distance entre cet élément et les éléments des autres clusters. Plus le score estélevé, plus les clusters sont compacts et éloignés.Appliquées sur le corpus, ces deux méthodes ont donné des résultats différents. La méthode elbow donneapproximativement k = 70 pour les tweets et k = 90 pour les mots de la matrice tweets-mots, et k = 60pour les users et k = 90 pour les mots de la matrice users-mots. La méthode silhouette en donne beaucoupmoins : k = 20 pour les tweets et k = 52 pour les mots avec la SVD appliquée sur la matrice tweets-mots,et k = 15 pour les utilisateurs et k = 72 pour les mots avec la SVD appliquée sur la matrice users-mots.Ces résultats peuvent s’expliquer par le fait que les clusters ne sont pas bien dissociés. Ceci est confirmépar l’étude des clusters calculés avec les valeurs de k fournies par la méthode silhouette, qui font apparaîtrebeaucoup de clusters réduits à 1 élément, et c’est également constaté dans une plus faible mesure avec laméthode elbow, qui elle arrive à découper les gros clusters au prix d’une séparation moins tranchée. En effet,les expériences ne confirment pas la formation de clusters bien séparés. Selon les résultats des méthodessilhouette et elbow, k est plus difficile à déterminer pour la dimension de mots. Cela est probablement dûà un bruit trop important parmi les mots conservés pour construire les matrices ou à une homogénéité tropforte des données.

À la suite de cette étude, nous avons cherché à identifier les limites de cette méthode pour ce typed’analyse. Une première limite est que les données en entrée ne semblent pas suffisamment nettoyées : laméthode utilisée pour obtenir la racine des mots ne permet pas d’éliminer les mots non utiles pour l’analyse,ce qui induit beaucoup de bruit dans le corpus. Dans ce contexte, une intervention d’experts du domainesemble nécessaire pour nettoyer les mots utilisés lors de la construction des matrices servant pour l’exécutionde la SVD. Ce nettoyage permettrait de constituer une liste étendue à partir de celle fournie au début del’analyse, qui tienne compte de la variété des mots que l’on peut trouver dans le corpus, ceci afin d’aider lesalgorithmes à travailler sur des données plus ciblées.Une seconde limite pour expliquer les résultats est que les données sont trop homogènes. On trouvefinalement un peu de discours de haine partout, indépendamment des thématiques des autres discours. Lediscours de haine ne serait donc pas ciblé : les mêmes mots sont utilisés pour exprimer une haine surbeaucoup de sujets très différents, ce qui ne peut pas se détecter facilement car les algorithmes recherchentdes régularités (proximité, densité, motifs, etc.).
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(b) Résultat de la méthode silhouette pour la dimension Tweet de la matrice tweets-mots
Figure 5.12 – Extrait des méthodes elbow et silhouette pour déterminer le nombre de clusters pour l’algo-rithme k-means

5.3.3.2 Polarisation et frontières des communautésCes analyses ont pour but d’étudier la polarisation des communautés, leurs frontières, et plus particu-lièrement de caractériser les modes de communication entre les communautés afin de mieux comprendre lesoppositions. La méthode proposée, basée sur les graphes, est uniquement structurelle, et ne se sert pasd’éléments d’analyse du langage, qui sont difficilement applicables dans le cas de tweets du fait du contenurestreint de ces derniers. Ce travail a été réalisé par Alexis Guyot lors de son année de Master 2 Bases deDonnées et Intelligence Artificielle parcours recherche et a donné lieu à une publication commune [66].La première étape de la méthode consiste à identifier la zone interne et la zone frontière de chaquecommunauté. Pour cela, les communautés sont étudiées par paires, et on considère qu’un nœud fait partiede la zone interne lorsqu’il n’a aucun voisin qui soit un nœud de l’autre communauté, ou qu’il fait partie dela zone frontière s’il a au moins un voisin qui fasse partie de sa propre zone interne et un autre voisin quisoit membre de l’autre communauté [62].
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ID Taille Catégorie Top-hashtags20792 10 604 Pro-vaccins AFP, Mutation, Confinement3, CouvreFeu, Ecoles, EHPAD,PasseportVert, DictatureSanitaire, Israël, JeMeFaisVacciner,Pasteur12884 4 722 Anti-vaccins Ivermectine, DictatureSanitaire, JeNeMeConfineraiPas, Raoult,Hydroxychloroquine, EtLesSoins, Plandémie, VéranDémission,LesPierresCrieront, GreatReset, Ethique, BeBraveWHO,JeNeMeVaccineraiPas17387 2 736 Réactions médias AFP, Confinement3, DictatureSanitaire, CouvreFeu, SudRadio,Le79Inter, Ivermectine, Santé, EDPHAD, LCI, Cnews, ZeroCovid,La26, PasseportVaccinal, Variant11672 2 638 Anti-Blanquer BlanquerMent, BlanquerDemission, Blanquer, PasDeVague,CovidLong, Ecoles, GarderieNationale, ProtocoleFantome,ProtocoleBidon, ParentsEnColere16302 1 649 Politique LR, LCI, UE, RN, DictatureSanitaire, OlivierVeran, LFI, PS,EmmanuelMacron, Medias, LREM, Melenchon16079 976 Québecois PolQC, Covid19qc, PolCan, CAQ, Québec, PLQ, QCPolic, EduQC,Montreal15179 882 Anti-gouvernement LREM, StopDictatureSanitaire, Macronie, JeSuisLibre,MacronDestitution, RéveillezVous, TousContreMacron,BlanquerDemission, Gouvernement14931 384 Sans étiquette Raoult, LREM, Ivermectine, DictatureSanitaire,PasseportVaccinal, Macronie, JeNeMeConfineraiPas, Trump,Cnews, VeranDemission

Table 5.1 – Communautés significatives découvertes par l’algorithme de Louvain et leur caractérisation parles hashtags
L’antagonisme d’une communauté envers une autre est alors calculé grâce à la formule suivante :

S = 1∣∣Bi,j ∣∣ ∑v∈Bi,j
[ ∑

e∈Eiv w(e)∑
e∈Eiv w(e) +∑e∈Ebv w(e) − 0.5]

avec ∣∣Bi,j ∣∣ le nombre de nœuds dans la zone frontière, Eiv l’ensemble des liens entre le nœud v et un nœudde la zone interne de sa communauté, Ebv l’ensemble des liens entre le nœud v et un nœud de l’autrecommunauté, et w(e) le poids du lien e.Le score d’antagonisme S est compris dans l’intervalle [-0.5, 0.5]. Une valeur positive signifie que lafrontière interagit plus avec l’intérieur de sa communauté qu’avec l’extérieur, et inversement. Ce score peuts’interpréter de la manière suivante : plus un utilisateur va défendre l’opinion de sa communauté auprès desautres communautés, plus il est susceptible d’être porteur d’antagonisme. Les scores d’antagonisme entrechaque paire de communautés peuvent être représentés dans une matrice afin d’en faciliter l’interprétation.
Cette méthode a été appliquée sur le corpus relatif à la vaccination contre le COVID, pour une périodeallant du 1er décembre 2020 au 31 mars 2021. Les liens du graphe créés à partir de ce corpus représentent
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les quotes entre les utilisateurs. Le graphe nettoyé (les liens avec un poids de 1 ont été supprimés) contient24 591 utilisateurs et 55 703 interactions.L’algorithme Louvain a été exécuté pour trouver les communautés significatives, puis les hashtags les plusutilisés par la communauté ont été répertoriés afin de pouvoir catégoriser chaque communauté, en supprimantles hashtags neutres se retrouvant dans la plupart des communautés, tels que #COVID (table 5.1).La matrice représentant les scores d’antagonisme de ces communautés (figure 5.13) peut être lue de lamanière suivante : les valeurs de la matrice sont les scores d’antagonisme en provenance de la communautéidentifiée par la colonne vers la communauté identifiée par la ligne.

Figure 5.13 – Matrice d’antagonisme
Grâce à l’application de cette méthode, nous avons constaté, entre autres, que les utilisateurs faisantpartie de la communauté anti-vaccin (numéro 12 884) interagissent beaucoup entre eux et peu avec l’extérieur,ce qui indique que cette communauté est probablement renfermée sur elle-même (et est donc susceptibled’être antagoniste), mais que pourtant les autre communautés ont une valeur d’antagonisme proche de 0 parrapport à la communauté anti-vaccin, ce qui indique qu’ils communiquent presque autant avec les membresde leur propre communauté qu’avec les membres de la communauté anti-vaccin.
La détection d’antagonisme dans un graphe issu de données d’un réseau social est une approche in-téressante pour étudier les interactions entre les communautés plutôt qu’uniquement à l’intérieur d’une
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communauté. D’autres mesures sont issues de ce travail, comme le score de porosité par exemple, qui indiqueà quel point une communauté est renfermée sur elle-même par rapport à l’ensemble des autres communautés,et qui peut donc être un indicateur de la présence d’une chambre d’écho dans une communauté.
5.3.3.3 Utilisation de la décomposition CANDECOMP/PARAFACLa décomposition CANDECOMP/PARAFAC peut fournir des résultats intéressants à la fois pour identifierdes communautés, mais également pour détecter des anomalies. En effet, la décomposition produit un vecteurpar dimension et par rang, dans lequel les plus fortes valeurs correspondent aux éléments d’intérêt dans cerang. Avant de voir plus en détail comment un même opérateur peut servir pour ces deux objectifs, il fauttout d’abord comprendre l’impact que peut avoir le choix du rang sur la décomposition.

Trouver le meilleur rang pour la décomposition CANDECOMP/PARAFAC est un problème complexe [72].Certains tentent de le déduire, comme c’est le cas avec le core consistency diagnostic (CORCONDIA) [28],et d’autres tentent de le contourner grâce à un processus répété constitué de deux étapes [15] :1. calculer la décomposition de rang 1 ;2. déflater le tenseur (tensor deflation) en supprimant le cluster qui vient d’être obtenu grâce à ladécomposition.Bien qu’une décomposition de rang 1 produise toujours un résultat satisfaisant, la déflation peut altérer lerésultat de la décomposition. Cela peut être démontré avec un exemple empirique.Nous construisons un tenseur d’ordre 3 et de taille 60× 60× 60. Ce tenseur contient trois clusters quine se chevauchent pas : un de taille 30× 30× 30, le deuxième de taille 20× 20× 20 et le dernier de taille10× 10× 10. La décomposition CANDECOMP/PARAFAC est appliquée sur ce tenseur, d’abord avec le rangfixé à 2 puis à 3. Les résultats de l’application de la décomposition sont montrés dans la figure 5.14, et nouspermettent de déduire que le meilleur rang est 2.
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Figure 5.14 – Décomposition d’un tenseur de taille 60× 60× 60 avec trois clusters

Le cluster de taille 30 × 30 × 30 est ensuite supprimé, afin de simuler la déflation du tenseur à lasuite d’une décomposition de rang 1, puis une décomposition de rang 2 est appliquée sur le tenseur déflaté(figure 5.15). Le troisième cluster est maintenant visible dans le résultat de la décomposition.Cette expérience montre que la déflation d’un tenseur impacte les décompositions réalisées après ladéflation, et n’est de ce fait pas une solution idéale pour trouver le rang parfait pour la décomposition.
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Figure 5.15 – Décomposition de rang 2 sur un tenseur déflaté de taille 60× 60× 60 avec deux clusters

Toutefois, ce mécanisme peut être utilisé pour découvrir des clusters moins importants, ce qui peut êtreintéressant pour les analyses, particulièrement quand elles concernent des données qui suivent une loi depuissance.Un autre mécanisme intéressant de la décomposition CANDECOMP/PARAFAC est l’ordre dans lequel lesitérations du rang 1 de la décomposition trouvent les différents clusters du tenseur. Pour mieux comprendrece mécanisme, nous construisons un tenseur d’ordre 3 de taille 60 × 60 × 60, avec trois clusters de taille20×20×20 qui ne se chevauchent pas. Chaque cluster se différencie des autres grâce à la valeur que prennentses éléments : le premier est peuplé de valeurs 5, le deuxième de valeurs 10, et le troisième de valeurs 15.Ces clusters sont tous détectés par une décomposition de rang 3. La décomposition CANDECOMP/PARAFACde rang 1 est exécutée 1 000 fois sur ce tenseur, et nous notons quel cluster a été trouvé à chaque itération(table 5.2). Le poids du cluster dans le tenseur semble donc jouer un rôle dans la probabilité de le trouverlorsqu’une décomposition de rang 1 est appliquée.
Valeur des éléments du cluster Fréquence d’apparition15 62%10 32%5 6%

Table 5.2 – Probabilité d’apparition de chaque cluster avec une décomposition de rang 1
En se basant sur ces observations, nous pouvons déduire qu’il existe une probabilité plus élevée d’obteniruniquement des clusters importants si le rang de la décomposition n’est pas assez élevé, et qu’une déflationpeut être nécessaire pour trouver des clusters d’intérêt mais cachés par des signaux forts.
La décomposition CANDECOMP/PARAFAC développée pour TDM a été mise à l’épreuve pour des analysesconcernant la détection de communautés et d’anomalies sur deux jeux de données réels 3 : un concernant lesinteractions entre des enfants dans une école primaire, et l’autre concernant l’activité d’un réseau informatiquecontenant des attaques (DARPA 1998).Le jeu de données des interactions entre les enfants dans une école primaire [56], disponible en ligne 4,a déjà été analysé à l’aide de la décomposition CANDECOMP/PARAFAC par Gauvin et al. [55]. Ce jeu de

3. Les expériences sont disponibles en ligne https://github.com/AnnabelleGillet/TDM-experiments4. http://www.sociopatterns.org/datasets/primary-school-temporal-network-data/

https://github.com/AnnabelleGillet/TDM-experiments
http://www.sociopatterns.org/datasets/primary-school-temporal-network-data/
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Figure 5.16 – Communautés détectées dans le jeu de données de l’école primaire
données a été enregistré grâce à des appareils RFID portés par 242 enfants répartis en 10 classes, et 10enseignants sur une période de deux jours. Une interaction est enregistrée lorsqu’elle a une durée de plusde 20 secondes.Un tenseur d’ordre 3 est construit à partir de ce jeu de données, avec deux des dimensions représentant lespersonnes et la troisième le temps avec une granularité temporelle de 5 minutes. Le rang de la décompositionest choisi à l’aide de CORCONDIA, et est fixé à 13. Le résultat de la décomposition est montré dans lafigure 5.16, dans laquelle chaque ligne est un rang et chaque colonne une personne. Nous pouvons voirdans cette figure que 10 des 13 rangs représentent les classes et contiennent chacun l’enseignant affecté àcette classe, et si nous regardons le détail temporel de ce genre de cluster (bas de la figure), on remarqueque la temporalité correspondante concerne les heures de classe. Trois clusters se démarquent des autresen regroupant des enfants de plusieurs classes, mais en regardant le détail temporel on constate que ces
clusters apparaissent principalement pendant la pause de midi et aux intercours, ce qui explique le mélangedes classes.

Le jeu de données DARPA 1998 [111], également disponible en ligne 5, recense le trafic réseau sur7 semaines. Il contient 17 898 adresses IP source et 13 569 adresses IP destination. Les interactions sontaccompagnées du moment auquel elles ont lieu, à la milliseconde près. Les attaques qui ont été subies durantcette période sont connues, et constituent la vérité de terrain.Pour analyser ce jeu de données, un tenseur d’ordre 3 est utilisé, avec une dimension qui représenteles adresses IP source, une autre les adresses IP destination, et la dernière le temps avec une granularité
5. https://www.ll.mit.edu/r-d/datasets/1998-darpa-intrusion-detection-evaluation-dataset

https://www.ll.mit.edu/r-d/datasets/1998-darpa-intrusion-detection-evaluation-dataset
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(a) Attaque warezmaster

(b) Attaque neptune
Figure 5.17 – Extrait des attaques détectées dans le jeu de données DARPA1998

temporelle d’une minute. Un extrait des rangs obtenus est donné dans la figure 5.17. Les attaques repré-sentées dans ces rangs ont été validées avec la liste officielle des attaques. Il est intéressant de constaterque la décomposition CANDECOMP/PARAFAC, en plus d’identifier correctement les adresses IP source etdestination, permettent d’obtenir un instant exact et une signature temporelle de ces attaques. En effet,l’attaque warezmaster (figure 5.17a) s’est produite sur un temps court pour réaliser un upload de warez,tandis que l’attaque neptune (figure 5.17b) était de type déni de service sur plusieurs ports, composée dephases de 5 minutes répétées pendant une heure.
En conclusion, la décomposition CANDECOMP/PARAFAC est efficace pour détecter les communautés etles anomalies dans un jeu de données. La différence pour passer de l’un à l’autre réside dans la modélisation dutenseur. Dans le jeu de données de l’école primaire, toutes les valeurs étaient à 1 (pour modéliser l’existencede l’interaction), ce qui fait qu’un cluster peut gagner de l’importance en ayant beaucoup d’éléments qui lecomposent. Avec le jeu de données DARPA 1998, toutes les connexions ont été comptées pour chaque minute
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représentée dans le tenseur, ce qui veut dire qu’un élément particulier pouvait avoir un poids élevé à lui seul,et être représenté dans un rang. Cette méthode a été utilisée sur le corpus COVID du projet Cocktail [58],mais ne figure pas dans ce chapitre car l’étape d’interprétation n’a pas encore été réalisée par les expertsmétiers.
5.4 Conclusion

Ce chapitre a montré comment des processus de collecte, de stockage et d’analyse de données peuventêtre assemblés pour former un observatoire. Celui que nous avons mis en place dans le cadre du projetCocktail concerne les données du réseau social Twitter. Son fonctionnement nécessite des interventionsd’experts métiers pour sélectionner les critères pertinents de la collecte, mais aussi pour identifier lesquestions de recherche qui méritent d’être étudiées en fonction de ce que peuvent montrer les premièresanalyses macroscopiques.Les analyses réalisées avec cet observatoire suivent une granularité qui permet tout d’abord de validerle corpus créé pour l’étude, puis de plonger dans ses données pour identifier les éléments importants, pourenfin mettre en place des analyses plus fines et dépendantes de la situation, ayant différents objectifs etextrayant différentes informations des données.
L’objectif final du projet Cocktail est l’industrialisation la plateforme et le développement d’une interfaceutilisateur par les entreprises partenaires du projet, pour pouvoir proposer des services aux entreprises, et ceavec 3 niveaux de granularité pour les analyses (indicateur macroscopiques, analyses standards et analysesexpertes). Dans ce contexte, le code de l’architecture Hydre fait l’objet d’un transfert de technologie versl’entreprise en charge de l’industrialisation de l’observatoire.Par ailleurs, d’un point de vue recherche, les analyses microscopiques et les notebooks Jupyter ont étéutilisés par les chercheurs en sciences humaines et sociales et ont contribué à réaliser plusieurs publicationsdans les 18 derniers mois. D’autres doctorants de l’équipe exploitent l’observatoire et ses fonctionnalités pourproduire des publications qui concernent leur thématique de recherche.
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Concernant les publications réalisées en relation avec ce chapitre, elles montrent les analyses produites àl’aide de l’observatoire et qui ont servi à l’écriture d’un article. L’observatoire qui a été mis en place résultantdu travail de ma thèse sert donc pour d’autres travaux auxquels j’ai collaboré, à savoir la thèse d’Hiba AbouJamra (publication [D2]) et le stage orienté recherche d’Alexis Guyot (publication [D5]). Par rapport au projetCocktail, le travail effectué a conduit à la rédaction de deux livrables de work packages (publications [D3]et [D4]).
[D1] Annabelle Gillet, Alexander Frame, Gilles Brachotte, Éric Leclercq, Marinette Savonnet. Analysis of

the 2014 and 2019 European elections using Twitter data (sans actes). In : Modèles & Analyse des
Réseaux : Approches Mathématiques & Informatiques (MARAMI). 2019, pp. 1-4.[D2] Hiba Abou Jamra, Annabelle Gillet, Éric Leclercq, Marinette Savonnet. Analyse des discours sur Twit-
ter dans une situation de crise — Étude de l’incident à l’usine Lubrizol de Rouen. In : INFormatique
des ORganisations et Systèmes d’Information et de Décision (INFORSID). 2020, pp. 1-16.[D3] Hiba Abou Jamra, Annabelle Gillet, Éric Leclercq, Marinette Savonnet. Observatoire des signaux
faibles et des tendances dans le discours alimentaire : le cocktail Twitter — Livrable Workpackage
WP1 — Spécifications fonctionnelles et techniques de COCKTAIL – fonctionnalités, acteurs et scé-
narios (ANR-15-IDEX-0003). Rapp. tech. Laboratoire d’Informatique de Bourgogne, 2020.[D4] Annabelle Gillet, Éric Leclercq, Nadine Cullot. Observatoire des signaux faibles et des tendances dans
le discours alimentaire : le cocktail Twitter — Livrable Workpackage WP3 — Prototypage de Cocktail
– Collecte et stockage des données issues de Twitter (ANR-15-IDEX-0003). Rapp. tech. Laboratoired’Informatique de Bourgogne, 2020.[D5] Alexis Guyot, Annabelle Gillet, Éric Leclercq. Frontières des communautés polarisées : application
à l’étude des théories complotistes autour des vaccins. In : INFormatique des ORganisations et
Systèmes d’Information et de Décision (INFORSID). 2021, pp. 1-16.
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Face à la prédominance des données massives, les opportunités d’en extraire des informations qui peuventêtre converties en valeur sont nombreuses. Toutefois, cette extraction de valeur nécessite de lever plusieursverrous importants, qui incluent la construction d’architectures logicielles supportant des propriétés essen-tielles telles que la résistance aux pannes, l’exactitude des traitements et les calculs en temps réel, tout enprenant en considération les caractéristiques des données massives, principalement la vélocité et le volume.Un autre verrou concerne la variété des données à intégrer dans les outils d’analyse, que ce soit par rapportau nombre d’attributs disponibles ou à la diversité des modèles, ainsi que la capacité à évaluer la véracitédes données manipulées, pour pouvoir enfin prétendre à l’extraction de leur valeur.Afin de lever ces verrous, notre approche consiste à prendre en compte les problématiques induites parles données massives à tous les niveaux de la chaîne de traitement des données, depuis leur création jusqu’àl’interprétation des résultats d’analyse, en passant par leur stockage et leur mise à disposition. L’efficacitéde chacune de ces étapes n’est pas suffisante pour traiter les données massives, et il faut également qu’ellespuissent garantir une certaine sûreté afin d’éviter au maximum les erreurs de manipulation et de traitement,qui se reporteraient alors dans toutes les étapes suivantes, entraînant soit des coûts et efforts supplémentairespour identifier et corriger ces erreurs, soit des interprétations erronées.
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Les contributions de cette thèse se placent dans ce contexte, et interviennent à plusieurs endroits de lachaîne de traitement des données massives, à savoir lors de la conception d’architectures logicielles et lorsdu développement de couches d’abstraction pour supporter la variété des données, afin de guider la collecte,le stockage et l’analyse des données massives. Les deux contributions majeures de cette thèse sont :— le patron Lambda+ Architecture qui combine la possibilité de calculer des indicateurs macroscopiquesen temps réel et de réaliser des analyses exploratoires. Ce patron est accompagné d’une formalisation

reposant sur la théorie des catégories, visant à étudier la conservation des propriétés lors de la
composition de composants d’une architecture ;— le Tensor Data Model qui ajoute un schéma à l’objet mathématique tenseur, apportant de cettemanière une modélisation multi-dimensionnelle flexible et de puissants opérateurs d’analyse, commela décomposition tensorielle CANDECOMP/PARAFAC. Le modèle bénéficie d’une implémentation quiintègre une grande sûreté de typage et un mécanisme d’inférence de schéma.En plus de ces contributions majeures, deux autres contributions sont présentes :— le développement d’implémentations correspondant aux travaux de recherche, qui se servent detechnologies adaptées et intègrent la sûreté nécessaire à leur utilisation. La mise à disposition ducode et des expériences de validation contribuent à la reproductibilité de mes travaux ;— les processus mis en place afin de constituer un observatoire traitant de données sociales, dont lebut est de collecter, stocker et analyser les données massives. Ces processus incluent la préparationet la mise à disposition des données avant de pouvoir réaliser diverses analyses à plusieurs niveauxde granularité.

6.1 Contributions

Cette section présente une synthèse des différentes contributions développées tout au long de la thèse.
6.1.1 La Lambda+ Architecture et la formalisation d’architectures basée sur la théorie des

catégories

La Lambda+ Architecture s’inspire de la Lambda Architecture, dont le but est de traiter les donnéesmassives avec les propriétés de temps réel, d’exactitude des traitement et de résistance aux pannes. Bienque la résistance aux pannes soit avérée, les propriétés de temps réel et d’exactitude des traitements nepeuvent être obtenues simultanément, et sont valides uniquement dans des couches distinctes de l’archi-tecture, à savoir la couche speed pour la propriété temps réel et la couche batch pour l’exactitude destraitements. Il est donc essentiel d’être capable de connaître les impacts sur l’architecture globale que vontavoir les compositions de composants, d’autant plus lors de l’évolution, de la maintenance ou de la fusiond’architectures.La perte de ces propriétés dans la Lambda Architecture globale a été prouvée grâce à une formalisationutilisant la théorie des catégories, qui permet d’étudier les propriétés conservées ou perdues lorsque lescomposants d’une architecture sont assemblés dans une même composition. Cette formalisation est idéalepour étudier les architectures, puisque la théorie des catégories met nativement l’accent sur les compositions,qui sont fortement présentes dans les architectures lorsque les composants (qui ont chacun un rôle, despropriétés, des paradigmes et des technologies différents) interagissent.



6. Conclusion et perspectives 137
Cette formalisation a été également appliquée sur le patron Lambda+ Architecture, pour montrer que,contrairement à la Lambda Architecture, les propriétés de temps réel et d’exactitude des traitements sont sup-portées dans la globalité de l’architecture. La Lambda+ Architecture propose également d’autres évolutionspar rapport à la Lambda. En effet, elle étend les cas d’utilisation de la Lambda, qui étaient fortement limitéscar réduits au calcul de requêtes prédéfinies. Pour cela, elle intègre la flexibilité nécessaire au traitement desdonnées massives, en calculant d’un côté des indicateurs macroscopiques en temps réel, qui correspondent àdes besoins bien connus et identifiés, et d’un autre côté en permettant de réaliser des analyses exploratoiressur les données, nécessaires à la découverte de nouvelles informations ou à l’exploration d’anomalies détec-tées grâce aux indicateurs macroscopiques. Les évolutions des systèmes de stream processing sont égalementintégrées dans la Lambda+ Architecture, ce qui permet de supporter l’exactitude des traitements dans lesprocessus utilisant le stream processing, et par la même occasion de supprimer la complexité induite par laduplication des traitements dans la couche speed et dans la couche batch.

6.1.2 Le Tensor Data ModelLe Tensor Data Model (TDM) propose d’utiliser l’objet mathématique tenseur pour construire un modèlede données. Les tenseurs sont des objets abstraits multi-dimensionnels, qui sont capables de jouer le rôle demodèles pivots par rapport à de nombreux autres modèles. Ils possèdent également de puissants opérateurs,tels que les décompositions tensorielles, qui permettent d’étudier les relations latentes. Toutefois, les tenseurssous leur forme mathématique sont éloignés des données. Leurs dimensions, ainsi que les éléments desdimensions, sont représentés uniquement par des entiers, ce qui force l’utilisateur à maintenir lui-même unecorrespondance entre ces entiers et leur réelle signification. Or, cette démarche est propice aux erreurs,et est éloignée des bonnes pratiques habituelles de la programmation. L’application des opérateurs, quipeut modifier le nombre de dimensions et le nombre d’éléments dans une dimension d’un tenseur, peuventégalement contribuer à induire des erreurs dans la correspondance entre entiers et signification réelle, sansparfois même que l’utilisateur ne s’en aperçoive.TDM se positionne comme une surcouche aux polystores, et ajoute la notion de schéma aux tenseurs. Ceschéma est accompagné d’opérateurs de manipulation de données, qui contribuent à garder les données aucœur du modèle. La fusion entre les tenseurs et un schéma de données renforce la position de TDM en tantque modèle pivot, idéal pour faire face à la variété des modèles de données présente dans les polystores. Deplus, les opérateurs tensoriels tels que les décompositions participent aux capacités analytiques de TDM.L’implémentation de TDM suit l’esprit du modèle. Elle est développée en Scala, et met en place unesûreté de typage ainsi qu’une inférence de schéma grâce aux mécanismes internes du langage tels que les
phantom types, les implicits ou la librairie shapeless. Cela permet, lors de la compilation, d’éviter des erreurstechniques mais également fonctionnelles, en vérifiant que les paramètres des opérateurs ne mènent pas àune incohérence, mais surtout en inférant le schéma du tenseur résultat, même lorsque l’opérateur entraîneune modification du schéma (avec une jointure par exemple).Les performances sont aussi prises en compte dans l’implémentation. Apache Spark est utilisé afind’optimiser les différents calculs, mais aussi afin de pouvoir profiter de ses capacités d’exécution distribuée. Decette manière, et en intégrant des optimisations multi-niveaux, il a été possible de développer la décompositionCANDECOMP/PARAFAC à large échelle, tout en améliorant significativement le temps d’exécution par rapportaux implémentations de l’état de l’art. Les performances sont également visibles plus globalement dans lalibrairie TDM, puisque j’ai démontré que TDM n’entraîne pas de différence en temps d’exécution par rapportaux mêmes opérations réalisées avec Spark seul.
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6.1.3 L’implémentation des contributionsUne attention particulière a été portée lors de l’implémentation des contributions. En effet, la sûreté,l’optimisation et la reproductibilité sont essentielles pour que la diffusion des résultats se fasse dans debonnes conditions. La diffusion des résultats doit permettre à ceux qui les consultent de les comprendre, deles reproduire et de les réutiliser.L’architecture Hydre, qui est une application du patron Lambda+ Architecture, met donc en œuvre destechnologies en adéquation avec les besoins des composants, et qui permettent de supporter les propriétésattendues. Le déploiement de l’architecture sur plusieurs serveurs physiques (un cluster Kafka, un clusterHadoop et plusieurs autre serveurs) lui permet de collecter des tweets en continu pour le projet Cocktail,pour ensuite les stocker en vue d’être analysés, mais aussi de produire en temps réel des indicateursmacroscopiques utiles aux experts métiers.La librairie TDM fusionne optimisations et sûreté d’utilisation. Sa présentation à la conférence ScalaCona eu de bons retours, ce qui nous permet de conforter son utilité en tant que modèle pivot et outil d’analyse.De plus, les différentes expériences et exemples d’utilisation réalisés avec la librairie sont également rendusdisponibles, dans le but de guider ceux qui souhaitent s’en servir.
6.1.4 La mise en place de l’observatoireLes données collectées par l’architecture Hydre font partie de l’observatoire du projet Cocktail. Le choixdes critères utilisés pour les collectes est fait par des experts métiers, qui ciblent les sujets d’intérêt parrapport au domaine d’étude. On distingue deux types d’utilisateurs différents pour cet observatoire : lesexperts métiers, qui identifient les questions de recherche et interprètent les résultats, et les analystes, qui,en fonction des questions de recherche, sélectionnent et exécutent des algorithmes sur les données aprèsavoir créé et nettoyé un corpus correspondant à l’étude à réaliser.Les besoins de ces utilisateurs sont donc différents, mais nécessitent tous d’avoir accès aux données, sousdifférentes formes. Les experts métiers doivent pouvoir consulter des indicateurs macroscopiques, servant àconfirmer la bonne orientation de la collecte mais aussi à déceler des points d’intérêt sur lesquels réaliser desanalyses. Les analystes doivent pouvoir accéder à toutes les données sous une forme suffisamment flexiblepour leur permettre d’utiliser les algorithmes les plus adaptés. Pour cela, les données sont stockées dansun polystore sous différents schémas, laissant ainsi la possibilité à l’analyste de se servir des données quil’intéressent.Les analyses suivent plusieurs niveaux de granularité. Les indicateurs macroscopiques sont calculés entemps réel et lors de la création des corpus d’étude. Ils servent à la fois à identifier les tendances, mais aussià déceler certaines anomalies qui peuvent guider les analyses. La détection de communautés et le calculde la centralité se situent au niveau mésoscopique. Ils permettent de structurer les données en fonctionde différents éléments, comme les comptes ou les hashtags pour Twitter. Enfin, les analyses microscopiquesciblent un élément particulier, et nécessitent la sélection puis l’exécution d’un algorithme spécifique, commenous l’avons réalisé pour l’étude des discours de haine ou de la polarisation des communautés.
6.2 Perspectives

Les perspectives qui découlent des contributions sont de trois types : des apports théoriques, desperspectives directes qui sont une extension naturelle des résultats, ou des perspectives à plus long terme
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visant à unifier les points de vue architecture et analyses pour le traitement des données massives.
6.2.1 La Lambda+ Architecture et la formalisation d’architectures basée sur la théorie des

catégoriesLa formalisation se servant de la théorie des catégories a révélé un potentiel important, et de ce faitplusieurs perspectives d’évolution se dessinent. Tout d’abord, à des fins de vérification, la formalisation doitêtre appliquée à plusieurs styles, patrons et implémentations d’architectures afin de valider son fonctionne-ment plus largement, mais aussi de détecter des éventuelles faiblesses et points d’amélioration. Le systèmede modélisation des propriétés, de son côté, peut être étendu afin d’intégrer des échelles de valeurs. Celapourrait être utilisé par exemple pour indiquer le temps d’exécution d’un composant, puis par compositiond’obtenir le temps d’exécution global d’un élément traité dans toute l’architecture. Enfin, la formalisationpourrait être aussi utilisée pour naviguer entre différents niveaux d’abstraction d’une architecture, et repré-senter un composant plus en détail. Ce mécanisme pourrait servir à pousser la granularité jusqu’au niveau ducode, et de cette manière intégrer également les appels de fonctions et placer les design patterns au mêmeniveau que les patrons ou styles d’architectures. De plus, l’utilisation des foncteurs pleins (des foncteurssurjectifs) pourrait servir à vérifier qu’une implémentation suit un style ou un patron d’architecture.En adoptant un autre point de vue, la Lambda+ Architecture peut être vue comme une architecture de
data lake. En effet, elle réceptionne les données, et les intègre dans un système de stockage pour ensuite lesexploiter. Mais elle propose également un composant intéressant dans le cas d’un data lake : le composant
real-time insights. Une façon d’organiser les data lakes est de produire des métadonnées qui peuvent ensuiteêtre utilisées pour naviguer dans le data lake, trouver les données d’intérêt et les exploiter [67]. Le composant
real-time insights pourrait servir à proposer un système de création de métadonnées en temps réel, lors del’intégration des données. Combiné à différentes techniques, telles que les annotations ou les ontologies,cela permettrait de fournir automatiquement un aperçu des données contenues dans le data lake.
6.2.2 Le Tensor Data ModelConcernant TDM, une des évolutions prévues visant à renforcer sa sûreté de typage d’un point de vuethéorique consiste à adopter le système F [149] pour formaliser les opérateurs. En effet, il est utilisé parM. Odersky pour prouver les mécanismes avancés de Scala concernant le typage, en incluant les implicits [131].Le système F est une extension d’ordre supérieur du lambda-calcul typé, et il est idéal pour formaliserles fonctions tout en prenant les types en considération. L’utiliser sur le modèle TDM renforcerait doncconsidérablement sa formalisation, et porterait la propriété de sûreté du typage, voire également celled’inférence de schéma, directement à l’intérieur du modèle.La librairie TDM continuera elle aussi à recevoir des mises à jour, qui peuvent entraîner une extensiondu modèle. Elles concernent plusieurs points. Tout d’abord, la diversification des opérateurs de manipulationde données. Comme les tenseurs ont la capacité de représenter différents modèles, il est possible de porterles opérateurs spécifiques de ces modèles directement dans TDM. Par exemple, le parallèle entre le modèleOLAP, souvent représenté en tant que cube, et TDM est direct. Les opérateurs associés, tels que DRILLDOWN ou ROLL UP, pourraient donc faire partie intégrante de TDM. Les opérateurs de manipulation degraphes pourraient aussi être ajoutés sur les tenseurs et dans TDM, comme par exemple l’algèbre proposéedans [60]. Ensuite, d’autres décompositions tensorielles permettraient de diversifier les analyses réalisablesavec TDM. Des décompositions telles que Tucker ou DEDICOM seront donc implémentées, tout en prenant en
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considération les optimisations multi-niveaux qui peuvent être apportées à ces décompositions pour rendreplus efficace leur application sur des tenseurs volumineux. Un dernier point d’amélioration de la librairieconsiste à développer une version particulière de la décomposition CANDECOMP/PARAFAC pour les tenseursde taille réduite. Bien que l’exécution de la décomposition actuelle sur des petits tenseurs présente des tempsd’exécution convenables, ils pourraient être davantage améliorés en utilisant des librairies telles que breeze 1plutôt que Spark, qui peut induire de l’overhead sur des données peu volumineuses lors de la distributiondes données.Au niveau de la décomposition CANDECOMP/PARAFAC, son utilisation sur des données des réseauxsociaux est en cours d’expérimentation. Le fait d’obtenir des résultats mettant en relation plusieurs dimensionsouvrent de nombreuses possibilités en termes d’analyse. Par exemple, avec les données de Twitter il estpossible de mettre en correspondance des hashtags, des périodes de temps, des utilisateurs qui produisentdu contenu et des utilisateurs qui rediffusent ce contenu. Toutefois, ces analyses sont également confrontéesà des problématiques qui doivent être résolues pour améliorer leur qualité. En effet, si le choix du rang surdes tenseurs standards bénéficie de quelques références dans la littérature pour le guider [28], les tenseurscontenant des données suivant une loi de puissance, comme c’est bien souvent le cas pour les données desréseaux sociaux, entraînent des difficultés lors de l’évaluation de ce rang. D’après les expérimentations surle rang du chapitre 5, les clusters ayant un poids relativement moins importants que les plus gros clustersdu tenseur ne sont pas détectés sans déflation préalable, bien qu’ils puissent tout de même contenir desrésultats intéressants. Une approche en cours d’étude consisterait à fonctionner par couches, en réalisant unedécomposition avec un rang idéal estimé grâce à une méthode comme CORCONDIA, pour ensuite effectuerune déflation du tenseur, cette fois non pas en fonction du résultat d’une décomposition de rang 1 [15], maisde rang n, dans le but de supprimer le signal le plus fort du tenseur et de pouvoir accéder aux signauxplus faibles. Cette approche aurait l’avantage de pouvoir attribuer à chaque cluster l’intensité du signal qu’ilreprésente, depuis les signaux les plus forts et facilement observables même sans analyses particulières,jusqu’aux signaux faibles, difficilement détectables, et potentiels précurseurs d’évènements.
6.2.3 SynthèseAvoir une vision globale de tous les traitements qui peuvent être réalisés sur les données, de leur collecteà leur analyse, est essentiel afin de mieux comprendre les problématiques et les enjeux généraux. C’est unélément que j’ai pu prendre en compte lors de ma thèse, grâce à mes travaux tout d’abord sur les architecturelogicielles avec la Lambda+ Architecture, puis sur les outils d’analyse avec le Tensor Data Model. Ces deuxcontributions ont ouvert de nombreuses perspectives, toutes intéressantes à explorer, qui vont constituer lefil conducteur de mes travaux pour les prochaines années, tout en maintenant les apports croisés entre lesfondements théoriques et les implémentations techniques. J’ai pu réellement mettre en pratique l’apport dela théorie à la technique mais aussi les aspects de science expérimentale de l’informatique, en constatantque la maîtrise des éléments théoriques est une étape essentielle qui demande un travail de fond important.

1. Librairie d’algèbre linéaire en Scala https://github.com/scalanlp/breeze
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Résumé

Titre : Modélisation et développement d’un observatoire générique pour la collecte et l’analyse de donnéesmassives
Mots-clés : Données massives, Architectures logicielles, Théorie des catégories, Tenseurs, Stream proces-
sing, Modèles de donnéesLes données massives fascinent, aussi bien grâce à la valeur qu’elles recèlent pouvant apporter unavantage significatif lors de la prise de décision, qu’à cause des défis que leur exploitation représente.Ces défis sont présents à plusieurs niveaux de la chaîne d’analyse des données. Au niveau de la créationdes architectures logicielles, le volume et la vélocité requièrent au minimum des performances suffisantespour ingérer et stocker les données. La variété des données a aussi un impact, puisqu’une multitude denouveaux systèmes de stockage ont vu le jour, chacun correspondant à un besoin spécifique. Les polystoressont des systèmes intégrant cette diversité, afin de gagner en flexibilité par rapport aux data warehouses,désormais trop rigides. Cette diversification vient toutefois avec un coût, celui de la difficulté à prendre encharge les différents modèles de données lors des analyses.Cette thèse se place dans ce contexte, en proposant la Lambda+ Architecture, un patron d’architecturequi améliore la Lambda Architecture pour l’adapter aux données massives et supporter simultanémentl’exactitude des traitements et les calculs en temps réel. La théorie des catégories sert de base formellepour étudier la conservation des propriétés et ouvre de nouvelles perspectives pour les architectureslogicielles qui reposent sur des compositions de composants. La seconde contribution est le Tensor DataModel, un modèle pivot agissant comme une surcouche aux polystores. Basé sur les tenseurs, il leur ajoutela notion de schéma, afin de bénéficier d’opérateurs de manipulation de données en plus des opérateurstensoriels, ainsi que d’un système de sûreté du typage et d’inférence de schéma, en plus de performancessatisfaisantes. Chacune de ces contributions bénéficie d’une implémentation, et elles sont regroupées dansun observatoire visant à analyser des données sociales issues de Twitter et à mettre les résultats àdisposition d’experts métier.

Abstract

Title: Modelling and development of a generic observatory to harvest and analyze Big Data
Keywords: Big Data, Software Architectures, Category Theory, Tensors, Stream processing, Data modelsBig Data fascinate, both because of the value they hold that can provide a significant advantage indecision-making, and because of the challenges that their exploitation represents. These challenges arepresent at several levels of analytics workflows. At the level of the creation of software architectures, thevolume and the velocity require at least enough performance to handle the ingestion and storage of data.The data variety has also an impact, as several new storage systems have emerged, each one correspondingto a specific need. The polystores are systems that integrate this diversity, to gain flexibility compared tothe data warehouses, now too rigid. However, this diversification comes at a cost, that of the difficulty oftaking into consideration the various data models in analyzes.This thesis is placed in this context, and proposes the Lambda+ Architecture, a architecture patternthat improves the Lambda Architecture to make it suitable for processing of Big Data while supportingsimultaneously the correctness and the real-time properties. The category theory is used as formal basisto study the conservation of properties and opens new perspectives for software architectures that relyon compositions of components. The second contribution is the Tensor Data Model, a pivot model thatact as an overlay to polystores. Based on tensors, it adds the notion of schema to them, to benefit fromdata manipulation operators on top of tensorial operators, as well from a strong type safety and schemainference systems, with good performance. Each one of these contributions benefit from an implementation,and the are gathered into an observatory that aims to analyze social data from Twitter and to make theresults available for business experts.
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