MUG .Net - Nantes

@ Nantes, France
8\,’; 432 membres - Groupe public ¢

Choisir ses services
Data dans /& Azure

A-t-on encore besoin d'une base de données en 2021 ?

o= slack

Rejoindre Microsoft Tech
Community dans Slack

https://bit.ly/3wy1pl3



https://bit.ly/3wy1pl3
https://www.meetup.com/fr-FR/Meetup-Mug-Net-Nantes
https://bit.ly/3wy1pl3

Annonce

» Comment ne pas se sentir perdu.e devant le nombre de services
Azure dédiés a la donneée ?
 Sont-ils compatibles ?
* Y a-t-il des recouvrements de fonctionnalités ?
« Combien cela va-t-il colter ?
 Est-ce qu'on a encore besoin des bases de données en 2021 ?

* Au travers de démonstrations concretes, nous aborderons les
bases d'une architecture data Azure, basée sur les services
manageés et repondant aux deux scénarios principaux que sont
le dashboarding et le Machine Learning.



Paul Péton
MVP Data Platform & Al

* Meetup organizer and speaker

* Fan of Big Data Hebdo (podcast)
 Formed as a Data Miner (old buzzword...)
» Manager expert Analytics @AVANADE

e https://www.linkedin.com/in/paul-peton-datascience
) » http://methodidacte.org

e https://paul-peton.medium.com/

* https://github.com/methodidacte/
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Télécharger ce support



https://bigdatahebdo.com/podcast/
https://www.linkedin.com/in/paul-peton-datascience
http://methodidacte.org/
https://paul-peton.medium.com/
https://github.com/methodidacte/
https://github.com/methodidacte/meetups/blob/master/Meetup MUG Nantes - Quels services Azure pour un projet data - 20210521.pdf
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https://lakefs.io/the-state-of-data-engineering-in-2021/

Faut-il construire
toute 'architecture
avant de
commencer ?



-valuer en premier le
ootentiel de valeur
de vos données .

Par une étude préalable, exploratoire, confirmant ou non le
potentiel explicatif, prédictif voire prescriptif de vos données.

Cette étape permettra d’évaluer I'investissement nécessaire et le
ROI attendu.



Une approche en quatre étapes

ha

Ingestion Stockage Calcul Exposition
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Les concepts qui nous guideront

& m

Cloud computing Platform as a Service Serverless
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Expose:
la partie « emergee » du nuage

N

Dashboarding ‘.Q Modele prédictif
 « regard dans le rétroviseur » wenere e« regard vers l'avant »
* sous forme visuelle, interactive e sous forme d'une API, intégrée

- donnant une marge de manceuvre dans une application
aux utilisateurs (« self service Bl ») * réponse en temps reel ou en mode
batch

L’exposition doit permettre la création de valeur a partir des données.

Cette création de valeur doit, a plus ou moins long terme, dépasser le cout
d’investissement et de fonctionnement de la plateforme data.




Cas d’application:
les vélos en location a New York City

» Donnees
* https.//www.citibikenyc.com/system-data

Index of bucket "tripdata”

 De 2017 a mars 2021 : <
Table : nycitibike (342,049,550 lignes)

* Objectifs :
 Analyser les données visuellement
 Préedire le temps de trajet (« trip_duration »)


https://www.citibikenyc.com/system-data
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& 2 0O ‘ Microsoft Azure Sponsorship

Microsoft Azure Machine Learning miworkspace-training

Home > Endpoints > tripduration-service

New tripduration-service
() Home
Details  Test  Consume Deployment logs
Author

E Notebooks
Input data to test real-time endpoint Test result ‘

ﬁ‘; Automated ML

&8 Designer 0 I i

Assets "data": [
[3621, 3@%4, 37793, 1991, 1],
Datasets [3081, 3048, 26396, 1969, 0] 842.778606974003,

828.06094733252218
Experiments

P y r ]
Pipelines

Models

$ & 5 = 8

Endpoints
Manage

& Compute

&€ Datastores
@ Data Labeling

cﬁ’ Linked Services
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Structured Data

Data
Warehouse
Key KPI

Lineage
Metadata  Record Document

Granular

Taxonomies  Source Data management Summarization
Model and governance Transaction

Bl and SQL Analytics

https://databricks.com/blog/2021/05/19/evolution-to-the-data-lakehouse.html|



https://databricks.com/blog/2021/05/19/evolution-to-the-data-lakehouse.html

Structured Other unstructured

Open Data Lake

Machine Learning

https://databricks.com/blog/2021/05/19/evolution-to-the-data-lakehouse.html| :



https://databricks.com/blog/2021/05/19/evolution-to-the-data-lakehouse.html

Data Lakehouse

Transform

@ ingest integrations
Extract {%:;E)} Load ——

- Textual
- % APl and app
— integrations

Raw data in open file formats

Key KPI
Lineage
Metadata  Record Document
Granular
Taxonomies  Source Curated data with  Summarization
Model governance Transaction

Open API's with direct file access using SQL, R, Python and other languages

Bl and SOL Real-Time Data Data Machine
Analytics Applications Science Learning

https://databricks.com/blog/2021/05/19/evolution-to-the-data-lakehouse.html| .


https://databricks.com/blog/2021/05/19/evolution-to-the-data-lakehouse.html

L'approche Lakehouse:
un lac multi-couches

 Les données sont archivées dans le data lake dans plusieurs couches
« RAW : les données brutes (sans transformation) telles qu’elles sont transmises
« CLEAN : les données nettoyées et enregistrées dans un format optimisé (ex.: parquet)
« AGG : les données agregées selon les besoins de reporting

\v{ \V/ pw i
3

* La Bl peut tirer profit des couches CLEAN et AGG

* La Data Science utilisera les couches RAW ou CLEAN selon le besoin



Le Data Lake:
entre decharge publiqgue et mine dor

* Anticiper la gouvernance
 En particulier, les regles de nommage

* Réflechir a une stratégie de backup / restore

« Sans doute partielle

* Identifier ou se trouve la valeur

* Evaluer le temps nécessaire pour reproduire Silver & Gold a partir de
Bronze

 Accepter de perdre les données des couches Raw



A quoi sert une base de données ?
(dans une approche analytique)

e C'est une ressource de calcul

* Toujours disponible ? Donc toujours facturée !
* Privilégier la scalabilité automatisée

* up pendant les traitements batch, down sinon
* le mode serverless pour les requétes adhoc des analystes

* Les données sont typéees
* Voire controlées par des mécanismes de triggers

« Schema on write versus schema on read

r Collect Data l Schema-on-Write Schema-on-Read
y
= v - fost reads - sLower reads
ite Data ema

Wi | ‘ rr - sLower Loods - fost Loads
7 Tl v = - hot agile - very agile

; ; ; write Data - structured - structurediunstructured

||z % l S - fewer errors - more errors
Dt \] D j \ . l B -SaL - NoSQL
Schema-on-Read Schema-on-Writ

o T— el NEEPS://luminousmen.com/post/schema-on-read-vs-schema-on-write



https://luminousmen.com/post/schema-on-read-vs-schema-on-write

Delta Lake:
un parquet avec des proprietes ACID

« ACID : Atomicité, Cohérence, Isolation et Durabilité C v P | oytbike > golden 5 delts 5 yearo2017 5 2017-ciibike-tripdata parquet

_ Nom #~ | Niveau d’'accés Derniére modification du niveau d‘acceés
« CSV (raw) -> Parquet (clean)

month=01

* «surcouche du format Parquet » e
» Historique JSON S
* Time travel om0

* Transactions e
» Supporte merge, update et delete month=09

* Alternatives : Apache Iceberg, Apache Hudi o DELTA LAKE

month=06
month=07

month=12

Présentation de Delta Lake - Azure Synapse Analytics | Microsoft Docs

Svynapse/Hitchikers Guide to Delta Lake - Python.ipynb at main - Azure-Samples/Synapse - GitHub

How Interchangeable Are Delta Tables Between Azure Databricks and Azure Synapse Analytics? — Welcome to the
Community Blog of Paul Andrew (mrpaulandrew.com)



https://docs.microsoft.com/fr-fr/azure/synapse-analytics/spark/apache-spark-what-is-delta-lake
https://mrpaulandrew.com/2021/01/21/how-interchangeable-are-delta-tables-between-azure-databricks-and-azure-synapse-analytics/
https://github.com/Azure-Samples/Synapse/blob/main/Notebooks/PySpark/Hitchikers%20Guide%20to%20Delta%20Lake%20-%20Python.ipynb




® Azure Synapse Analytics Azure Databri

la puissance se pale, au juste prix

* L'illusion du PaaS : a l'origine, tout est machine (virtuelle)
 Attention aux quotas, aux disponibilités...

* Choisir les machines adaptées
* GPU uniquement pour des approches par Deep Learning

* Un cluster Spark se compose :

* D'un nceud « driver »
« Demande souvent plus de mémoire

* D'un ou plusieurs noceuds « workers »






Ingestion, orchestration:
de l'hutle dans les rouages

 Choisir entre les approches no code, low code ou full code

* Disposer de nombreux connecteurs

* Exploiter les API pour piloter les différents services

 Exemple : https://methodidacte.org/2021/01/azure-data-factory-pilote-
les-actualisations-power-bi/

* Ordonnancer dans le temps ou déclencher sur événement
 Par exemple, a I'arrivée d'un nouveau fichier sur le compte de stockage



https://methodidacte.org/2021/01/azure-data-factory-pilote-les-actualisations-power-bi/
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INGESTION STORAGE COMPUTE EXPOSE

Data import (DWH) / Scheduled refresh

v

Python / R / Scala scripts
- Data cleaning
- ML train & evaluate

. - Image build

&

Azure Databricks Azure Machine Learning

. Azure Data Lake Storage
Layers (RAW / CLEAN) O\A
0, il

Azure Data Factory

S

.‘
&

Azure Web App

Triggers

ﬁﬁ .I\/ILprediction (AP]) ‘
B '

Azure Kubernetes Service (AKS)

s Jupyter o) P D i\ m m 8 iy, S

e S’ > : 1 O m 1 O I I C fi3

i ) D A EEE Pl I I I J W " )

) Azure DevOps GitHub E | NN

P Azure Monitor Log Analytics . .

workspaces Azure Container Registry Azure Key Vault




INGESTION

STORAGE COMPUTE EXPOSE

Data import (DWH) / Scheduled refresh

Azure Synapse Analytics /?@&O/
&
Sa
Read & Save Python / Scela' scripts
— - Data cleaning
B - ML train|& evaluate
Adss Sypasa Analytics Azure Data Lake Storage Azure Synapse Analytics Azure Machine Learning B |mage bU||d
o . .
Triggers Layers : O@/O/\A {1l _gyn prediction (API) '
- RAW (csv, Json, etc) 6" IBIBIM - (e
- CLEAN (parquet) il b
Azure Kubernetes Service (AKS) Azure Web App
&G—)O L a [fem @ e 2z
Q R 5 L= 8 i | S
% i 7 2 mlflow =
) Azure DevOps GitHub ) ) E \ NS
Azure Monitor Log Analytics Azure Container Registry Azure Key Vault

workspaces




Versioning

e Git
e Vault

Tests, qualimétrie

ApprOChe e Pytest ou autre
DeVO ps: e SonarQube

es outls

complémentaires * Integration

e Deployment

e (Essayer de) tout centraliser dans Log Analytics

Encadrement et optimisation des co(ts

e Bien dimensionner les ressources de calcul




Synapse Mssiup

Analytics &
Azure ML

LES GENTILS
DEVELOPPEURS
DATA PLATFORM.

Charles-Henri Sauget
MVP Data Platform chez Air Liquide

m charleshenrisauget u @SaugetCh

& www.sauget-ch.fr

Paul Peton YouTube Live
M xpert Iyti hez Av d . . -
;raget expert analyics cAee Avanace Mercredi 2 Juin 2021 a 17h

m paul-peton-datascience u @paulpeton

https://www.meetup.com/fr-FR/Les-gentils-developpeurs-Data-Platform/events/278004460/

’ #GDDP @ Les-gentils-developpeurs-Data-Platform



https://www.meetup.com/fr-FR/Les-gentils-developpeurs-Data-Platform/events/278004460/

Unified Analytics Pipeline

Delta Architecture with Databricks
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