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RESUME

Ce mémoire propose une nouvelle approche servant & prédire le niveau de popularité des
vidéos générées par les utilisateurs en temps réel. Cette approche se base sur une architecture
d’analyse des données en tant que service couramment appelé Analytics as a Service (AaaS).
La nouvelle architecture proposée utilise les services web RESTful pour rassembler les traces
produites par les utilisateurs sur les réseaux de distribution de contenu (CDN : Content Delivery
Network), et les stocker dans des formats génériques dans une base de données NoSQL avant d’en
calculer la popularité. La collecte des traces des visualisations des vidéos (logs) se fait a partir
des CDNs baseés sur U'infonuagique (Cloud). La solution choisit les caractéristiques nécessaires
depuis ces (logs) pour former un modéle regroupant les vidéos en fonction de leur niveau de
popularité pour ensuite envoyer une liste des vidéos les plus populaires nécessaires au CDN. La
popularité d’une vidéo est calculée a ’aide d’un modéle de classification préétabli. Ce modéle
est construit hors ligne a ’aide d’un algorithme de partitionnement de données ( Clustering) qui
effectue 'entrainement des données récentes disponibles dans la base des données.

L’architecture RESTful proposée est adaptée au fonctionnement du réseau CDN grace a sa
facilité de mise en place et de déploiement sur le web. Cette architecture utilise des techniques
de paradigme des données massives (Big Data) pour traiter des millions de données. Ces données
peuvent avoir différentes structures. L’algorithme de Clustering n’effectue aucune réduction de
dimensions préalable, contrairement a d’autres solutions qui présélectionnent les dimensions
comme la régression linéaire. Cet avantage rend la solution générique et augmente sa fiabilité
en évitant les risques d’une mauvaise réduction de dimension. Nous avons évalué notre solution
a laide d’une base de données YouTube ayant plus de 10 millions de données sur des vidéos
(temps de visualisation, nombre de vues, nombre de partages de la vidéo, etc.). Notre technique
d’analyse de données permet de prédire la popularité des vidéos avec une précision de 99,8 % et
un temps d’exécution de moins de 2 secondes.

Mots clés : CDN, Infonuagique, Web service RESTful, Algorithme de clustering.



INTRODUCTION

0.1 Motivation

Notre utilisation quotidienne du web ne cesse de s’accroitre, entrainant ainsi une augmen-
tation exponentielle du trafic sur Internet. Au Québec, par exemple, une personne passe en
moyenne plus de vingt-deux heures hebdomadaires a consommer du contenu web. C’est donc
une quantité gigantesque de données qui sont transférées sur le réseau mondial chaque jour.
De plus, les nouvelles utilisations d’Internet, telles que les réseaux sociaux et les jeux en ligne,
exigent une connexion ultrarapide, ainsi qu'une importante bande passante. Tout cela demande

une infrastructure puissante capable de supporter cette tendance.

Les réseaux de distribution de contenu font partie de cette infrastructure. Le CDN rend le
contenu d’un site d’hébergement plus accessible aux utilisateurs, et ce, quel que soit son em-
placement dans le monde. Pour ce faire, le CDN duplique 'information sur plusieurs serveurs
installés sur toute la planéte. L’utilisateur est alors dirigé vers la copie la plus proche de lui,
en fonction de son emplacement géographique. Le CDN met alors 'information en cache et dis-
tribue le contenu web aux utilisateurs a partir des serveurs d’origine, selon leur emplacement.
Le but est d’accélérer ’accés aux données nécessaires avec une meilleure qualité de service et
une meilleure qualité d’expérience. Dupliquer systématiquement toutes les informations pour-
rait étre trés cotiteux en termes de taille de stockage et de bande passante. Il serait donc plus
intelligent de faire une duplication sélective de I'information et d’optimiser ainsi l'utilisation de

Iinfrastructure d’un réseau CDN. Cela constitue la motivation principale de notre travail.

Notre objectif est de proposer une solution intelligente de sélection du contenu qu’un réseau
CDN doit considérer en priorité lors de la duplication de contenu sur les différents serveurs
(Aloui et al., 2018). Les statistiques mondiales (Planetoscope) donnent des valeurs trés élevées
pour le visionnage des vidéos partout sur la plateforme de vidéos YouTube ! . Ainsi, chaque jour,
prés de 4 milliards de vidéos sont vues sur YouTube par les utilisateurs. En conséquence, nous
nous concentrons dans ce mémoire sur le contenu vidéo, en particulier les vidéos partagées sur

les réseaux sociaux comme YouTube.

1. YouTube. Consulté le 15 octobre 2018 sur https ://www.youtube.com/



La taille limitée des serveurs et le grand nombre des requétes générées par les utilisateurs des
vidéos poussent & stocker ces vidéos dans des serveurs intermédiaires. Ces serveurs, qui sont

approvisionnés par les CDNs, doivent contenir les vidéos les plus populaires.

Pour résoudre ce probléme, nous proposons une solution d’analyse de données, permettant de
traiter les données collectées sur les vidéos en ligne et de fournir des informations permettant la

prise de décisions, au niveau du réseau CDN, par rapport a la pertinence de la vidéo.

Nous présenterons donc, dans ce mémoire, une architecture générique d’un service d’analyse
pour CDN basée sur Cloud et servant & prédire la popularité des vidéos en utilisant de nouvelles
technologies comme le Framework RESTful. Nous visons ainsi a avoir une application analytique
traitant 'historique d’utilisation des vidéos a travers les logs générés par le CDN pour ensuite
retourner un nombre restreint de vidéos populaires nécessaires a dupliquer au niveau d’un serveur

particulier. Toutes ces étapes serviront & prédire quelles vidéos sont amenées a étre populaires.

Pour atteindre ces objectifs, nous allons déployer un service d’entrainement qui génére un modéle
de classification & partir de I’ensemble des données existantes par 1'utilisation des techniques du
Big Data pour pouvoir gérer des millions de données. Ces techniques seront détaillées dans
la prochaine section. Une fois le modéle défini, un autre service de prédiction sera développé,

servant & identifier les vidéos populaires et a les rendre disponibles au réseau CDN.

0.2 Contexte

La quantité de données collectées par un CDN sur 1'utilisation des vidéos est gigantesque. Par
exemple, chaque fois qu'un utilisateur ouvre une vidéo ou en met la lecture en pause, le CDN
inscrit 'opération qui est accompagnée d’une dizaine d’informations sur la vidéo, I'utilisateur,
I’appareil utilisé ainsi que sur le réseau. Malgré les efforts de standardisation, chaque réseau CDN
posséde son propre format de données. Cette grande quantité de données ayant des formats et
des sources différentes nous oblige & chercher des solutions génériques, fiables et efficaces pour
identifier les vidéos pertinentes pour le cache de notre CDN. Il existe différentes technologies
et techniques utilisées dans le domaine du Big Data pour résoudre des situations de variété, de
grandeur de volume ou d’augmentation trop rapide des données. Nous allons nous concentrer
sur les méthodes d’analyse et de stockage des données. Ainsi, nous allons trouver un meilleur
déploiement sur Cloud, que ce soit pour une amélioration de la performance ou pour 1’évolutivité

de notre architecture.



Ce mémoire présente les contributions suivantes :

- Nous y proposons une architecture des serveurs CDNs basée sur le Cloud qui consiste
& échanger les demandes de services entre les CDNs et le Cloud. Ces échanges passent
par les interfaces de programmation applicative, appelées API (Application Programming
Interface). Ces communications sont réalisées en se basant sur le Framework RESTful, ce
qui permet de traiter la quantité massive de données engendrées par les traces d’accés aux
vidéos, d’analyser ensuite les informations pertinentes pour utilisateurs et finalement de

prédire les vidéos les plus populaires.

- Nous y représentons un modéle d’optimisation qui utilise un algorithme de partitionne-
ment pour I'analyse préliminaire des données. Ces derniéres sont stockées dans une base
de données et sont classifiées par I'algorithme de classification K-moyennes, résultant de
groupes de popularité avec un centroide représentant la vidéo la plus populaire dans chaque

groupe.

Nous montrons que le modéle proposé est facile & déployer dans un environnement d’infonuagique
et supporte un déploiement multiple sur des sites d’hébergement dédiés, ce qui permet d’avoir
d’une fagon optimisée des hébergements des vidéos sur une plateforme distribuée. En identifiant
les vidéos populaires qui demandent de la haute disponibilité & travers les sites, nous arrivons
A optimiser & la fois la bande passante au moment de la copie des données ainsi que la capacité

de stockage physique.

0.3 Structure du mémoire

Ce mémoire est présenté comme suit :

Le chapitre 1 présente les concepts théoriques. Nous y parlons des aspects techniques du Big
Data, ainsi que des solutions d’optimisation de données par le service d’analyse. Nous y identi-
fions aussi les APT utilisées dans I’échange entre le réseau CDN et la plateforme AaaS (Analytique

as a Service).

Le chapitre 2 détaille notre architecture et nous y développons ses différents composants logiques.
Nous y décrivons aussi le service web de type REST utilisé pour la communication entre les
domaines de notre architecture. Le chapitre contient finalement les différentes étapes du modéle

analytique servant a prédire les vidéos populaires & sélectionner selon les utilisateurs.



Le chapitre 3 décrit I’application de service web RESTful ainsi que les méthodologies utilisées.
Les deux services y sont détaillés, soit le service d’entrainement et le service de prédiction. Nous
y décrirons par la suite ’algorithme K-moyennes utilisé pour implémenter notre application

analytique.

Le chapitre 4 décrit ’évaluation de notre architecture générique et les résultats obtenus y sont
expliqués. Nous y montrons la performance de notre application en termes de précision des

prédictions.

Le chapitre 5 fait office de conclusion. Nous y avons fait une récapitulation des objectifs atteints
et nous y citons les avantages et inconvénients de notre architecture. Nous montrons a la fin
quelques nouvelles idées qui permettront, selon nous, de dépasser quelques limites de notre

travail ou de le développer dans le futur.



CHAPITRE 1

CADRE THEORIQUE

Ce premier chapitre présente les aspects théoriques liés & notre projet. Nous y détaillons le cadre
théorique en commencant par les techniques et les technologies du Big Data, en nous basant sur
leurs différents niveaux d’utilisation et leurs roles. Le concept d’optimisation des réseaux ainsi
que I'analyse des données sont aussi étudiés afin de mettre en valeur et d’exploiter 'aspect de la
popularité. Nous nous concentrons par la suite sur les différents algorithmes de prédiction qui
sont présentés dans la littérature. Finalement, nous étudions les API REST (Representational
State Transfer) utilisées au niveau des interfaces entre CDN et Cloud pour améliorer le service

d’analyse sur les réseaux.

1.1 Big Data : technologies et techniques

Le terme de Big Data a été énoncé pour la premiére fois dans un article scientifique de la biblio-
théque numérique de I’association pour les machines de calcul (ACM : Association for Computing
Machinery) en 1997. L’enjeu principal derriére le probléme du Big Data était le manque de ca-
pacité par rapport au grand volume de jeux de données (plusieurs millions). Le terme Big Data
désigne les données générées a chaque fois qu’un utilisateur a recours aux nouvelles technologies
pour accéder & l'information, que ce soit a des fins personnelles ou professionnelles. Ces données
sont en trés grandes quantités et sont aussi trés variées, ce qui les rend particuliérement difficiles
a analyser. Les techniques du Big Data proposent donc des outils adaptés pour manipuler ce

genre de données.

Le Big Data est devenu trés populaire ces derniéres années & cause de la croissance de la consom-
mation d’Internet et de la diversification des utilisations du Web dans plusieurs secteurs. Dans
le mode du Big Data, la grande quantité de données est décrite par cinq facteurs qui sont connus

sous le nom des cinq V comme montré dans (Demchenko et al., 2014) et (Chawda et Thakur,



2016) : variété, vélocité, volume, véracité et valeur.

e Variété : différents types de données sont utilisés comme les données structurées (exemple :
nom, adresse, etc.) et les données non structurées (exemple : les photos, les vidéos, etc.).
La technologie du Big Data permet de stocker et d’utiliser ces deux types de données

simultanément.

e Vélocité : chaque minute ou bien méme chaque seconde, la quantité de données utilisées,
comme les photos, les vidéos, etc., s’amplifie rapidement dans tous les domaines technolo-
giques du monde entier. Dans la modalité du Big Data, la vélocité indique non seulement la
rapidité a laquelle une énorme accumulation de millions de données est générée, collectée

et analysée, mais aussi la rapidité de transmission et d’accés aux données.

e Volume : & cause des vidéos, des téléphones, des médias sociaux, etc., chaque seconde,
une étonnante quantité de données est générée. Le grand volume de données (des mil-
lions d’enregistrements) requiert maintenant d’utiliser des systémes distribués dans des

emplacements différents pour les stocker au lieu d’utiliser des bases de données classiques.

e Véracité : méme avec des renseignements manquants ou incomplets, ou bien des fautes
dans la saisie de certaines informations, la fiabilité des données et la qualité de précision

seront présentes avec le Big Data.

e Valeur : avec des informations utiles obtenues par la collecte et ’analyse des données, on
peut avoir une valeur ajoutée au résultat décisionnel concerné. Ce qui compte, grace a la

valeur des données du Big Data, est d’avoir un impact positif.

Les recherches dans le cadre du Big Data, spécialement dans le processus de traitement du Big
Data, ont convergé vers plusieurs défis comme le stockage des données, la confidentialité des

données, ’évolutivité des données, ’analyse des données, etc.

Dans le domaine de la technologie de l'information, on associe généralement le Big Data a
deux principales utilisations : le stockage des données et ’analyse des données (Ward et Barker,
2013). La premiére utilisation a pour but de fournir des solutions de sauvegarde et de recherche de
données volumineuses et non uniformes, par exemple des bases de données NoSQL. La deuxiéme
utilisation vise plutot & fournir des plateformes d’analyse de données. Nous nous concentrons

dans le cadre de notre travail sur la deuxiéme utilisation, aussi appelée Big Data Analytics. Nous



Données Analyse Intégration Décision
Collecte Traitement Association
Stockage Analyse Communication

Base de
données

Figure 1.1: Caractéristiques des différentes couches d’analyse.

Application des
utilisateurs finaux

essayerons donc d’effectuer différents types d’analyses sur de grandes masses de données dans le

but de faire ressortir des résultats précis dans un temps d’exécution court.

(Zhang et al., 2017) identifient les problémes liés a la qualité des données dans le cadre de
traitement du Big Data et recommandent les principales étapes & déployer comme la collecte,
le prétraitement, le stockage et I’analyse de données. Dans notre travail, nous nous concentrons

sur le probléme d’analyse de données.

Le premier probléme de I'analyse de données est la précision des prévisions de données volumi-
neuses a cause de 'instabilité de la précision dans certains cas et domaines, comme la prédiction
de maladie, la bourse, etc., qui utilisent le Big Data. La solution proposée par (Zhang et al.,
2017) pour ce probléme est l'utilisation des classificateurs bayésiens naifs, de I'extraction des
régles d’association et des arbres de décision. Le deuxiéme probléme est la faible évolutivité a
cause du grand volume du log des utilisateurs qui donne une diminution de la performance pour
les algorithmes de recommandation. En réalité une méme vidéo peut avoir des millions voir des
milliards des vues. La solution présentée par ces derniers auteurs pour le dernier probléme est

I'utilisation des algorithmes de partitionnement de données comme K-moyennes.

Pour arriver a analyser un grand volume de données, il faut passer par plusieurs couches d’implé-
mentation qui constituent I'infrastructure d’analyse, comme illustré par (Praveena et Bharathi,
2017) et aussi (Ahmad et al., 2018). Chaque couche présente une phase trés importante et est

associée a différents utilisateurs finaux. La Figure 1.1 montre les quatre couches dont on parle.

e La couche de données : est la couche de stockage physique qui contient les différents types

de données sauvegardées dans des entrepots ou bases de données. Les bases de données



NoSQL, telles que Mongo DB, sont un bon exemple de technique de stockage de données

hétérogénes, non structurées et volumineuses.

e La couche d’analyse : retient I’application analytique qui va consommer les données sto-
ckées dans la couche de base pour produire des résultats en temps réel. Cette couche

permet aussi au besoin des opérations de modification des données.

e La couche d’intégration : relie 'application analytique avec l'utilisateur final. Le role de
cette couche est d’exposer les résultats obtenus dans la couche analytique & une ou plusieurs
entités externes, lesquelles 'utiliseront dans leur contexte spécifique. Les API sont trés

utilisées comme des interfaces d’intégration serveur-serveur et client-serveur.

e La couche de décision : désigne la couche de communication des utilisateurs avec le systéme.
Elle contient les applications des utilisateurs finaux comme les applications mobiles et les

applications web interactives.

1.2 Concept d’optimisation du réseau : analyse des vidéos

Pour bien utiliser la bande passante d’un réseau, il est important d’optimiser le contenu web
diffusé aux utilisateurs finaux en l'adaptant suivant leurs localisations. Cela diminue en consé-
quence la charge du trafic web sur les serveurs, ce qui rend les applications web plus rapides et

plus performantes.

La popularité des sites web de partage des vidéos est en croissance. Bien que plusieurs tech-
niques sont développées pour ’analyse du contenu vidéo, elles ne sont pas toujours efficaces. Le
processus de 'analyse de vidéos a plusieurs fonctions dont la surveillance, la détection de mou-
vements ou simplement 1’obtention de la popularité d’une vidéo comme dans notre cas. L’idée
d’indexer les vidéos pour faciliter la recherche et la récupération (Vashisht et Gupta, 2015) n’est
pas toujours efficace. Les contenus vidéos sont classés comme des données non structurées, ce
qui a pour conséquence que l'analyse de vidéos et l'extraction des informations qui concernent
ces vidéos se révélent difficiles. Il existe deux approches principales d’architecture d’analyse de
vidéo décrites dans (Vashisht et Gupta, 2015). La premiére est ’architecture basée sur le serveur,
I’idée dans cette approche est d’avoir un serveur centralisé pour stocker les vidéos qui y sont déja
compressées, et pour faire le processus d’analyse nécessaire. La deuxiéme est ’architecture basée
sur le concept de bordure (Edge), ou le processus de traitement des vidéos se fait localement

sans avoir a envoyer les données vers un serveur distant. Le probléme avec ces deux techniques



d’analyse est au niveau de la précision et du cotit. La premiére technique est moins précise, alors

que la deuxiéme technique est cotiteuse en traitement des données.

Dans notre contexte précis, optimiser le réseau revient a limiter les vidéos diffusées a celles qui
sont pertinentes pour 'utilisateur. Ce sont les vidéos les plus populaires qui doivent étre gardées

en cache sur le Cloud pour une diffusion rapide.

1.3 Analyse des données pour prédire la popularité

A cause du volume important des données provenant de plusieurs sources d’information avec
différents niveaux de pertinence, il est indispensable de filtrer les données afin de réduire le
volume et d’améliorer la performance des applications et la qualité de service chez les utilisateurs
finaux. Ce filtrage des données se fait selon une stratégie spécifique d’analyse de données comme
I’analyse par ordonnance, ’analyse prédictive, ’analyse diagnostique ou l’analyse descriptive
(Malviya et al., 2016). Pour réaliser une telle analyse, les données passent par quatre principales
phases. La phase de préparation permet la collecte et la sélection des données utilisées. La phase
de prétraitement comporte le filtrage et la transformation des données. La phase d’analyse
effectue 'interprétation des données. Elle utilise les techniques statistiques comme la corrélation,
la régression, la prévision, la classification et le regroupement des données. La phase de post-

traitement comprend 'interprétation des données (Malviya et al., 2016).

Une fois que I'analyse des données par extraction des informations nécessaires est effectuée, la
prédiction a lieu pour avoir une prévision de ce qui va se passer dans le futur. La prédiction utilise
des techniques statistiques comme la régression pour prédire des résultats futurs (Hu et al.,
2014). Si nous prenons la popularité comme l'information a analyser, plusieurs applications ont
besoin de prédire la tendance de popularité pour mieux planifier et optimiser les ressources. La
prédiction de la popularité est reconnue comme un but essentiel dans plusieurs utilisations par

exemple dans (Tatar, 2011).

La prédiction de la popularité des vidéos a évolué ces derniéres années selon les approches utili-
sées par les chercheurs. Dans (Wu et al., 2016) les auteurs ont développé un modéle d’évolution
de la popularité de la vidéo en tenant compte de quatre facteurs externes qui sont la recom-
mandation directe, la recommandation bouche-a-oreille, la popularité intrinséque de la vidéo
et le pourcentage de réaction des utilisateurs. Le modéle est appelé EvoModel. 11 fait appel a
deux processus : un processus qui décrit la diffusion d’informations sur la vidéo et un autre

processus qui représente la réaction constatée quand la vidéo est consommée par 'utilisateur.
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Le modéle proposé pour ’analyse de la popularité d’une vidéo et son évolution au fil du temps
(avec stimulation de la dynamique de popularité de la vidéo en ligne par un nombre limité de

facteurs) ne permet pas de prédire la popularité des vidéos.

La prédiction de la popularité des vidéos en ligne reste encore un probléme ouvert, méme avec
plusieurs tentatives dans la littérature pour le résoudre. Dans la plupart des études, les résultats
obtenus sont mesurés seulement par la variable du nombre de vues de la vidéo comme cela est
deécrit par (Trzcinski et Rokita, 2017) et (Su et al., 2016). Ce travail (Trzcinski et Rokita, 2017)
propose une méthode avec régression vectorielle. L’approche utilisée dans ce travail donne des
résultats précis et stables, mais on sait bien que plusieurs autres variables ou facteurs peuvent
influencer la popularité au cours du temps, par exemple le nombre de « j’aime » pour une vidéo
ou bien le temps de visionnement de l'utilisateur. Il en va de méme pour (Su et al., 2016)
qui utilise un modéle multilinéaire basé sur le nombre de vues, en utilisant la durée de vie des
vidéos comme coefficient dans leur modéle de prédiction de popularité. Ce travail ne prend pas

en compte l'influence des autres facteurs sur la popularité des vidéos.

Dans le cadre de notre mémoire, nous allons étudier la prédiction de popularité des vidéos. Tel
que discuté dans (Li et al., 2016), la proposition d’un modéle de régression linéaire permet de
prédire la popularité future des vidéos. La solution proposée dans (Li et al., 2016) utilise une
base de données du site Yourk (c’est un des principaux fournisseur d’hébergement de vidéos en
Chine). Cette prédiction se fait par la corrélation de différents paramétres propres aux vidéos

comme le nombre de vues, les premiéres vues et les vues pour une longue durée.

1.4 Interface REST entre CDN et Cloud

Pour obtenir les meilleurs services d’attribution des vidéos, les fournisseurs d’hébergement des
vidéos en ligne les plus connus adoptent des réseaux de distribution de contenu appelés CDNs
pour améliorer leurs services de stockage et de récupération de contenu. Les CDNs participent
a lattribution de chaque vidéo au serveur cache concerné, afin de donner une bonne recom-
mandation pour les utilisateurs finaux. La communication entre CDN et Cloud se fait a travers
un protocole d’échange de documents électroniques. Plusieurs types de protocoles sont utilisés
selon les besoins d’échange et la nature du réseau. Les API sont trés utilisées comme des in-
terfaces de communication sur le web. Leur utilisation différe selon les logiciels. Les interfaces
API REST ou bien RESTful API sont trés utilisées pour échanger les données entre le client et

le serveur sur le web grace a leur facilité de déploiement. (Pijetlovi¢ et al., 2014) ont proposé
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une solution d’API RESTful pour un fournisseur de contenu de télévision numérique basé sur
le Cloud, leur solution est flexible et facile grace a la conception intelligente de style REST et

de l'infrastructure HT'TP qui est déja bien développée.

Dans notre cas, le client est le CDN et le serveur est ’AaaS sur le Cloud. REST va assurer la
communication entre les deux composants et faciliter le déploiement de la solution en utilisant

un algorithme de classification, le K-moyennes.

1.4.1 Architecture REST

REST est un style d’architecture qui utilise des contraintes pour réaliser 1’existence des services
web. Il est apparu pour la premiére fois dans la thése de doctorat de Roy Fielding en juin
2000 (Fielding et Taylor, 2000). Les contraintes proposées pour architecture, comme cela a été

montré dans la thése en question (Fielding et Taylor, 2000), sont les suivantes :

e Architecture client-serveur : le client et le serveur ont chacun leurs fonctionnalités indé-
pendantes les unes des autres. La méme API pourra étre utilisée par plusieurs clients, mais

la plupart des traitements sont faits du coté du serveur.

e Communication sans état : le serveur recoit les requétes de la part des clients avec toutes
les informations nécessaires et ’état de la session des clients n’est pas stocké par le serveur.

Il est entiérement conservé sur ’ordinateur du client.

e Réponse qui peut s’inscrire sur le cache : le client peut utiliser des copies locales afin d’amé-
liorer la rapidité des réponses délivrées aux utilisateurs sans avoir besoin de communiquer

avec le serveur.

e Interface uniforme : il s’agit d’une contrainte fondamentale et sa base d’architecture REST
lui a permis d’étre différente par rapport aux autres architectures. Le transfert des infor-
mations se fait en format standard, ce qui est avantageux quand les données sont volumi-

neuses.

e Systéme en couche : REST contient des couches hiérarchiques. Chaque couche ne peut
voir au-dela des autres et utilise des intermédiaires partagés pour plus d’évolutivité du

systéme.

e Style de codage a la demande : la derniére contrainte de REST est optionnelle, elle permet

d’étendre les fonctionnalités du client par ’exécution d’un code sous forme d’un script.
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Le but de REST est d’avoir des interfaces faciles a mettre en place qui favorisent la fiabilité, la

visibilité et I’évolutivité des interfaces utilisateurs.

1.4.2 Interface CDN-Cloud

Le fournisseur de contenu vidéo utilise un mécanisme d’opérations entre le centre de données et
les emplacements des caches distribués pour s’adapter aux intéréts des utilisateurs. La grande
quantité et la variabilité de popularité des contenus des vidéos générées par les utilisateurs
permettent d’utiliser des services de distribution. Les services de distribution se déroulent sur le
Cloud avec l'utilisation de réseaux de diffusion de contenu. Afin de garantir une bonne qualité
d’expérience d’'Internet, il faut avoir mis en place une infrastructure réseau fiable capable de
livrer du contenu aux utilisateurs finaux sans interruption, quelle que soit leur localisation sur

la planéte.

L’infrastructure Cloud organise un ensemble de serveurs qui sont fournis & la demande pour les
déployer partout et & tout moment. Les données de streaming sont déployées par des CDNs.
Les CDNs sont liés a des serveurs qui ont une localisation géographique répartie sur le monde
entier. Le but du CDN est de donner aux consommateurs du web l'accés au serveur le plus
proche d’eux pour avoir une meilleure navigation sur le web et une meilleure qualité de service.
Plusieurs contenus web exigent aujourd’hui une bande passante trés importante, comme les

vidéos qui sont devenues dominantes ces derniéres années.

Les CDNs fournissent des services de stockage et de récupération de contenu en ligne. Ils distri-
buent le contenu avec cohérence entre les serveurs d’origine et les serveurs Edge. Dans (Panchal
et al., 2013), les auteurs ont présenté un systéme de récupération et de stockage de contenu et
ont proposé un mécanisme d’externalisation de contenu basé sur ’envoi de données vers le CDN.
Ce mécanisme effectue un stockage partiel du contenu média du serveur Cloud sur plusieurs ser-
veurs FEdge. L’idée est d’opérer le déploiement du contenu sur les serveurs Edge a partir du
serveur d’origine pour réduire les cotits de réplication et de mise a jour. Cette solution amélio-
rera les performances de traitement des demandes des clients. Elle réduit également les données
redondantes stockées dans les serveurs Fdge et permet 'utilisation de plusieurs serveurs Edge

pour chaque demande des clients, en réduisant ainsi la charge existante sur un seul serveur.

Le trafic généré par les infrastructures Cloud et CDN a lieu essentiellement entre les centres des
données et les utilisateurs finaux qui sont géographiquement dispersés. Les techniques de virtua-

lisation et de délégation de contenu permettent de séparer le service web du serveur de calcul.
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Cette séparation complexifie la surveillance du Cloud et du CDN. Par contre, les fournisseurs du
Cloud proposent souvent des APIs pour donner plus d’informations sur I’état interne du Cloud.
Pour surveiller les données du trafic générées par les Cloud et les CDNs, une architecture de
plateforme de mesure a été proposée dans (Bermudez et al., 2014). L’évaluation de cette plate-
forme a permis d’observer un cofit augmenté dans le réseau, causé par le transport des données
du centre d’hébergement de données vers les utilisateurs finaux éloignés. La question a poser
dans ce cas est : quelle est la meilleure fagon de traiter les contenus afin de prédire seulement

les paramétres nécessaires pour les utilisateurs ?

1.4.3 Algorithme de partitionnement

Les algorithmes de catégorisation consistent a classer de maniére automatisée des objets observés
selon différents critéres d’appartenance. Ces algorithmes ont connu un intérét particulier suite
a Papparition d’Internet et la nécessité d’organiser de fagon rapide des documents numériques.
La catégorisation automatique des courriels et 'identification des spams sont de bons exemples

d’application de ces algorithmes.

Il existe différents types d’algorithmes de catégorisation. Nous citons les trois familles les plus

connues. Cependant, il en existe plusieurs autres.

- Méthodes probabilistes : chaque classe est définie par une loi de probabilité différente (par

exemple EM-algorithme).

- Méthodes hiérarchiques : une suite hiérarchique des objets est construite sous forme d’un
arbre de clusters pour obtenir une structure organisationnelle (par exemple, classification

ascendante hiérarchique).

- Partitionnement : la notion de partition est définie par ’attribution d’un ensemble d’objets
en k classes. Chaque objet doit appartenir a une seule classe (par exemple, algorithme K-

moyennes).

Des algorithmes d’exploration de données massives sont utilisés afin d’éviter que les données
soient faussées par généralisation indue. Puisque la quantité de données est grande, il faut
choisir I’algorithme le plus rapide dans le calcul. L’algorithme de K-moyennes est connu comme
un algorithme de partitionnement assez rapide, mais aussi facile pour le regroupement (Bu

et al., 2014). K-moyennes est un algorithme classique qui est souvent utilisé pour les analyses
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de données grace a sa performance. Comme dans (Niu et al., 2016), la méthode K-moyennes

est utilisée pour l'analyse de Big Data avec une amélioration de 'efficacité de I’algorithme.

L’idée de la méthode du partitionnement est de former, & partir d’'un grand ensemble de données,
des petits groupes qui ont les mémes caractéristiques. L’algorithme K-moyennes est établi par
plusieurs utilisations comme décrit dans (Adrian et Heryawan, 2015) et il est pratiqué dans la
méthode d’allocation de machines virtuelles. Cette méthode d’allocation de K-moyennes peut
augmenter le temps d’exécution et le niveau d’utilisation du processeur en allouant un cluster
qui contient une machine virtuelle de haute performance sur le premier centre de données et un

cluster qui contient une machine virtuelle bas de gamme sur le dernier centre de données.

Le logiciel en tant que service connu sous le nom (SaaS) est une partie trés importante du Cloud
Computing puisqu’il contient la maintenance, les mises a jour, ’accessibilité par Internet, etc.
Dans (Jagli et al., 2016), les auteurs ont utilisé I’algorithme de partitionnement K-moyennes
pour évaluer les attributs de qualité SaaS afin d’offrir une meilleure qualité de service aux clients

et aux fournisseurs de service.

1.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté 'utilisation des différentes techniques que nous allons
utiliser dans notre application. Aprés une étude de la littérature, nous n’avons pas trouvé des
approches qui traitent la prédiction de la popularité des vidéos avec une communication perfor-
mante entre le CDN et le Cloud. Cette étude nous a motivés a travailler sur une architecture
REST de T'application qui fait la mesure de la popularité par un algorithme de partitionne-
ment. Dans le chapitre suivant, nous détaillerons notre architecture basée analytique en tant

que service.



CHAPITRE 11

ARCHITECTURE BASEE SUR AAAS

L’architecture du logiciel de ’application constitue un élément essentiel de notre proposition de
solution. Elle permet & la plateforme de prédiction des vidéos populaires d’interagir efficacement
avec différents CDNs et de supporter plusieurs formats de logs des données. Dans ce chapitre,
nous allons expliquer notre architecture d’analyse basée sur la plateforme AaaS. Nous allons
examiner les interactions entre CDN et Cloud et aussi proposer notre modéle générique d’analyse

de données de logs, ainsi que la création de ’algorithme de prédiction des vidéos populaires.

2.1 Usage de service d’analyse et d’interface de programmation applicative

Plusieurs entreprises utilisent la plateforme AaaS pour résoudre de grands problémes du Big
Data, que cela soit dans le domaine de l'industrie, de la santé ou d’autres domaines encore.
AaaS offre un service d’analyse de données a travers des logiciels et des procédures en utilisant
la technologie Cloud. AaaS désigne une technique de l’environnement Cloud qui compose avec
d’autres modeles de service comme les logiciels en tant que service (SaaS : Software as a Service),
les plateformes en tant que service (PaaS : Platform as a Service) et linfrastructure en tant
que service (IaaS : Infrastructure as a Service). L’objectif commun est de rendre accessible des

fonctionnalités a distance & travers des API.

2.1.1 Analytique en tant que service

AaaS est une technique de répartition qui offre des moyens de calcul et d’analyse de données
en tant que service autonome. Il est hébergé sur une plateforme complétement isolée et agit
indépendamment des applications qui demandent ce service. Les avantages les plus importants

de cette technique AaaS sont les suivants.
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e Facilité d’utilisation et de déploiement : pour les applications qui veulent ajouter des
fonctionnalités ayant besoin d’analyse de données, I’AaaS permet d’accélérer 'accés a une
telle technologie et de diminuer le délai de commercialisation (TTM : time to market).
Grace aux API RESTful, les communications entre I'application client et 1’AaaS se font a
travers le web standard (protocole HTTP, HyperText Transfer Protocol) et ne demandent
aucune infrastructure de réseau supplémentaire. En plus, l'interface de programmation
applicative REST découple complétement la logique applicative locale du client et celle

de I’AaaS. Cet avantage facilite I'intégration et simplifie les tests.

e Service a la carte : AaaS supporte un modéle de facturation flexible ou 'application du
client (consommateur) paie I’AaaS (fournisseur) seulement lors de son utilisation. Ce mo-
déle est avantageux, parce qu’il offre un cotit d’utilisation modeste pour les petits consom-

mateurs (entry market) tout en restant raisonnable pour les plus grands consommateurs.

e Scalabilité : ’analyse de données est de loin la tache qui consomme le plus de mémoire
et de CPU aux serveurs applicatifs et cela dégrade la qualité de service a cause des délais
engendrés. En sous-traitant cette tache pénible & un fournisseur, une application web peut
offrir la méme qualité de service, quel que soit le nombre des utilisateurs connectés en

méme temps.

Plusieurs entreprises ont besoin de diminuer le cotiit du matériel et des services informatiques
utilisés tout en manipulant une quantité importante de données. Avec AaaS, le développement
de nombreux logiciels est remplacé par un accés a des plateformes d’analyse a distance. Ce-
pendant, les organisations optent pour des solutions nouvelles au lieu des traditionnelles, avec
de nombreuses taches manuelles pour analyser leurs métadonnées. En prenant I'exemple des
entreprises avec des données financiéres ou bien des données de ventes, utiliser AaaS permet
non seulement de faire des économies, mais aussi de mieux connaitre les comportements des
utilisateurs finaux. Dans ce contexte, une entreprise de commercialisation peut associer des in-
formations concernant les comportements de ses clients avec des informations générales pour
obtenir des informations plus précises concernant les ventes de ses produits. Pour les entreprises
de santé, I'utilisation d’AaaS est avantageuse du fait de la vaste quantité des informations qui
sont stockées dans leurs bases de données, comme les informations des clients, les informations
du personnel et bien d’autres. Le fournisseur de Cloud, comme Microsoft dans ce cas, stocke
les données afin de les faire correspondre pour prédire plus de performances et diminuer les

risques pour l'entreprise. Pour conclure, les organisations utilisent de plus en plus AaaS, car il



17

donne de meilleures informations, il est plus rapide et il est moins cotiteux que 'utilisation des

équipements informatiques et des équipes scientifiques fournissant des données.

2.1.2 Interface de programmation applicative REST

Une interface de programmation applicative se révéle étre comme un systéme d’échange et de
communication web entre des applications sans tenir compte du systéme d’exploitation et du
langage de programmation de chaque application. REST est un modéle d’architecture d’appli-
cation qui se base sur I’envoi des demandes et la réception des réponses via le protocole de
transfert hypertexte (HTTP) comme illustré par la Figure 2.1. Cette architecture représente les
deux principaux composants d’un systéme qui utilise I’approche REST. Les deux composants
sont le client REST et le serveur REST, qui font les échanges entre eux via différentes méthodes

du protocole HTTP.

Généralement, un utilisateur ou bien un client API a besoin d’accéder & des objets, connus sous
le nom de ressources API. Cette ressource peut étre sous plusieurs formes comme une ligne
dans une base de données, une image ou bien un document, etc. REST est connue comme une
architecture pour les systémes distribués. Le critére essentiel d'une API REST est basé sur des

ressources.
Certaines caractéristiques décrivent l'architecture REST.

Premiérement, une API REST est illustrée sous une forme distribuée pour rendre disponible
une ressource sur un serveur distant. La communication entre le client et le serveur se déroule
avec des requétes HTTP par un localisateur uniforme de ressource (URL : Uniform Resource

Locator) qui correspond & une ressource.

Deuxiémement, I’identification de la ressource est faite par 'accés & des ressources distantes en
utilisant des URLs. Ces derniers peuvent désigner une seule ressource ou bien un ensemble de

ressources. L’URL spécifie donc ’'accés a une ressource donnée.

Le troisiéme principe de REST est I'utilisation d’une représentation de la ressource. Contraire-
ment & ce qui est le cas dans d’autres APIs comme Soap par exemple, le serveur dans REST
renvoie une représentation de la ressource au lieu de renvoyer une ressource. Dans ce cas, les
échanges sont faits avec un format non imposé, ce qui permet la possibilité d’avoir plusieurs
représentations pour une seule ressource dans différents formats comme HTML, XML, JSON,

etc.
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Figure 2.1: Architecture d’'une API REST.

Enfin, avec REST, les opérations ne sont pas incluses dans I’'URL de la ressource, mais le principe
ici est d’utiliser les quatre verbes HTTP qui sont connus sous le nom de CRUD pour créer,
afficher, mettre a jour et supprimer une ressource. Les spécifications du protocole HT'TP sont
utilisées dans REST qui n’est ni un standard ni un protocole. Les principes d’une architecture

REST sont les suivants :

Chaque élément a un ID.

e Les méthodes standards sont utilisées pour effectuer des opérations sur les données : créer

(POST), afficher (GET), mettre & jour (PUT) et supprimer (DELETE).

La liaison entre les éléments est faite.

e Les ressources ont des représentations multiples.

e La communication se fait sans état.

2.2 Architecture proposée

Nous avons choisi une architecture applicative capable de supporter adéquatement les inter-
actions avec des CDN et qui pourrait étre hébergée sur le Cloud pour une meilleure capacité
évolutive. Cette architecture est basée sur une plateforme AaaS. L’architecture contient deux
principales composantes du logiciel qui sont les fournisseurs CDNs et la plateforme en tant que

service hébergé en Cloud, les deux étant liées par ’API REST. Ces deux composantes seront
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présentées dans les deux prochaines parties. Les avantages d’un tel choix d’architecture sont les

suivants.

- - Une meilleure interopérabilité entre la plateforme de prédiction et les différents CDNs

grace aux API REST ;

- - Une bonne scalabilité pour répondre & une augmentation de flux des vidéos a traiter

grace a une architecture répartie.

Pour absorber cette quantité de requétes comme cela a été proposé dans notre architecture,
on aura besoin de quatre serveurs virtuels applicatifs : un serveur pour le service de routage
(Routing Service), un serveur pour le processeur log (LOG Processor), un autre serveur pour la

base de données MongoDB et le dernier serveur pour le modéle analytique (Analytic Model).

2.2.1 Domaine de fournisseurs CDN

Les fournisseurs CDN hébergent et traitent les vidéos générées par l'utilisateur. Ils extrairont
les fichiers log afin de les envoyer vers PaaS via PAPI REST. Les fournisseurs CDN spécifient

chaque modéle analytique selon les fonctionnalités envoyées dans les logs.

Chaque client CDN a des fonctionnalités spécifiques selon le type de contenu offert - voir Figure

2.2. Les fonctionnalités d’'un CDN sont :

1 Application Analytics : cette fonctionnalité fournit I’ensemble de données de chaque CDN

et permet donc au AaaS de batir une configuration spécifique & chaque CDN pour la

sauvegarde et le traitement des fichiers de logs.

2 Loglngestor : cette fonctionnalité permet de renvoyer les logs de CDN au service REST.

Elle joue un role de routage dynamique des flux de données provenant d’un CDN.

3 Vidéos populaires : cette fonctionnalité présente le résultat du traitement analytique des
données. C’est aussi la réponse de I’AaaS & la demande principale du CDN par rapport

aux vidéos populaires.

Selon ces fonctionnalités, AaaS va générer une structure spécifique pour chaque CDN en question.

Le protocole de communication entre les CDNs et le systéme de Cloud est le protocole HTTP.

Comme montré dans la Figure 2.2, la communication se fait par les verbes HTTP comme POST
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Figure 2.2: Architecture proposée.

et GET dans notre cas. Le serveur CDN envoie une demande au systéme pour déclencher la
procédure d’acquisition d’un modéle analytique approprié, en utilisant la méthode de création
d’une fonctionnalité. En retour, le systéme prend en charge la demande du CDN et lui répond
en donnant un identifiant pour identifier cette action et faciliter les communications ultérieures.
Entre temps, le systéme va commencer le traitement pour cette demande. De plus, le CDN
envoie une demande de création de la fonctionnalité Loglngestor avec la méthode POST, afin
que le systéme utilise le flux de données provenant du CDN. La derniére demande envoyée par
le CDN au systéme est faite pour lui fournir la liste des vidéos populaires avec 'utilisation de

la méthode GET par le serveur du CDN.

2.2.2 Domaine Cloud PaaS

La PaaS fournit les ressources de calcul et d’exécution nécessaires aux applications AaaS. Donc
PaaS assure 'implémentation et le bon fonctionnement de 1’AaaS. La PaaS contient des modules
prédéfinis essentiels au modéle analytique comme le service de routage, le log, la base de données,

les services d’entrainement et de prédiction, et le Buffer.

e Service de routage : c’est le module frontal, il recgoit et redirige les demandes provenant

des fournisseurs CDN vers le processeur log.
e Log : contient le squelette créé par le routage et utilisé dans la base de données.

e Base de données : stocke les logs qui viennent des différents fournisseurs CDN dédiés. Ces

données seront utilisées pour I’entrainement et la prédiction dans le modéle analytique.
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e Service d’entrainement et prédiction : construit le modéle analytique de classification et
exécute le calcul de la prédiction de la popularité des vidéos en fonction du modéle établi.

Ce service sera présenté en détail dans la section 2.4.

e Buffer : c’est une structure des données qui garde en mémoire les résultats envoyés par
le modéle analytique. Dans notre cas, ce sont les vidéos les plus populaires. Ces résultats
seront renvoyés vers les fournisseurs CDN. Le but de Buffer est de fournir un accés rapide

et plus facile.

Les données échangées sont en format JSON (JavaScript Object Notation). La solution ne fait
aucune hypothése sur la structure des données provenant du CDN. Notre architecture est donc
générique. Les API REST aident le client, qui est le CDN, & faire les échanges des données avec

le serveur AaaS en utilisant le protocole HTTP de base.

Certaines bases de données NoSQL, comme MongoDB ou bien Cassandra, sont similaires au
niveau des cas d’utilisation, mais différentes quant & la méthode de gestion des données. Comme
décrit dans panoply !, Cassandra évolue sur plusieurs serveurs avec une configuration et un
entretien facile. Par contre, MongoDB est utilisé pour I'analyse en temps réel et pour la gestion
de contenu, d’ou la motivation derriére ce choix pour le traitement de données dans notre
systéeme. MongoDB est reconnu pour la prédiction de popularité des vidéos grace & son meilleur
moteur de mise en cache. Subséquemment, le stockage des données non structurées dans des

documents MongoDB est mis & jour facilement.

2.3 Traitement de log

Chaque CDN posséde des traces de l'interaction des utilisateurs avec le contenu qui a été livré.
Les traces contiennent des informations de 1'utilisateur comme son adresse IP, son pays ou méme
ses préférences. Elles contiennent aussi des informations sur le contenu comme le type, la taille
du fichier et les métas descriptions du contenu. Mais les informations les plus importantes que
les traces gardent sont généralement les données d’interaction de 'utilisateur avec le contenu,
comme ’heure de la visualisation, le type de terminal utilisé et les différentes actions engagées par
I'utilisateur lors de la consultation de ce contenu. Les différentes traces collectées par I’ensemble
CDNs sont acheminées vers le PaaS qui doit les sauvegarder en premier lieu, pour ensuite les

traiter. L utilisation des API RESTful standardise 'interaction entre CDNs et PaaS et facilite

1. panoply. Consultée le 30 janvier 2020 sur https ://blog.panoply.io/cassandra-vs-mongodb
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la collecte des données de log & partir des CDNGs.

Le CDN envoie les interactions qui se font entre 'utilisateur et la vidéo vers PaaS. Les don-
nées sont envoyées dans un format log vers une ressource RESTful. Les ensembles de logs sont
regroupés dans un objet générique en format JSON. JSON est un format léger de fichier qui

utilise les paires fonctionnalités-valeurs pour représenter les données.

Le premier défi est de pouvoir sauvegarder d’une facon efficace des fichiers de logs ayant des
formats variés. Le stockage des données volumineuses et structurées de maniére hétérogéne est
trés difficile & faire avec les bases de données relationnelles. Ces bases SQL sont plutot adaptées
a des données normalisées pour lesquelles nous connaissons a ’avance la structure de données.
La rapidité dépend aussi des index créés manuellement au préalable sur les tables des données

relationnelles.

La technique du Big Data permet de fournir de nouvelles technologies pour gérer des collec-
tions de données dynamiques et non structurées comme les bases de données NoSQL. Ces bases
peuvent stocker des millions de données hétérogénes dans un seul schéma générique et les récu-
pérer sous forme d’objets spécifiques & chaque format. Nous avons utilisé dans notre solution la
base de données NoSQL, Mongo DB? qui est une plateforme open source. L’implémentation

de nos modeéles se fait en récupérant les fonctionnalités nécessaires des structures des données.

2.4 Modéle analytique

L’application analytique constitue la partie fondamentale de la proposition de notre architecture.
Cette application est capable de gérer plusieurs modéles analytiques et supporter différentes
données venant de plusieurs CDNs comme cela est illustré dans la Figure 2.3. Notre objectif est
d’avoir une architecture qui prend en charge un modéle générique et qui élimine le besoin de
modifier le modéle en fonction du CDN. 11 faut bien garder en téte que nous parlons ici d’une
architecture client-serveur ou le client est le CDN et le serveur est I’AaaS Cloud. Chaque client
CDN doit passer par le méme flux de travail et utilise les mémes API pour envoyer les logs et

demander les résultats au AaaS.

Le service de routage joue le réle de procuration sur 1’AaaS, chaque requéte API passe par
ce service en premier lieu. Le service de routage acheminera les demandes de différents CDNs

vers leurs applications analytiques dédiées, a travers un identificateur unique de chaque CDN. Il

2. MongoDB. Consulté le ler avril 2018, sur https ://www.mongodb.com/
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Figure 2.3: Application analytique.

existe une ressource REST qui assure la génération d’un nouvel identificateur quand un nouveau
CDN est ajouté. Une fois que le CDN a regu son identificateur, il peut commencer a envoyer les
logs pour le traitement et le stockage sur le PaaS. L’AaaS fait ensuite le traitement des données,
puis la construction du modéle d’entrainement et de prédiction pour se préparer en étape finale
a calculer et a envoyer les résultats vers le Buffer pour une consommation éventuelle par le

CDN.

Le modele d’entrainement rassemble toutes les informations disponibles sur les vidéos & partir
de la base de données MongoDB pour créer un modéle analytique et prédire la popularité des
vidéos. D’aprés les informations collectées dans le modéle d’entrainement, les vidéos populaires
de chaque application analytique pour chaque CDN seront traitées dans le modéle analytique.
Au fur et & mesure, le modéle d’entrainement sera mis a jour d’apreés les résultats obtenus de la

part du modéle analytique.
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= Table1(field1, field2, field3)

» Extract data : D1 (23,45,36)

* Training D1 to build model M1

» Get most popular videos from Table1 based on M1
« Table2(field1, field2, field3, field 4)

- Extract data : d2 (23,45,76, 44)

+ Training D2 to build model M2

» Get most popular videos from Table2 based on M2

Figure 2.4: Datasets

L’exemple dans la Figure 2.4 illustre les étapes de cycle de vie des Datasets. Le déroulement
commence par l'extraction de données (par exemple D1) depuis les collections de bases de

données pour ensuite passer au modéle d’entrainement et au modéle analytique.

Ces collections contiennent toutes les fonctionnalités concernant les vidéos. Ensuite, ces données
sont traitées par l’entralnement pour construire un modéle (M1). Enfin, ’analyse des données

utilise le modele (M1) pour prédire les vidéos populaires.

2.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une architecture d’analytique en tant que service pour
prédire la popularité d’une vidéo. L’approche proposée procéde & une communication entre le
CDN et le Cloud par une API REST qui facilite I'implémentation et le déploiement de notre
architecture. Elle offre un modéle de fonctionnement générique, peu importe la structure des
données supportée par le CDN. En plus, le PaaS permet de prendre en charge plusieurs CDNs.
Le méme CDN pourra disposer de plusieurs applications analytiques, en fonction des besoins

d’affaires. L’explication de I'application de prédiction est présentée dans le chapitre suivant.



CHAPITRE III

APPLICATION DE PREDICTION EN UTILISANT LE WEB SERVICE RESTFUL

Dans ce chapitre, nous proposons une application analytique en tant que service pour les CDNs
basée sur le Cloud afin de générer des vidéos populaires aux utilisateurs finaux. L’application de
prédiction est implémentée dans une architecture multi-tiers en utilisant des web services REST
pour échanger les informations entre la frontale (front-end en anglais) et la dorsale (back-end en
anglais) d’une part et entre les différents composants dorsaux d’autre part. Nous allons expliquer
uniquement les interactions dorsales qui se font entre les serveurs. Toutes les interactions avec

le terminal (navigateur web, application mobile, etc.) ne sont pas indiquées dans cette section.

3.1 Méthodologie

Pour simplifier la communication entre le CDN et le Cloud et bien manipuler les informations
en échange, nous avons mis en ceuvre I’architecture avec le service web RESTful. La solution est
codée avec le langage de programmation Java pour construire la dorsale ainsi que pour la couche
frontale. Pour le développement, notre solution utilise ’algorithme K-moyennes pour prédire la
popularité des vidéos. Cet algorithme donne des résultats assez concluants, méme dans des cas
ou toutes les hypothéses sur les données ne sont pas satisfaites (distribution et uniformité). Nous
avons utilisé le Framework Restlet. Ce Framework accélére le développement en offrant un cadre
de travail préétabli. Il permet aussi de réutiliser plusieurs modules et codes existants. Un autre
avantage du Framework Restlet est celui des bonnes pratiques de développement qu’il propose,

ce qui rend notre code optimisé et facile & maintenir.

L’idée d’avoir a la fois des solutions et des procédures stires rend notre modéle d’architecture
performant pour tout échange entre client et serveur, et donne des résultats de prédiction ins-
tantanée a cause d’un temps d’exécution acceptable. Chaque composant logiciel ou service de

notre architecture est codé comme une application Java distincte. Chaque application avait un
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port TCP différent pour communiquer les données a travers des API RESTful. Nous avons uti-
lise une base de données MongoDB pour sauvegarder les vidéos générées par les utilisateurs
(UGVs : User Generated Video). MongoDB permet un accés rapide et simplifié aux données

dans le méme format JSON utilisé dans les transferts REST.

3.2 Attributs et mesure de similarité des vidéos

Les attributs des vidéos ont été fournis par YouTube en recueillant les statistiques des partages
et des visualisations d’une centaine de milliers de UGVs. L’exemple suivant illustre les attributs

disponibles dans notre jeu de données.

Chaque vidéo a un identifiant (_id) constitué par une chaine de caractéres unique. La vidéo
posséde aussi un objet (accessControl) qui liste les autorisations qui lui sont disponibles comme
la permission de partager, de commenter ou de lire automatiquement. Elle posséde aussi une
catégorie, une description, un nom d’auteur, une durée, une date de publication, un titre, un
type ou une extension, ainsi qu’une liste des vidéos connexes. Le reste des attributs correspond
aux statistiques comme le nombre de partages, la durée de visualisation, le nombre d’abonnés,
ainsi que le nombre des vues. Ces attributs sont utilisés pour calculer la popularité dans notre

modéle de prédiction.

Video {

"oid" s "———MT7ivXIKQ"

"accessControl": {"comment": {"permission": "allowed"}," list": {"
permission": "allowed"},"autoPlay": {"permission": "allowed"}},

"category": "Games",

"commentsNumber": "8",

"description": "Hello, so i built a brand new toyota supra',

"author": "stescouser09",

"publishedDate": "2013—07—-15T03:45:10.000%Z",
"title": "FORZA 4 SO scouser 09 and JSI Dwight tandem practice"
"shares": "14503",

"duration": "145",
"watchtime": "48865",
"subscribers": "145",

"relatedVideos": ["qRKDa7JSp5k", "LWyfxcOPK00"],
"type" : "video/3gpp",
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"views" : "111465"

}

Pour calculer la similarité entre deux vidéos, nous avons choisi une distance euclidienne en
supposant que nos attributs sont indépendants dans un espace multidimensionnel dans lequel
chaque attribut peut étre tracé. Nous avons seulement considéré les attributs numériques pour
le calcul de la popularité d’une vidéo. Les attributs descriptifs comme le titre et la description
de la vidéo ont été filtrés. Comme cela a été montré dans I’équation 3.1 la similarité entre deux
vidéos vl et v2 est calculée alors avec une distance euclidienne entre les attributs retenus dans

notre modéle de calcul.

MS = (NV(v2) — NV(v1))*> + (NP(v2) — NP(v1))*+
(NC(v2) — NC(v1))? + (NA(v2) — NA(v1))?* (3.1)

tel que M S est la mesure de similarité, NV est le nombre de vues, IV P est le nombre de partages,

NC est le nombre de commentaires et VA est le nombre d’abonnés.

3.3 Modéle analytique de I'application

La colonne vertébrale de notre application comporte deux services principaux. Le premier service
est le service d’entrainement de données. Il sert & construire le modéle analytique de données a
partir des UGVs disponibles dans notre base de données. Le deuxiéme service est le service de
prédiction. Il permet de calculer la popularité d’une nouvelle vidéo en se basant sur le modéle

analytique construit.

3.3.1 Service d’entrainement

Le service d’entrainement collecte I’ensemble des UGVs disponibles & partir de la base de don-
nées MongoDB. Ensuite, le service applique l'algorithme d’entrainement pour batir le modéle
analytique qui va servir plus tard dans la prédiction de la popularité d’une nouvelle vidéo.
L’entrainement se fait a I’aide de I’algorithme K-moyennes. L’algorithme K-moyennes, une fois
appliqué, génére un nombre de groupes de vidéos classées par popularité. Le processus d’entrai-
nement permet de trouver un modéle d’apprentissage machine & partir des données disponibles

qui serviront comme données de formation.
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Figure 3.1: Les étapes d’entrainement.

Les données de formation dans notre analyse sont les UGVs de la base de données YouTube
CONGAS. CONGAS est une base de données qui regroupe des métriques de popularité des
vidéos YouTube. Ces métriques ont été obtenues a l'aide de l'outil YOUStatAnalyzer décrit
dans (Zeni et al., 2013). YOUStatAnalyzer a été ainsi développé pour permettre de télécharger

les statistiques des vidéos YouTube pour créer une base de données & analyser.

Chaque UGV contient plusieurs attributs qui expliquent son historique de visualisation (nombre
de vues, nombre de partages, etc.). Comme montré dans la Figure 3.1, le processus du service
d’entrainement commence par le chargement de données avec 'utilisation, approximativement,
de 90 % de données générées. L’apprentissage se fait sur ces derniéres, afin de trouver un modéle
d’entrainement qui soutient le service de prédiction. Les données de formation doivent contenir
la réponse exacte, qui porte le nom de cible et que nous cherchons a prédire quand elle n’est pas
disponible. Dans notre cas, nous cherchons a répondre & la question suivante : « est-ce que la
vidéo en question est populaire ? ». L’algorithme d’apprentissage identifie les liaisons entre les
données de formation, qui mettent en correspondance les attributs des données d’entrée avec la
cible & prédire. L’algorithme génére alors un modéle d’apprentissage qui essaie de reproduire ces

liaisons le mieux possible.

Considérons les vidéos comme un ensemble de n points de données X = {x1,z2,...,2,} qui
doivent étre classés en k groupes. L’objectif est d’affecter chaque vidéo & un cluster représentant
son niveau de popularité. K-moyennes a pour objectif de trouver les positions M={p1, pa, ..., ux}

des clusters qui minimisent la distance entre les points de données et le centre de gravité du
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cluster. L’algorithme K-moyennes résout 1’équation suivante :

k k
arg m‘;nz Z d(x;, p;) = arg m\;nz Z |Ix; —,uiﬂg (3.2)

i=1x;€v(x;) =1 x; €v(x;)

Avec v(z;) comme l’ensemble des vidéos appartenant au cluster i. Le partitionnement K-

moyennes utilise le carré de la distance euclidienne d(x;, ;) = [|x; — ,ung

Le service d’entrainement crée ainsi un modéle de classification qui dessine les frontiéres entre
les différents groupes de popularité des vidéos. Ce modéle sera utilisé par le service de prédiction

pour identifier la popularité d’une nouvelle vidéo.

3.3.2 Service de prédiction

Le service de prédiction permet de prédire la popularité d’une nouvelle vidéo qui vient d’entrer
dans le systéme en se basant sur le modéle de classification déja établi par le service d’entraine-
ment. L’algorithme K-moyennes est une technique de partitionnement des données trés utilisée
dans l'apprentissage non supervisé. Elle est efficace pour partitionner un nuage de données en
nombre préfini de groupes ou classes (WikiStat, 2020). K-moyennes assigne chaque vidéo au
groupe de popularité le plus proche (soit le plus similaire). Un groupe de popularité est présenté
par une vidéo fictive qui comporte les moyennes des attributs de toutes les vidéos appartenant
a ce groupe. Cette vidéo est le centroide du groupe de popularité. Cette opération est répétée
plusieurs fois (itérations), jusqu’a ce que le centroide de chaque K-moyennes ne change plus ou
change peu. Nous disons donc que l'algorithme K-moyennes a convergé et que les centroides

représentent désormais les groupes des popularités.

Le service de prédiction utilise la méme technique pour prédire la popularité d’une nouvelle vidéo.
Il calcule la distance entre la nouvelle vidéo et le centroide de chaque groupe de popularité.
Le groupe qui a le centroide le plus proche de la nouvelle vidéo sera celui retourné par le
service de prédiction. Pour garder le modéle de prédiction a jour, le service d’entrainement lance
I’algorithme de partition K-moyennes toutes les heures pour prendre en compte de nouvelles
vidéos. Les deux services exposent une ou plusieurs interfaces REST pour intercommuniquer.
Seul le service d’entrainement accéde a la base de données pour mettre a jour les UGVs avec les

nouvelles vidéos et le modéle en conséquence.
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3.3.3 Choix de 'approche K-moyennes

L’approche K-moyennes est utilisée pour définir des groupes de données. La méthode d’appren-
tissage non supervisé est bien connue pour sa simplicité et sa puissance, surtout pour les données
en temps réel. L’idée est de regrouper un type de données dans un ensemble de données com-
plexes. La méthode examine les données, assimile les observations similaires afin d’identifier les

différents groupes.

Avec les grands nombres de données, qui sont les traces des événements liées aux vidéos, il faut
choisir un systéme & la fois efficace et simple a implémenter. Compte tenu de la grande quantité
et la divergence de données utilisées dans notre architecture, nous optons pour un algorithme qui
fournit, au cours du temps, un résultat spécifique, mais pas nécessairement optimum. Chaque
itération donne des résultats différents & cause du changement de données au cours du temps,
ce qui nous permet de déterminer les vidéos populaires a chaque ajout des traces de logs liés a

ces données.

Différents cas d’utilisation de ’approche K-moyennes pour le regroupement sont cités dans
(Trevino, 2016) comme la segmentation comportementale, la catégorisation de 'inventaire, le tri
des mesures des capteurs et aussi la détection des bots ou des anomalies. Le processus de division
d’un ensemble de données en groupes selon des catégorisations de données est précisément ce
dont nous avons besoin dans le cas d’un grand nombre de traces de logs d’utilisateurs pour prédire
la popularité des vidéos. Le choix de I'algorithme de partitionnement dépend généralement des
données a analyser. Dans notre cas, nous avons considéré les hypothéses suivantes pour le choix

de K-moyennes comme algorithme de classification.

e Chaque groupe de vidéos a une taille considérable étant donné que les groupes représentent

cinq degrés de popularité.

e Les attributs possédent une distribution sphérique a U'intérieur du méme groupe. Cela veut

dire que les attributs ont la méme variance et qu’ils sont indépendants les uns des autres.

e Les groupes ont une densité similaire.
3.4 Algorithme K-moyennes

K-moyennes est un algorithme d’apprentissage non supervisé. Il est utilisé lorsque nous avons

des données non étiquetées, par exemple des données sans catégories ou sans groupes définis.
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34.1 Avantages et défauts de K-moyennes

Le choix est vaste entre les différents algorithmes de regroupement. Comme pour toute autre
approche, K-moyennes posséde des bénéfices et des défauts. L’algorithme K-moyennes donne la
solution pour le cas des données homogénes comme la segmentation d’images afin de rassembler
des pixels proches dans le méme groupe. L’utilisation de cet algorithme est simple en cas de
grands ensembles de données, la convergence est garantie, et il s’adapte avec les nouveaux

changements.

Pour conclure, ’avantage le plus important apporté par I'approche K-moyennes est la générali-
sation pour les groupes avec des tailles et des formes différentes, surtout ceux qui ont la forme
non sphérique comme la forme elliptique. Comme montré dans I’exemple de (developers google,
2020) illustré par la Figure 3.2, aprés avoir généralisé 1'algorithme, les limites de chaque groupe

sont identifiées dans chaque cas.

Schéma a gauche : en appliquant P'algorithme K-moyennes sans généralisation, on obtient des
groupes qui se chevauchent. Les frontiéres ne sont pas intuitives a déterminer. Cette technique

est efficace seulement dans des cas simples ol les groupes ont des formes similaires.

Schéma au centre : en appliquant I’algorithme K-moyennes avec une largeur variable des groupes,
les résultats sont bien meilleurs. La séparation entre les groupes est améliorée en adaptant la

largeur aux données formant un groupe spécifique.

Schéma & droite : en appliquant ’algorithme K-moyennes généralisé avec une largeur variable des
groupes par dimension, on réussit & donner des formes elliptiques au lieu de formes sphériques
ordinaires aux différents groupes. Les frontiéres sont encore mieux dessinées et la séparation des

différents groupes est plus intuitive.

Avantages du choix de l’algorithme K-moyennes :

e Il donne des résultats concluants méme si quelques hypothéses ne sont pas satisfaites.
e Ordinaire et facile & mettre en place.
e Donne des résultats de classification facile & interpréter.

e Rapide (en termes d’utilisation de l'unité de calcul) et efficient (en termes d’utilisation
de la mémoire vive) avec une complexité de O(K * n * d) pour des données numériques,

catégorielles ou mixtes ayant une représentation vectorielle.
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Figure 3.2: K-moyennes généralisé.

Limites du choix de I’algorithme K-moyennes :

3.4.2

Mauvaise perception sur I'uniformité des données : les groupes créés par K-moyennes ont
généralement une taille similaire, ce qui n’est pas nécessairement le cas dans plusieurs

situations.

La distribution sphérique est difficile & obtenir dans la réalité étant donné que les attributs

ont généralement des interdépendances.

L’algorithme donne des résultats non concluants quand il s’agit de groupes ayant différentes

densités, méme si la distribution est sphérique.

Difficulté & trouver le nombre K optimal des groupes : il faut faire des essais avec différentes
valeurs et garder le K avec le meilleur résultat de classification. Cette technique reste

coliteuse si le K est trés élevé.

Le choix initial des centroides influence la performance de ’algorithme. Il n’existe pas une

fagon commune d’initialiser les centroides.

Description de l'algorithme

Le but de 'algorithme K-moyennes est alors d’identifier les groupes dans un ensemble de données

(c.-a~d., classification des données en groupes). Le nombre de groupes est représenté par la

variable K. L’algorithme affecte de maniére itérative chaque point de données a l'un des K

groupes en fonction de ses attributs. Les données sont ainsi classifiées en groupes en fonction de

la similarité des leurs attributs.
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L’algorithme K-moyennes se base sur le principe de réaffectation des individus, soit dans notre
cas des vidéos réaffectées a des clusters, dynamiquement. Comme montré dans I'algorithme 1
(Aloui et al., 2018), les centres de clusters ou centroides sont eux-mémes recalculés a chaque
itération, dynamiquement jusqu’a leur convergence. La convergence arrive quand les classes ne
changent plus de centroides, aprés une affectation compléte de chaque vidéo au cluster le plus
proche. Elle peut aussi arriver si nous atteignons un nombre maximal des itérations Mazlter.
Cela force l'algorithme a respecter un temps acceptable de traitement. Le nombre de classes K

doit étre déterminé a priori.

Nous avons effectué des tests avec différents nombres de classes pour arriver au nombre optimal
en termes de qualité de classification et de temps d’exécution. Les résultats sont présentés
dans le chapitre 4. Pour que ’algorithme puisse utiliser les vidéos, il est important de créer
une représentation vectorielle de chaque vidéo x dans R™ mené d’une distance euclidienne. Les
critéres fournis par la base de données des UGVs (temps de visualisation, nombre de partages de
la vidéo, etc.) constituent notre représentation R™. L’initialisation des clusters se fait en tirant

aléatoirement K individus ou en affectant simplement une valeur aléatoire a chaque centroide.

L’algorithme répéte donc deux opérations jusqu’a la convergence :

1. Chaque vidéo est affectée au cluster dont la distance a son centroide est la plus proche.
2. Chaque centroide est calculé en fonction des vidéos appartenant & son cluster ainsi consti-
tué.

Algorithme :

— Initialisez les centroides : y; = random, avec j =1,....n
— Répéter :

e Attribuez chaque vidéo au cluster le plus proche :
v(z;) = {v(x;)|d(zj, i) < d(zj,m),l #1,j=1,...,n}
e Définissez le centre de gravité de chaque cluster sur la moyenne de toutes les vidéos

appartenant a ce cluster :

_ 1 O\
Hi = Jv(z;)| Zjév(r,,) x]’VZ

— Jusqu’a la convergence : |uf — ;| < €, Vi
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— La fonction UpdateClusterp; calcule les cordonnées de centroide en fonction des points
appartenant a ce cluster :

Wi = avg distance(z;, p;), v(zj) =i, j €1,...,n

L’algorithme 1 montre le pseudo-code de notre algorithme K-moyennes utilisé dans notre appli-

cation de prédiction de données.

Les résultats de ’algorithme K-moyennes sont :

e Le groupe affecté a chaque point de donnée (étiquette) sachant que chaque point de données

est affecté a un seul groupe.

e Les k centroides de chaque groupe : le centre de gravité d’un groupe représente I’ensemble
des données formant ce groupe. L’examen des poids des points centroide peut étre utilisé

pour interpréter qualitativement le groupe en question.

3.5 Ressource RESTful utilisée

L’application AaaS utilise des services web RESTful pour communiquer avec l'extérieur. Ces
services permettent d’exposer des fonctionnalités que d’autres applications peuvent utiliser par
la suite. L’interface de programmation d’application REST que nous appelons aussi service web

RESTful utilise des requétes HTTP pour échanger l'information.

Les fonctionnalités d’un web service de type REST sont organisées selon un ensemble de res-
sources. Une ressource est donc un groupement des fonctionnalités par entité logique ou modéle
des données. Chaque ressource de 'architecture RESTful est identifiée par un URI (Uniform
Resource Identifier) unique. Les ressources REST utilisent quatre opérations fondamentales qui
sont les suivantes :

e PUT : Pour la création d’une nouvelle ressource.

e POST : Pour la modification d’une ressource.

e GET : Pour la récupération d’une ressource.

e DELETE : Pour supprimer une ressource existante.

Toutes les opérations qui se font au cours de I’échange entre client et serveur utilisent des res-

sources REST. Dans le cas de notre approche AaaS, les ressources sont présentées dans le tableau



35

Algorithme 1 : K-means algorithm

Entrée : X = {x1,x9,...,2,} (set of data points to be clustered), k (number of clusters),

MazxlIter (limit of iterations)

Résultat : M={pq, ua,..., ux} (set of centroids) V

labels of X)
/* Initialize the centroids

pour chaque i € 1, ..., k faire
| p; < random

fin

pour chaque u; € M faire

| v; < argminDisatence(z;, 1), j € 1, ...

fin

changed < false;

iter < 0;

répéter

pour chaque u; € M faire
‘ UpdateCluster(u;);

fin

pour chaque z; € X faire

fin

si minDist # v(x;) alors
v(x;) + minDist;
changed < true;

fin

iter++

| minDist < argminDisatence(x;, i), j € 1,....k

jusqu’a changed= true and iter < Maxlter;

..,n} (set of cluster

*/
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3.1. La communication entre le client et le serveur commence par la création d’une nouvelle ap-
plication analytique. Cela se fait par 'envoi d’une méthode POST a I’'URI ApplicationAnalytics.
Une fois la ressource ApplicationAnalytics bien créée, I’AaaS retourne en callback un identifica-
teur unique que le CDN utilisera plus tard pour envoyer ses logs & ’AaaS. Le CDN utilise la
ressource LogIngestor pour en envoyer les logs a ’AaaS. A Paide de la méthode POST, le CDN
transmet les logs dans un format JSON en plusieurs lots. L’identificateur ApplicationAnalytics

est ajouté a chaque requéte pour s’assurer d’envoyer les logs & la bonne application analytique.

Le serveur AaaS effectue 'entrainement de chaque application analytique pour construire son
modéle de prédiction. Le traitement est déclenché par une routine interne du serveur avec une
période de temps prédéfinie. Pour obtenir les résultats de la prédiction, dans notre cas les vidéos
populaires, le CDN envoie la demande a la ressource AnalyticsModel & I'aide de la méthode
GET. 1’AaaS retourne la liste des vidéos populaires au CDN. Cette liste sera utilisée par la
suite par le CDN pour mettre & jour son cache, avec la liste des vidéos populaires qui ont le plus

de chance d’étre consultées par les utilisateurs.

Tableau 3.1: Resource description

Resources Method hyperlink Results

201 Created

L o < ApplicationAnalytics>
Application Analy- | POST : Create a | https://ApplicationA-
. o . <id>11 </id>
tics new Application Ana- | nalytics Exemple.com

. < /ApplicationAnalytics>
lytics ressource

LogIngestor POST :Add  for | https ://Loglnges- | 200 Ok
each Application | tor Exemple.com/

Analytics their logs {Appld}

<video>
<id>1 </id>
Analytics Model GET : provide the re- | https ://Analytics- | <name>videol </name>

sult of popular video | Model Exemple.com/ | <order>2 < /order>

{Appld} < /video>
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3.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons expliqué notre architecture de prédiction basée sur des services
web RESTful. Nous avons aussi expliqué le cycle de vie d’une interaction entre CDN et AaaS qui
commence par la création de lapplication analytique et I’envoie des logs de CDN. Ensuite, se
fait I’entrainement des données et finalement la construction d’un modéle analytique et ’envoi
des résultats sous forme d’une liste des vidéos populaires. Les résultats de calcul obtenus par

notre modéle seront détaillés dans le chapitre suivant.






CHAPITRE IV

EVALUATION ET RESULTATS

Nous présentons dans ce chapitre ’évaluation de notre architecture en étudiant la performance
de la méthode utilisée dans 'implémentation. Il est & constater que, dans la littérature courante,
il n’y a aucun modéle de prédiction de popularité utilisé dans une architecture REST a com-
parer avec notre application. Les résultats obtenus font suite & I'implémentation des services
utilisés qui sont le service d’entrainement, qui construit le modéle analytique basé sur les UGVs
rassemblés, et le service de prédiction, qui calcule la popularité d’une nouvelle vidéo basée sur le
modéle analytique de maniére ad hoc. Afin de bien évaluer notre modéle proposé et d’avoir une
architecture fiable, nous nous sommes concentrés sur deux principales idées. La premiére idée
est de confirmer que l'architecture de notre application analytique est générique, qu’elle peut
traiter n’importe quel type d’UGV quels que soient leur taille et leur format. La deuxiéme idée
est de prouver que notre modéle de régression, et plus précisément nos services d’entrainement

et de prédiction, donnent des résultats précis.

4.1 Evaluation de notre approche

Dans cette section, nous évaluons ’efficacité de notre architecture de prédiction de vidéos po-

pulaires en utilisant les attributs calculés dans ’algorithme de partitionnement.

4.1.1 Architecture générique

Pour démontrer efficacité de notre application de prédiction, nous avons choisi un style REST
pour notre architecture pour donner la flexibilité d’utilisation, surtout que nous avons travaillé
sur des données de type vidéo. Notre idée est d’avoir une architecture générique, peu importe
les limites de la communication entre le CDN et le Cloud. Cette opportunité est atteinte par

I'utilisation de deux avantages, le premier est de mettre en pratique les différentes contraintes
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d’une approche REST, et le deuxiéme est de mettre en ceuvre le Cloud avec 'utilisation de notre

modéle de prédiction.

Une architecture générique offre 'opportunité de maitriser n’importe quel modéle de données
utilisées. La généricité d’'un modéle d’application rend leur utilisation facile, fiable et rapide.
Nous avons choisi une solution qui s’adapte & plusieurs formats de données. Plusieurs procé-
dures essentielles sont utilisées pour traiter chaque format log. Pour chaque format de données

spécifiques, nous avons effectué dans notre application les étapes suivantes :
— Créer un client REST dédié a simuler I'interaction avec le CDN qui est dans notre cas le
moteur de prédiction.
— Générer des données fictives en fonction du format de CDN pour former un banc d’essai.
— Effectuer 'entrainement des données générées.

— Simuler une requéte pour les vidéos populaires et valider les résultats retournés par notre

service de prédiction.

4.1.2 Description du jeu de données

La base de données Congas' que nous avons étudiée contient des statistiques sur des vidéos
visionnées sur la plateforme YouTube. YouTube conserve un certain nombre de statistiques sur
laccés aux vidéos visionnées, sauf si le contenu indique le contraire. En effet, I’éditeur de la
vidéo peut décider si les statistiques pourront étre accessibles aux téléspectateurs ou non. Ces

statistiques sont enregistrées selon le format suivant :

Watch Time : cette statistique indique le temps passé en minutes par les téléspectateurs a
visualiser la vidéo. Cette information a été introduite & la base de données seulement en octobre

2012.
Subscribers : cette statistique indique le nombre d’abonnements au service concerné.

Views : cette statistique indique le nombre de vues marquées par la vidéo, c.-a-d le nombre des

fois des utilisateurs de YouTube ont commencé a regarder la vidéo.

Shares : cette statistique indique le nombre de fois que la vidéo a été partagée par les utilisateurs

YouTube.

1. Gongas. Consulté le 5 janvier 2017, sur https ://research.google.com/youtube8m/
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Comments : cette statistique indique le nombre des commentaires écrits par les utilisateurs

YouTube.

Toutes ces statistiques ont été fournies a la fois sur une base quotidienne et cumulative (depuis

la publication du contenu). Un exemple de données de ces statistiques est présenté ci-dessous :

id : 0Hzpbs9JKdo comments:22 nbrviews:76816 nbrShare:180 nbrWatchtime
:145697.483333 subscribers:12

id:0I—jif —gllc comments:1 nbrviews:16317 nbrShare:0 nbrWatchtime
:9242.13333333 subscribers:2

id : 0I0xisKZFKw comments:8 nbrviews:41989 nbrShare:19 nbrWatchtime
:63401.4666667 subscribers:8

id:0I5spMisabg comments:0 nbrviews:166 nbrShare:0 nbrWatchtime:109.45
subscribers:0

id : 0IJoKuTlvuM comments:25844 nbrviews:31565353 nbrShare:15577
nbrWatchtime:1.47283238E7 subscribers:4185

Le but d’exporter ces statistiques depuis la base de données est de pouvoir les appliquer dans le
calcul de notre algorithme. Notre approche considére toutes les statistiques sans éliminer aucun
attribut de vidéo qui pourra influencer le calcul et par conséquent les résultats de la prédiction.
Cette technique permet de pondérer le résultat de la prédiction de la popularité d’une vidéo en

fonction de toutes les statistiques disponibles.

Nous avons calculé le minimum, le maximum, la moyenne, 1’écart type et la variance du nombre
de vues d’une vidéo sur ’ensemble de données de notre base de données. Le tableau 4.1 offre
une illustration des calculs effectués. Le nombre de vues varie entre 0 pour les vidéos sans
visualisation et 1.7 milliard pour les vidéos les plus populaires. La moyenne est de 5 millions
de nombres de vues avec un écart type de 10 millions de vues. Cette grande variabilité dans le
nombre de vues améne automatiquement une variabilité de popularité des vidéos étant donné
la relation directe entre nombre de vues et popularité. La grande variabilité de la popularité des
vidéos a alors nécessité un nombre de clusters supérieur ou égal & deux pour bien représenter la
topologie des vidéos en termes de popularité. Ce nombre a été identifié en variant le paramétre

k de l'algorithme K-moyennes.
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Tableau 4.1: Statistique du jeu de données.

Minimum | Maximum | Moyenne | Ecart type | Variance

Nombre de vues 0.0 1.74E9 5.26E6 1.09E7 1.19E14

4.1.3 Mesure de la popularité

Le score de popularité est calculé & travers les différents attributs caractérisant la vidéo. Les
attributs nécessaires qui décrivent une vidéo sont le temps de visionnement pendant lequel un
utilisateur regarde la vidéo, le nombre des vues pour une vidéo, le nombre de partages d’une

vidéo, le nombre d’abonnés et aussi le nombre de commentaires faits sur une vidéo.

La popularité d’un groupe est calculée en fonction du centroide. Notre algorithme de K-moyennes
a l'avantage de calculer les centroides pour chaque nouvelle vidéo pour chercher a quel groupe
elle appartient. Le groupe le plus populaire est celui qui a un centroide avec la plus grande
norme. La norme du centroide est la racine carrée de la somme des attributs suivants au carré :
le temps de visionnement (T), le nombre de vues (Nv), le nombre de partages (Np), le nombre
d’abonnés (Na) et le nombre de commentaires (N¢). La popularité d’une vidéo est aussi calculée

selon la formule décrite dans 4.1.

Score de popularité =|| centroide ||= /Tv? + Nv2 + Np? + Na2 + N¢2 (4.1)

Notre approche, qui utilise tous les attributs pour calculer les centroides au lieu d’en utiliser un
seul, permet a chaque attribut de jouer un réle pour préciser la valeur de centroide. De plus,
prendre en considération plusieurs attributs dans le calcul rend notre algorithme plus fiable face

aux attributs manquants pour une ou plusieurs vidéos.

En effet, avec la mesure de centroide, chaque vidéo va se diriger vers son groupe d’appartenance.
Pour identifier la popularité d’une nouvelle vidéo, nous calculons sa distance avec les centroides
des groupes de popularité. Ensuite, nous affectons la vidéo au groupe le plus proche, c’est-a-dire

avec la plus petite distance. Le calcul de la distance se fait en utilisant la distance euclidienne.
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4.2 Résultats et discussion

Dans cette section, nous discutons les résultats d’application de ’algorithme de notre approche
sur notre modéle analytique proposé. Mais avant de discuter les résultats obtenus, il convient

de donner une idée sur les faux positifs et les faux négatifs.

Nous avons calculé le nombre de faux positifs quand une vidéo non populaire est identifiée comme
populaire par notre algorithme de prédiction, ainsi que le nombre de faux négatifs quand une
vidéo populaire est identifiée comme non populaire par notre calcul. Nous avons obtenu un taux
de faux positifs de 0,21 % et un taux de faux négatif de 0,065 %. Seulement 65 vidéos ont été
identifiées comme non populaires alors qu’elles avaient un nombre de vues trés important. Le
nombre de faux positifs est trois fois plus important. Nous pouvons conclure que notre modéle

évalue légérement & la hausse la popularité des vidéos analysées.

4.2.1 Métrique de succés des résultats

La métrique de succés est exprimée par le pourcentage de correspondance (matching percentage
en anglais). Ce dernier donne le pourcentage de correspondance entre le résultat de ’entraine-
ment et le résultat de la prédiction. Cet indicateur explique aussi la précision de la prédiction
de notre algorithme. Pour chaque vidéo faisant partie du jeu de test de validation, nous avons
comparé la popularité fournie par le nombre de vues (connue) et la popularité retournée par
notre algorithme de prédiction (calculée). Si les deux informations concordent (populaire dans
les deux cas ou non populaires dans les deux cas), on incrémente le nombre des résultats dits «
bons ». Si, par contre, les deux observations ne correspondent pas, nous incrémentons le nombre
des résultats dits « mauvais ». Le pourcentage de correspondance est ainsi calculé en divisant le

nombre des résultats « bons » par le nombre total des observations.

nombre des (bons) résultats

Pourcentage de correspondance = (4.2)

nombre total des observations

Une prédiction est dite « bonne » si la popularité de la vidéo connue en fonction du nombre de
vues correspond & la popularité retournée par notre algorithme de prédiction. Si la prédiction
est bonne, nous incrémentons le nombre d’observations correctes. Cette information correspond
a la colonne match comme dans le tableau 4.2. Si la prédiction est fausse, nous incrémentons
plutdt le nombre d’observations incorrectes, la colonne non match dans le tableau 4.2. Cette

opération est faite selon différents nombres des groupes en appliquant ’algorithme K-moyennes
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Tableau 4.2: Précision de la prédiction selon le nombre de groupes.

Number of clusters | Match | Non match | Execution time (ms)
2 99964 36 141
3 99931 69 159
4 99864 136 300
5 99785 215 305
6 99724 276 578
7 99595 405 710
8 99546 454 815
9 99586 414 907
10 99142 858 1248
20 98374 1626 2578

avec un K différent & chaque fois.

La deuxiéme métrique que nous avons calculée pour évaluer notre algorithme est le temps d’exé-
cution. Pour différents nombres de groupes, nous avons calculé le temps nécessaire a ’algorithme
K-moyennes pour terminer I’entrainement du méme ensemble de données, ce qui est a voir dans
le tableau 4.2. Le temps commence avec l’initialisation de l’algorithme et se termine quand
K-moyennes converge. Nous excluons le temps nécessaire pour charger les données a partir de
la base de données, le temps de digestion des données, ainsi que le temps de formatage et la

sauvegarde des résultats obtenus.

4.2.2 Performance du partitionnement

Nous avons effectué nos tests de performance sur une machine virtuelle. La machine utilise le
systéme d’exploitation Ubuntu version Desktop. Nous avons utilisé comme banc d’essai une base
de données réelle provenant de YouTube et contenant 100 000 vidéos. Pour évaluer la validité de
notre solution, nous avons effectué I’entrainement sur 90 000 données et nous avons utilisé les 10
000 données restantes pour valider la fiabilité de notre solution. A chaque fois que notre moteur
de prédiction effectue un calcul de popularité, nous comparons cela aux résultats réels et nous
incrémentons le nombre des classifications correctes et le nombre des classifications incorrectes
en conséquence. Le pourcentage des classifications correctes est visualisé dans le graphe de la

Figure 4.1. Nous avons aussi calculé la durée d’exécution dont notre application a eu besoin
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Figure 4.1: Temps d’exécution et pourcentage de correspondance en fonction du nombre de

clusters.

pour prédire les 10 000 données. Enfin, pour observer comment notre solution réagit en fonction
du nombre des clusters, nous avons effectué le méme test sur des données groupées en 2, 3, 4,

5,6,7,8,9, 10 et 20 clusters.

Nous avons donc trouvé les résultats suivants :

— Notre solution a besoin de 1,4 seconde pour faire la prédiction de 10 000 vidéos avec un
modeéle de 10 clusters et 0,2 seconde pour un modéle de 2 clusters. Ce temps d’exécution
est trés acceptable dans un contexte de services REST. Avoir utilisé des NoSQL database

a grandement contribué a la rapidité de notre application.

— Le temps d’exécution augmente linéairement en fonction du nombre de clusters, ce qui
est acceptable contrairement & d’autres algorithmes qui réagissent en temps exponentiel.
Le temps d’exécution reste en dessous de 3 secondes pour 20 clusters, ce chiffre est trés

acceptable en comparaison & d’autres algorithmes linéaires.

— Notre solution a donné 99 % de résultats valides, ce qui est trés bon pour un algorithme

de prédiction.

— La fiabilité de ’algorithme est meilleure quand nous avons moins des clusters, ¢’est presque
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100 % avec 2 clusters. Par contre, si nous observons la tendance, nous pouvons nous
attendre a de bons résultats, méme avec un grand nombre de clusters. Cependant, la

différence est faible entre les résultats.

— Pour mesurer la conformité de nos résultats, nous avons ajouté un calcul avec k=20. Nous
avons obtenu qu’avec un modéle de 20 clusters, notre solution a besoin de 2,5 secondes.
Le temps d’exécution est plutdt linéaire, méme s’il ne I’est pas parfaitement. Donc ’allure

linéaire de notre algorithme est validée.

A partir de la Figure 4.1, nous pouvons aussi identifier que le nombre optimal des clusters est
deux. Par contre, diviser les vidéos en cinq groupes de popularités permet un bon compromis
entre la rapidité d’exécution de notre algorithme (587 millisecondes) et la qualité de classification

des données (99,8 % classifications réussies).

Effectivement, avec k=2, nous obtiendrons une qualité de solution suffisante. Par contre, nous
avons ajouté une nouvelle contrainte & notre probléme pour chercher une ségrégation entre les
vidéos populaires. Cette ségrégation permettra de grouper les vidéos populaires en 3 groupes
supplémentaires en fonction de leur degré de popularité. Cette contrainte peut se présenter dans
plusieurs contextes ol nous avons une limite sur la taille des Buffers des vidéos populaires a

afficher ou sauvegarder.

Nous obtiendrons ainsi cing clusters au lieu de deux. Nous avons démontré que la qualité des
résultats reste trés similaire dans le cas de deux clusters en termes de pourcentage de corres-
pondance et aussi en termes de temps d’exécution de l'algorithme. Les cing clusters ainsi formés
sont les vidéos trés populaires, assez populaires, moyennement populaires, peu populaires et im-
populaires. Comparée a une prédiction binaire ol le résultat indique si une vidéo est populaire
ou non, la prédiction du niveau de popularité sur une échelle de 1 & 5 apporte une meilleure
compréhension du résultat. D’ailleurs, le systéme d’évaluation 5 étoiles est souvent utilisé pour
exprimer la popularité dans plusieurs domaines comme le web, la restauration, I’hotellerie et
autres services. Le résultat de la prédiction sera alors plus facilement compréhensible par le
consommateur de la vidéo si jamais elle est affichée. Pour un CDN, avoir cinq niveaux de po-
pularité apporte plus d’agilité sur le cache des vidéos. Nous avons considéré des scénarios ou le
serveur CDN enregistre les vidéos populaires progressivement en fonction de la bande passante
et Pespace disque disponible. Le CDN peut enregistrer en priorité les vidéos avec une popula-

rité plus élevée (cluster 5) qui est beaucoup plus petite que I’ensemble des vidéos populaires
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Figure 4.2: Les centroides.

en cas de classification binaire, c’est-a-dire des vidéos populaires et des vidéos non populaires.
Avec ces cing groupes, 'algorithme de formation converge trés rapidement comme décrit dans
la Figure 4.2, il n’a fallu que 30 itérations de K-moyennes pour regrouper les 100 000 vidéos en

cing groupes de popularité distincts.

4.2.3 Comparaison de notre modéle avec le modéle de régression hybride

Pour évaluer la précision de notre modéle d’entrainement, nous avons effectué une comparaison
avec un modeéle de régression hybride utilisé dans la prédiction de la popularité des vidéos (Ben
Abdelkrim et al., 2016). Comparé au modéle de régression hybride qui limite le nombre de
variables utilisées dans la classification a un nombre réduit, notre modéle inclut I’ensemble des

variables fournies par la base de données.

Nous avons étudié I’évolution des centroides d'un cluster donné, soit dans notre cas, le groupe
des vidéos le plus populaire, pour les variables Watch Time, Views et Shares dans deux confi-
gurations. La premiére configuration All fields utilise I’ensemble des variables existantes dans la
base de données YouTube pour faire la classification. La deuxiéme configuration Reduced utilise

seulement deux variables, le Watch time et le Shares.

La Figure 4.3 montre I’évolution de centroides du cluster pour les variables Watch time, Views

et Shares pendant dix périodes. Chaque période correspond a 10 000 vidéos.

Si nous comparons par exemple les deux courbes pour Watch time, nous remarquons qu’elles
évoluent presque de la méme fagon. Nous pouvons donc constater que le partitionnement des

vidéos sera similaire & la régression hybride, par contre notre approche est plus simple parce
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Figure 4.3: Evolution des centroides d’'un cluster donné en fonction de time slot pour différentes

configurations des variables.

qu’elle inclut toutes les variables et évite un processus additionnel de sélection préalable. Un tel
processus pourra introduire des erreurs dans le cas ol les variables principales de classification

se font écarter par négligence.

Si nous nous penchons maintenant sur la répartition des vidéos en clusters de popularité a
la convergence de notre algorithme d’entrainement, nous remarquons que seulement 255 vidéos
appartiennent aux clusters 2, 3, 4 et 5 alors que plus de 99 % des vidéos appartiennent au cluster
1. En analysant les données, nous avons remarqué qu’effectivement seulement un nombre limité
des vidéos est vraiment populaire, alors que la plus grande majorité a un nombre de vues égal
a zéro. En réalité, YouTube garde les statistiques pour une période limitée dans le temps. La
figure 4.4 décrit le changement au niveau de la répartition des vidéos par groupes en fonction

du nombre d’itérations de ’algorithme de partitionnement.

L’évolution d’un groupe i a l'itération j est calculée de la maniére suivante :

Ini,; —ni -1l
N, = J—(J) (4.3)
T4, (j-1)

tel que n; ; est le nombre de vidéos dans le groupe ¢ & l'itération j. m; ;_1) est le nombre de

vidéos dans le groupe ¢ a l'itération j — 1.

Cette mesure sert comme critére de convergence pour notre algorithme. L’algorithme s’arréte

quand il enregistre trés peu de mouvement de classification des données entre les clusters.
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Iterations 2 5 10 15

Count % Evolution Count % Evolution Count % Evolotion Count % Evolotion
Cluster 1 11651 295% [ 46033 100% | 92228 T8 | 98470 1%
Cluster 2 GEGL 433% [ 36261 -B2% 6445 -B0% 1298 ~68%
Cluster 3 1317 -92% 105 -64% EH] -39% 23 0%
Cluster 4 51373 -69% | 15692 -93% 1173 -B5% 171 -38%
Cluster 5 | 283358 -93% 1909 -24% 116 -67% 38 -47%
Iterations 20 25 3 3

Count % Evolution Count % Evolution Count % Evolotion Count % Evolotion
Cluster 1 99467 0% | 99717 0% | 99739 0% | 99745 0%
Cluster 2 £18 -56% 184 -10% 166 -4% 160 0%
Cluster 3 23 133 23 -4 22 0% 22 0%
Cluster 4 72 -18% 59 5% 56 0% 56 0%
Cluster 5 20 -15% 17 0% 17 0% 17 L

Figure 4.4: Nombre de vidéos par cluster en fonction de nombre d’itérations de ’algorithme de

partitionnement.

Par exemple, si un groupe double le nombre des vidéos dans une itération, le pourcentage
d’évolution affiche 200 %. Le partitionnement converge quand il y a peu de changements ou
quand il n’y en a plus dans les répartitions de vidéos entre les groupes. On peut interpréter a
partir de ce tableau que le partitionnement de 100 000 vidéos converge apreés 30 itérations. Cette

mesure explique la rapidité du traitement.

4.3 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons évalué les performances de notre application d’analytique en tant
que service proposé pour la prédiction. Les résultats obtenus montrent que notre solution donne
de trés bonnes performances en termes d’exactitude de prédiction des vidéos populaires. En plus,
le temps d’exécution de ’algorithme d’entrainement et de prédiction est trés acceptable pour
un déploiement presque en temps réel. Nous avons aussi expliqué comment nous avons réussi a

déployer une architecture générique qui ne dépend pas des attributs spécifiques.






CONCLUSION

Nous avons proposé une application analytique pour la prédiction des vidéos populaires. Cette
application a été développée en tant que service web que nous avons appelé AaaS. Nous avons
aussi présenté une architecture RESTful pour communiquer notre AaaS aux CDNs ayant besoin
d’utiliser les résultats de 'analyse pour mieux gérer le cache des vidéos a diffuser. Cela permet

au CDN de mieux optimiser la bande passante et I’espace de stockage.

Pour implémenter notre solution de prédiction, nous avons utilisé différentes techniques et tech-
nologies qui sont plutdét connues dans le domaine du Big Data et dans le développement des
applications web et mobiles modernes. Nous avons par exemple utilisé des bases de données
NoSQL pour sauvegarder les logs provenant de différents CDNs. Nous avons aussi développé
des API REST pour faciliter les communications entre le CDN et I’AaaS. Pour le codage et le
déploiement, I'application analytique a été codée en Java et déployée sur un serveur applicatif
web. Nous avons utilisé I'algorithme K-moyennes pour la classification des vidéos provenant de
chaque CDN en dix groupes de popularité et pour construire un modéle de prédiction spécifique

a chaque CDN et a chaque application analytique.

L’utilisation de ces techniques nous a permis de développer une architecture générique. Notre
application analytique peut supporter différents CDNs quel que soit le format des traces logs
générées. Notre AaaS sauvegarde les données de log pour chaque CDN. Ensuite, il effectue I'en-
trainement pour construire un modéle de prédiction spécifique qui servira plus tard & déterminer
quelles sont les vidéos populaires qui devront étre priorisées dans la gestion du cache du coté du

CDN.

Pour tester notre solution, nous avons utilisé la base de données Congas qui contient ’historique
d’utilisation de cent mille données collectées par le CDN YouTube. Nous avons utilisé une partie
des données pour faire I’entrainement et ’autre partie pour valider notre modéle de prédiction.

Nous avons obtenu un pourcentage de 99 % des prédictions correctes des vidéos populaires.

Pour valider l'efficacité de notre modéle générique, nous avons comparé les résultats de notre
modéle avec celles du modéle de régression linéaire. La comparaison a montré que notre modéle

analytique donne les mémes performances de prédiction, mais en utilisant I’ensemble des attri-
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buts collectés par le CDN. La régression linéaire effectue une réduction préalable des dimensions
qui peut introduire des erreurs quand la structure des données change ou dans le cas ou de
nouveaux attributs sont ajoutés. Notre solution de prédiction est générique, il est donc facile de
I'utiliser pour optimiser d’autres types de contenu comme les images & haute résolution. Notre
architecture pourra aussi étre déployée dans d’autres domaines d’application comme la gestion
des incidents ou en sécurité dans 'identification des comportements anormaux. Par contre, il
serait important de prévoir une implémentation sur une infrastructure distribuée pour assurer

une meilleure capacité de supporter la charge et cela pourrait étre le sujet d’un travail futur.
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