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Cloud/HPC



JupyterHub

JupyterHub apporte la puissance des blocs-notes à des groupes d'utilisateurs.

Il permet aux utilisateurs d'accéder à des environnements et des ressources informatiques sans leur imposer des tâches 
d'installation et de maintenance.

Les utilisateurs - y compris les étudiants, les chercheurs et les spécialistes des données - peuvent effectuer leur travail dans
leurs propres espaces de travail sur des ressources partagées qui peuvent être gérées efficacement par les administrateurs 
système.

JupyterHub fonctionne dans le nuage ou sur votre propre matériel, et permet de servir un environnement préconfiguré. Il est 
personnalisable et évolutif, et convient aux petites et grandes équipes, aux cours universitaires et aux grandes infrastructures.



JupyterHub



JupyterHub



JupyterHub

JupyterHub est déployé sur HAL

L’ouverture à l’Internet est en cours

Disponible depuis SSH/Firefox

Contacter Gérald si vous voulez l’utiliser



Binder

Binder vous permet de créer des environnements informatiques personnalisés qui 
peuvent être partagés et utilisés par de nombreux utilisateurs distants.

Il est alimenté par BinderHub, qui est un outil open-source qui déploie le service Binder 
dans le cloud.

Un tel déploiement est disponible, sur https://binder.pangeo.io/, et son utilisation est 
gratuite.

Les contributions récentes du CNES:

• https://github.com/CNES/pangeo-pyinterp

• https://github.com/CNES/pangeo-pytide

• https://github.com/fbriol/pangeo-argo

https://binder.pangeo.io/
https://github.com/CNES/pangeo-pyinterp
https://github.com/CNES/pangeo-pytide
https://github.com/fbriol/pangeo-argo


Binder

https://binder.pangeo.io/v2/gh/fbriol/pangeo-argo/master

https://binder.pangeo.io/v2/gh/fbriol/pangeo-argo/master


Données tabulaires: stockage colonne



Stockage colonnes

Limite les E/S aux données réellement nécessaires :

• Charger uniquement les colonnes auxquelles il faut accéder.

Gain de place :

• La disposition en colonnes compresse mieux

• Encodages spécifiques.

Active les moteurs d'exécution vectorisée. 

• Les opérations sur les vecteurs sont effectuées avec un minimum 
d'instructions machine (x20)



Parquet : le format colonne sur disque

Le format Apache Parquet est un standard pour stocker des données tabulaires 
qui peuvent être lues et écrites à partir des langages de programmation les 
plus courants.

Ce stockage en colonnes offre les avantages suivants :

• La compression par colonne est efficace et permet d'économiser de l'espace de stockage.

• Des techniques de compression spécifiques à un type peuvent être appliquées, car les valeurs des 
colonnes ont tendance à être du même type.

• Les requêtes qui récupèrent des valeurs de colonnes spécifiques n'ont pas besoin de lire la 
totalité des données brutes, ce qui améliore les performances.

• Différentes techniques d'encodage peuvent être appliquées à différentes colonnes.



Arrow: le format colonne en mémoire

Bien documenté et compatible avec tous les langages

Conception pour tirer profit des caractéristiques modernes des CPU

Intégrable dans les moteurs d'exécution, les couches de stockage, etc.

Interopérable

Structure de données imbriquée

Maximiser le débit du CPU : pipelines, SIMD, localité de cache, etc.

E/S dispersion/rassemblement



Les données argo

Ces données sont stockées dans des fichiers NetCDF sous la forme de vecteurs et matrices

• char PSAL_QC(N_PROF, N_LEVELS) ;

• PSAL_QC:long_name = "quality flag" ;

• PSAL_QC:conventions = "Argo reference table 2" ;

• PSAL_QC:_FillValue = " " ;

Le nombre de niveaux est différents entre les capteurs:  le stockage matriciel est inadapté



Les données argo

Le format de stockage tabulaire est plus adapté ↦ Parquet

Arrow permet d’enregistrer des listes dans les fichiers Parquet

Arrow permet de hiérarchiser l’information (filtres)

root

year=1995

month=10

parquet

month=11

parquet

month=12

parquet

year=1996

…/…

…/…



Conversion des données NetCDF vers les « DataFrame »

La difficulté consiste à créer le schéma de la table. D'autant plus lorsque l'on ne connait pas 
les cas d’usage sur les données !

Il faut faire attention aux conventions de représentations des valeurs de remplissage, des 
types de données, du format des dates et de la représentation des chaines de caractères.

La conversion des vecteurs dans les tables est le point le plus difficile, mais c'est fait !

L’écriture dans les fichiers Parquet est presque transparente pour l’utilisateur



Le calcul : « dask.DataFrame »

synchronous

threaded

multiprocessing

distributed

array

bag

dataframe

Collections Task Graph Schedulers



dask.DataFrame

Un Dask DataFrame est un grand DataFrame parallèle composé 
de plusieurs DataFrame Pandas plus petits, répartis le long de 
l'index.

Ces Pandas DataFrames peuvent vivre sur disque pour des 
calculs plus volumineux que la mémoire sur une seule machine, 
ou sur plusieurs machines différentes dans un cluster.

Une opération Dask DataFrame déclenche de nombreuses 
opérations sur les Pandas DataFrames constitutives.



Performances

Les performances ont été mesurées sur une base de 
données des flotteurs PR/PF de 1995 à juin 2018.

Les données ont été découpées par jour.

La base compte près de 2 millions d’enregistrements 
pour un volume de 5.6 G (94 G au format NetCDF).

Compter le nombre d’enregistrements dans 
l’intégralité de la base prend 1min.

Effectuer une sélection géographique:

• Sur une année : 16 secondes

• Sur l’intégralité de la BD: 1mn 30

Sélectionner des flotteurs sur leurs identifiants:

• Sur une année : 13 secondes

• Sur l’intégralité de la BD: 1min

Calculer une anomalie (différence entre deux vecteurs):

• Sur une année : 40 secondes

• Sur l’intégralité de la BD: 4min

Interpolation de la SLA à partir de fichiers NetCDF:

• Sur une année : 1min 30 secondes

• Sur l’intégralité de la BD: 37 min

Interpolation de la SLA à partir de fichiers Zarr:

• Sur une année : 20 secondes

• Sur l’intégralité de la BD: 2 min 40 secondes


