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Introduction générale

Introduction générale

Contexte

Nous sommes confrontés actuellement a une explosion de données structurées ou non
structurées produites massivement par les différentes sources de données numériques.
D'une part les applications qui génerent des données issues des logs, des réseaux de
capteurs, des traces de GPS, etc., et d'autre part, les utilisateurs produisent beaucoup de
données telles que des photographies, des vidéos et des musiques. Selon IBM, chaque
heure 2.5 trillions d’octets de données sont générées. Selon les prévisions faites, d'ici
2020 cette croissance sera supérieure a 40 Zettaoctets, alors qu’un Zettaoctet de données
numériques, seulement, ont été générées de 1940(début de I’informatique) a 2010.
Beaucoup de concepts «inseparables» dominent actuellement le marché de I’IT : «Cloud
Computing», «Big Data», «NoSQL» ou «MapReduce».

Problématique

De rudes contraintes opposent les différents chercheurs dans le domaine, quant au
stockage et a lI'analyse de ces masses de données. Les prévisions de taux de croissance
des volumes de données traitées dépassent les limites des technologies traditionnelles a
savoir les bases de données relationnelles ou les Datawarehouses. On parle de pétaoctet
(billiard d’octets 10%°), voir d’exaoctet (trilliard d’octets 10'®) et encore le
Zettaoctet(10%*) ou le Yottaoctet(10%%).

Notre problématique est comment prendre en charge 1’accroissement rapide des
volumes de données géographiquement éloignées et comment gérer cette puissante
montée en charge. Quel sont les technologies et les modéles de programmation
proposées pour pallier ces différents problémes engendrés par ce déluge de données ?
Solution

Cette révolution scientifique qui envahisse le monde de I’information et I’Internet a
imposé aux différents chercheurs depuis quelques années, de nouveaux défis et les a
poussé a concevoir de nouvelles technologies pour contenir, traiter ces volumes
énormes de données. Plusieurs modeles de programmation parallele et systemes de
gestion de fichiers distribués ont émergé, principalement, le Framework Hadoop se
place comme la solution la plus répandue dans le marché informatique.

Hadoop est un environnement d'exécution distribuée, performant et scalable, il propose
un systeme de stockage distribué via son systeme de fichier HDFS (Hadoop Distributed

File System) et un systéeme d'analyse et traitement de données basé le modéle de
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programmation MapReduce pour réaliser des traitements paralléles et distribués sur des
gros volumes de données.

Notre projet de fin d’étude a pour but d’étudier les méthodes et les technologies du Big
Data, Nous nous intéresserons particulierement aux technologies Hadoop avec ses
composantes HDFS et MapReduce.

La partie applicative, va consister a un déploiement d’Hadoop avec tous ses composants
dans un environnement distribué, configuration d’un cluster de plusieurs machines,
exécution de plusieurs jobs MapReduce sur des fichiers HDFS et rapprochement des
différentes statistiques des opérations effectuées. L’installation d’Hadoop a été
effectuée a partir de la distribution Cloudera CDH4 sur des machines virtuelles avec
Linux centos 6.6 comme systéme d’exploitation.

Objectif

Mettre en ceuvre une architecture compléte d’un cloud computing et montrer I’influence
du parallélisme sur les performances globales du systeme, d’un c6té. D’un autre c6té, la
familiarisation avec 1’environnement Hadoop et la maitrise de nouvelles technologies,
MapReduce, HDFS et NoSQL sont les objectifs principaux ciblés par ce projet de fin
d’¢études de Master en informatique.

Organisation du mémoire

Nous commencerons dans cette thése par une introduction générale décrivant le
contexte de travail, la problématique, la solution adoptée et I’objectif de ce sujet.

La deuxiéme partie s'articule autour de trois chapitres qui se présentent comme suit :
Dans le premier chapitre, on a introduit les concepts des Big Data et du Cloud
Computing, on a également présenté le NoSQL, 1’'un des principales technologies du
Big Data.

Le deuxieme chapitre est consacré a la présentation du Framework Hadoop, la
description de ses principaux composants HDFS et sa propre version de MapReduce.
Dans le troisieme chapitre, on a abordé la partie technique qui consiste a déployer,
configurer et tester I’ensemble des éléments logiciels nécessaires pour la mise en ceuvre
de la solution.

Nous achéverons avec une conclusion, dans laquelle on va synthétiser tous les résultats

obtenus et les enseignements acquis durant la réalisation de ce projet.
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I.1 Big Data

I.1.1 Introduction
De grandes quantités d’informations sont mises en ligne sur le web par des milliers
d’entreprises, d’organisations et d’individus, la charge ainsi que le volume de données
a geérer ont cri de fagcon exponentielle, pour cela les sociétés ont recouru au
Datawarehouse ou entrepot de données pour 1’analyse et le stockage de données.
Geéneralement le Datawarehouse est centralisé dans un serveur connecté a une baie de
stockage, cette solution est difficilement scalable (ajout de puissance a la demande) en
plus du fait qu’elle ne gere que les données structurées dans des SGBD.
Pour faire face a I'explosion du volume des données, on parle actuellement de pétaoctet
(billiard d’octets) voir de zettaoctet (trilliard d’octets) et aussi face a la grande variété
des données (image, texte, web, etc.) un nouveau domaine technologique a vu le jour :
le Big Data inventé par les géants du web, au premier rang comme Yahoo, Google et
Facebook, qui ont éte les tous premiers a déployer ce type de technologie.

Ce concept apporte une architecture distribuée et scalable pour le traitement et le

stockage de données. Ce nouveau paradigme a pour principal objectif 1’amélioration
des performances et 1’augmentation de la vitesse d’exécution des requétes et des
traitements.
1.1.2 Définition de Big Data
Le terme de Big Data a été évoquée la premiére fois par le cabinet d’études Gartner en
2008 mais la naissance de ce terme effective remonte a 2001 et a été évoquée par le
cabinet Meta Group.
Il fait référence a ’explosion du volume des données (de par leur nombre, la vitesse a
laquelle elles sont produites et leur variété) et aux nouvelles solutions proposées pour
gérer cette volumétrie tant par la capacité a stocker et explorer, et récemment par la
capacité a analyser et exploiter ces données dans une approche temps réel. [12]

Big data, littérairement les grosses données, est une expression anglophone utilisée
pour désigner des ensembles de données qui deviennent tellement volumineux qu’ils en
deviennent difficiles a travailler avec des outils classiques de gestion de base de
données. Il s’agit donc d’un ensemble de technologies, d’architecture, d’outils et de
procédures permettant a une organisation tres rapidement de capter, traiter et analyser
de larges quantités et contenus hétérogénes et changeants, et d’en extraire les

informations pertinentes a un co(t accessible. [16]
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I.1.3 Caractéristiques du Big Data
Le Big Data (en francais "Grandes données") regroupe une famille d'outils qui

répondent & une triple problématiques : C'est la régle dite des 3V. [10]

Volume

Vélocité Variété

Big Data

Figure 1.1:Le Big Data, les 3 V [16]
1.1.3.1 Volume

Le Big Data est associé a un volume de données vertigineux, se situant actuellement
entre quelques dizaines de téraoctets et plusieurs péta-octets en un seul jeu de données.
Les entreprises et tous les secteurs d’activités confondus, devront trouver des moyens
pour gérer le volume de données en constante augmentation qui est créé
quotidiennement. Les catalogues de plus de 10 millions de produits sont devenus la
régle plutdt que 1’exception.
Voici quelques chiffres pour illustrer ce phénomene :

e 90% des données actuelles ont été créées dans les deux derniéres années

seulement ;

o Twitter comme exemple, génére 7 To de données chaque jour.

1.1.3.2 Vitesse

La vitesse décrit la frequence a laquelle les données sont générées, capturées et
partagées. Les entreprises doivent appréhender la vitesse non seulement en termes de
création de données, mais aussi sur le plan de leur traitement, de leur analyse et de leur

restitution a l'utilisateur en respectant les exigences des applications en temps réel.

1.1.3.3 Variété

La croissance de la variété des données est la conséquence des nouvelles données
multi structurelles et de I'expansion des types de données provenant de différentes
sources hétérogenes. Aujourd’hui, on trouve des capteurs d'informations aussi bien dans
les appareils électroménagers, les trains, les automobiles ou les avions, qui produisent

des informations trés variées.
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Ces nouvelles données dites non-structurées sont variees :
e Des photos ;
e Des mails (avec I’analyse sémantique de leur contenu) ;
o Les données issues des réseaux sociaux (commentaires et avis des internautes

sur Facebook ou Twitter par exemple) ;

Ces trois caractéristiques illustrées par les trois « V », sont les principes définissant le
Big Data. Avant tout, il s'agit d'un changement d'orientation sur I'utilisation de la
donnée. En somme, le point clé du Big Data est de donner un sens a ces grosses données
et pour cela, il faut les analyser.

1.1.4 Processus de chargement et de collecte de données dans Big Data

La couche responsable du chargement de données dans Big Data, devrait étre capable
de gérer d’énorme volume de données, avec une haute vitesse, et une grande variété de
données. Cette couche devrait avoir la capacité de valider, nettoyer, transformer, réduire
(compression), et d’intégrer les données dans la grande pile de données en vue de son
traitement. La Figure illustre le processus et les composants qui doivent étre présent

dans la couche de chargement de données. [2][5]

Identification
Filtration Transformation
»
E o Hadoop Storage Layer
S g [ Integration
Validation HOFS
Compresssion
Noise
Reduction

Figure 1.2 : Couche de chargement des données dans le Big Data [2]
La couche de chargement de données de Big Data collecte les informations pertinentes
finales, sans bruit, et les charge dans la couche de stockage de Big Data (HDFS ou
NoSQL base).Elle doit inclure les composants suivants :
e Identification des différents formats de données connues, par défaut Big
Data cible les données non structurées ;

e Filtration et sélection de I’information entrante pertinente pour I’entreprise ;
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e Validation et analyse des données en permanence ;

e Réduction de bruit implique le nettoyage des données en supprimant le

bruit ;

e La transformation peut entrainer le découpage, la convergence, la

normalisation ou la synthése des données ;

e Compression consiste a réduire la taille des données, mais sans perdre de la

pertinence des données ;

e Intégration consiste a intégrer I’ensemble des données dans le stockage de

données de Big Data (HDFS ou NoSQL base).

1.1.5 Différence entre Bl (Business intelligence) et Big Data

La méthodologie BI traditionnel fonctionne sur le principe de regrouper toutes les

données de I’entreprise dans un serveur central (Datawarehouse ou entrepdt de

données). Les données sont généralement analyse en mode déconnecté.

Les données sont généralement structurées en SGBDR avec trés peu de données non
structurées. [2][5]

Une solution Big Data, est différente d’une BI traditionnel dans les aspects suivants :

Les données sont conservées dans un systeme de fichiers distribué et scalable
plutbt que sur un serveur central ;

Les données sont de formats différents, a la fois structurées ainsi que non
structurées ;

Les données sont analysées en temps réel ;

La technologie Big Data s’appuie sur un traitement massivement paralléle

(concept MPP).

1.1.6 Architecture Big Data

On distingue principalement les couches suivantes :

Couche matériel (infrastructure Layer) :peut-étre des serveurs virtuels
VMware, ou des serveurs lame blade ;

Couche stockage (Storage layer) : les données seront stockées soit dans une
base NoSQL, ou bien directement dans le systéeme de fichier distribué ou les
Datawarehouse ;

Couche management et traitement : on trouve dans cette couche les outils de

traitement et analyse des données comme MapReduce ou Pig ; [2]
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e Couche visualisation : pour la visualisation du résultat du traitement.

frm— p—
g =4 Visualization Layer
5 \
§ Hadoop Administration f Data Analyst IDE / SDK ]
™ £
Hadoop Platform Management Layer {
® > X ol
8 ' &=
i MapReduce | ¥
g SRR S R AR e R i
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g = B —— DataWamhousas
E Sl L ayer ~ NoSaL Database j
; e Apm
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= 3 S L
[ i
e e | umcmuyu ]

Figure 1.3: Architecture de Big Data [2]

I.1.7 Avantages de I’architecture Big Data

Plusieurs avantages peuvent étre associés a une architecture Big Data, nous pouvons

citer par exemple :

Evolutivité (scalabilité) : Quelle est la taille que devra avoir votre

infrastructure ? Combien d’espace disque est nécessaire aujourd’hui et a
I’avenir ? le concept Big Data nous permet de s’affranchir de ces questions, car
il apporte une architecture scalable.

Performance : Grace au traitement parallele des données et a son systeme de
fichiers distribué, le concept Big Data est hautement performant en diminuant la
latence des requétes.

Coat faible : Le principal outil Big Data a savoir Hadoop est en Open Source,
en plus on n’aura plus besoin de centraliser les données dans des baies de
stockage souvent excessivement chere, avec le Big Data et grace au systeme de
fichiers distribués les disques internes des serveurs suffiront.

souvent codteux.

Disponibilité: On a plus besoin des RAID disques,

L’architecture Big Data apporte ses propres mécanismes de haute disponibilité.
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I.1.8 L’analyse : le point clé du Big Data

Le Big Data répond a de nombreux objectifs précis parmi lesquels on trouve
I’extraction d’informations utiles des données stockées, 1’analyse de ces données, la
restitution efficace des résultats d’analyse ou encore, I’accroissement de I’interactivité
entre utilisateurs et données.

La combinaison de ce déluge d'informations et d'algorithmes logiciels intelligents
ouvre la voie a de nouvelles opportunités de business. Prenons, par exemple, Google et
Facebook qui sont des « entreprises Big Data », mais aussi IBM ou JDA Software.
L'analyse est le point clé de 'utilisation du Big Data. Elle permet de mieux connaitre sa
clientéle, d'optimiser son marketing, de détecter et prévenir des fraudes, d'analyser son
image sur les réseaux sociaux et d’optimiser ses processus métiers. [10]

1.1.9 Quelques domaines d’utilisation du Big Data
Avant de conclure, citons rapidement quelques domaines d’utilisation du Big Data. Le

Big Data trouve sa place dans de nombreux domaines :

Dans la premiére catégorie, on retrouve des secteurs qui manipulent quotidiennement
des volumes de données tres important, avec des problématiques de vitesse associées.
Ony trouve :

e Les Banques : la sanctuarisation de données anciennes dues a des contraintes
réglementaires ;

e La Télécommunication : I’analyse de 1’état du réseau en temps réel ;

e Les Médias Numériques : le ciblage publicitaire et 1’analyse de sites web ;

e Les Marchés Financier : I’analyse des transactions pour la gestion des risques

et la gestion des fraudes, ainsi que pour 1’analyse des clients.

La deuxieme catégorie de secteur est plus hétérogeéne, les besoins, mais aussi
I’utilisation qui est faite du Big Data, peuvent étre tres différents. Ony trouve :
e Les Services Publics : I’analyse des compteurs (gaz, électricité, etc.) et la
gestion des équipements ;
e Le Marketing : le ciblage publicitaire et I'analyse de tendance ;

e La Santé : I’analyse des dossiers médicaux et I’analyse génomique. [10]

1.1.10 Big Data et Datawarehouse
Les entrep0ts de données sont traditionnellement des supports des données structurées

et ont été étroitement lié aux systémes opérationnels et transactionnels de 1’entreprise
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(SGBDR). Ces systéemes qui sont soigneusement construits sont maintenant au milieu
d’importants changements apres 1’émergence de Big Data. [3][5]

Datawarehouse est une base de données (données structurées) regroupant une partie ou
I’ensemble des données fonctionnelles d’une entreprise. Il entre dans le cadre de
I’informatique décisionnelle ; son but est de fournir un ensemble de données servant de
référence unique, utilisées pour la prise de décisions dans 1’entreprise par les baies de
statistiques et de rapports réalisés via des outils de reporting. D’un point de vue
technique, il sert surtout a ‘délester’ les bases de données opérationnelles des requétes
pouvant nuire a leurs performances. [17]

Les organisations continueront inévitablement a utiliser des entrepdts de données pour
gérer le type de données structurées et opérationnelles qui caractérise les systéemes
relationnels(SGBDR). Ces entrep0ts seront toujours fournis aux analystes avec la
capacité pour analyser les données clés, les tendances, et ainsi de suite.

Cependant, avec I’avénement du Big Data, le défi pour les entrepdts de données est de
réfléchir & une approche complémentaire avec le Big Data, on pourrait concevoir un
modele hybride. Dans ce modeéle les restes de données optimisées opérationnelles trés
structurées seront stockées et analysées dans 1’entrepdt de données, tandis que les
données qui sont fortement distribuées et non structurées seront contrélées par Big Data
(Hadoop ou NoSQL). [3][5]

La tendance serait de stocker la grande masse de données non structurées dans une vaste
gamme de serveurs Big Data (Hadoop/MapReduce) pour tirer profit de la scalabilité et
la rapidité d’analyse de Big Data, ensuite a 1’aide d’outils, ces données seront déplacées
dans le modeéle relationnel de sorte qu’elles peuvent étre interrogées avec le langage
SQL traditionnel (SGBDR et Datawarehouse).

On peut donc interfacer Big Data avec le Datawarehouse(DW), effectivement les
données non structurées provenant de différentes sources peuvent étre regroupées dans
un HDFS avant d’étre transformées et chargées a 1’aide d’outils spécifiques dans le
Datawarehouse et les outils traditionnels de BI. [2][5]

Comme les DW traditionnels ne gerent pas les données non structurées, Big Data peut
servir comme un moyen de stockage et d’analyse des données non structurées qui seront

chargées dans les DW.
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Figure 1.4 : Lien entre Big Data et DW [2]

1.1.11 Big Data et les ETL (extraction, transformation et chargement)

Certains outils ETL traditionnels comme Talent commence a s’adapter avec le monde

Big Data. Les outils ETL sont utilisés pour transformer les données dans le format

requis par ’entrepot de données(Datawarehouse). La transformation est effectivement

faite dans un endroit intermédiaire avant que les données ne seront chargées dans

I’entrepot de données.

Pour le Big Data des outils ETL comme Informatica ont été utilisés pour permettre une

solution d’ingestion rapide et flexible des données non structurées (supérieure a 150

Goljour). [2]

NoSQL
Data
Sources

Informatica
Staging Server

Node

Intermediate
Collection
Agent 1

Node

Intermediate
Collection
Agent 2

Hadoop Storage Layer

Data Mart / Data
Warehouse

1.1.12 Les principales technologies de Big Data

Figure 1.5 : Utilisation d’ETL Informatica pour Big Data [2]

Elles sont nombreuses. Pour optimiser les temps de traitement sur des bases de

données géantes, plusieurs solutions peuvent entrer en jeu :

e Des bases de données NoSQL (comme MongoDB, Cassandra ou Redis) qui

implémentent des systémes de stockage considérés comme plus performants que
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le traditionnel SQL pour l'analyse de données en masse (orienté clé/valeur,
document, colonne ou graphe).

Des infrastructures de serveurs pour distribuer les traitements sur des
dizaines, centaines, voire milliers de nceuds. C'est ce qu'on appelle le traitement
massivement paralléle. Le Framework Hadoop est sans doute le plus connu
d'entre eux. Il combine le systéeme de fichiers distribué HDFS, la base NoSQL
HBase et l'algorithme MapReduce. (Hadoop, HDFS et MapReduce seront

présentés dans le chapitre I1).

Le stockage des données en mémoire : On parle de traitement in-memory pour
évoquer les traitements qui sont effectués dans la mémoire vive de I’équipement
informatique, plutdt que sur des serveurs externes.

L’avantage du traitement in-memory est celui de la vitesse puisque les données
sont immédiatement accessibles. En revanche, ces données ne sont pas stockées

sur le long terme, ce qui peut poser des problémes d’historisation. [11]

~ A
NOT HOLE\)/ZZUX De nouvelles nouE/)eeaux
ONLY svstemes modélisations lanaaaes de
SQL y des données g g
de stockage requétage
\_ J
Hdfs,...  Graphe, clé/valeur MapReduce

Figure 1.6: Les solutions de stockage

1.1.13 Bases données NoSQL
Les bases de données NoSQL (No-SQL ou Not Only SQL) sont un sujet trés a la mode

en ce moment. Le terme NoSQL désigne une catégorie de systemes de gestion de base

de donneées destinés a manipuler des bases de données volumineuses pour des sites de

grande audience. Les bases données NoSQL sont scalables, elles permettent de traiter

les données d’une fagon distribuée. Parmi les avantages du NoSQL on trouve :

Leurs performances ne s’écroulent jamais quel que soit le volume traité. Leur

temps de réponse est proportionnel au volume ;
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e Elles se migrent facilement. En effet, contrairement aux SGBDR classiques, il
n’est pas nécessaire de procéder a une interruption de service pour effectuer le
déploiement d’une fonctionnalité impactant les modeles des données ;

e Elles sont facilement scalable. A titre d’exemple, le plus gros cluster de NoSQL
fait 400 To, tandis qu’Oracle sait traiter jusqu’a une vingtaine de Téraoctet (pour

des temps de réponse raisonnable).

I.1.13.1Caractéristiques NoSQL
e Gros volume de données ;
e Réplication scalable et distribution ;
— Des centaines de machines voire des milliers;
— Distribuées partout dans le monde.
e Des requétes qui exigent une réponse rapide;
e Asynchronicité des insertions et updates ;
e Acidité non respectée dans la plupart du temps ;
e Des performances en lectures/écritures ;
- Centaines de milliers de lectures/secondes ;

- Centaines de milliers d'écritures/secondes ;

1.1.13.2 Les types des bases NoSQL
Il en existe 4 types distincts qui s'utilisent différemment et qui se prétent mieux selon
le type données que I'on souhaite y stocker. [7]

e Clé-Valeur

Les BD NoSQL fonctionnant sur le principe Clé-Valeur sont les plus basiques que I'on
peut trouver.
» Elles fonctionnent comme un grand tableau associatif et retourne une valeur
dont elle ne connait pas la structure ;
» Leur modeéle peut étre assimilé a une table de hachage (hashmap) distribuée ;
« Les données sont simplement représentées par un couple clé/valeur ;
« Lavaleur peut étre une simple chaine de caracteres, ou un objet sérialisé.

e Document

Elles sont basées sur le modeéle « clé-valeur » mais la valeur est un document en

format semi-structuré hiérarchique de type JSON ou XML (possible aussi de stocker
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n'importe quel objet, via une serialisation). Elles stockent une collection de
"documents"

e Colonnes

Les données sont stockées par colonne, non par ligne, on peut facilement ajouter des
colonnes aux tables, par contre l'insertion d'une ligne est plus colteuse quand les
données d'une colonne se ressemblent, on peut facilement compresser la colonne.
C’est un modéle proche d’une table dans un SGBDR mais ici le nombre de colonnes:
- est dynamique ;
- peut varier d’un enregistrement a un autre, ce qui evite de retrouver des
colonnes ayant des valeurs NULL.

e Graphe

Elles permettent la modélisation, le stockage et la manipulation de données complexes
liées par des relations non-triviales ou variables
» modele de représentation des données basé sur la théorie des graphes

* s’appuie sur les notions de noeuds, de relations et de propriétés qui leur sont rattachées.

1.1.13.3 Les principales bases de données NoSQL
e MongoDB

La plus populaire des bases NoSQL documentaires est écrite en C et n’utilise pas de
machine virtuelle JAVA. Cette base est idéale pour débuter car elle est a la fois
polyvalente et simple. Aussi a 1’aise pour le stockage massif de données que pour le
développement rapide orienté Web. Elle possede également une documentation de
premier ordre. [18]

e (Cassandra
Cassandra est le projet open source qui decoulent de la technologie de stockage
Facebook. A I’origine, elle a été écrite spécifiquement pour répondre & la croissance
explosive de cette entreprise. Elle est assez complexe a configurer, mais elle permet
d’adresser toutes les situations ou la performance et le traitement de la volumétrie est
critique. Cassandra est une base de données en colonnes écrite en JAVA. [18]

e HBase

Hbase est inspirée des publications de Google sur BigTable. Comme BigTable, elle est

une base de données oriente colonne. Basée sur une architecture maitre/esclave, les
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bases de données HBase sont capables de gérer d’énormes quantités d’informations

(plusieurs milliards de lignes par table). [5]

1.2 Le Cloud Computing

Depuis sa création, la technologie de I'Internet se développe d’une manicre
exponentielle. Actuellement, une nouvelle « tendance » est dominante, il s'agit du Cloud
Computing. Cette technologie, s'appuie sur le WEB 2.0, offre des occasions aux
sociétés de réduire les colts d'exploitation des logiciels par leurs utilisations directement
en ligne. [1]

Dans la section suivante, nous allons présenter les notions fondamentales du Cloud
Computing, ses enjeux, ses évolutions et son utilité.

1.2.1. Définition

Le Cloud Computing, « littéralement I'informatique dans les nuages », est un concept
qui consiste a « rendre accessible et exploitable des données et des applications a travers
un réseau. Ce terme désigne a la fois les applications en tant que services sur Internet et
le matériel et logiciels qui permettent de fournir ces services ». [1]

1.2.2. Les différents services

Le concept « Cloud Computing » est utilisé pour désigner un ensemble de services, on

distingue trois catégories de services fournis :

@ient —
@ED [ Services applicatifs : SaaS |

[Services d'environnement (Platform) : PaaS)

oy

( Services d'infrastructure : laaS ]

Architecture matérielle du cloud
_7_7_7_,_,_J—| Machine 1 ~—
achine 2}~ Madinen) | ) Gt

- T e

Figure 1.7: Services Cloud Computing [1]

> Infrastructure as a service (laaS) : il s’agit de la mise a disposition, a la
demande, de ressources d’infrastructures dont la plus grande partie est localisée

a distance dans des Data Center.
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> Platform as a service (PaaS) : désigne les services visant a proposer un
environnement complet permettant de developper et déployer des applications.

» Software as a service (SaaS) : il s'agit des plateformes du nuage, regroupant
principalement les serveurs mutualisés et leurs systemes d'exploitation. En plus

de pouvoir délivrer des logiciels.

1.2.3. Les formes de déploiement du Cloud Computing

Nous distinguons trois formes de Cloud Computing: Le Cloud publique, également le
premier apparu, le Cloud privé et le Cloud hybride qui est en fait la combinaison des
deux premiers.

e Le Cloud public

Le principe est d'héberger des applications, en général des applications Web, sur un
environnement partagé avec un nombre illimité d'utilisateurs. La mise en place de ce
type de Cloud est gérée par des entreprises tierces (exemple Amazon, Google, etc.). Les
fournisseurs du Cloud publique, les plus connus sont Google et Amazon. Ce modele est
caractérisé par :

- Mise en place de lourds investissements pour le fournisseur de services.

- Offre un maximum de flexibilité.

- N’est pas sécurisé.

e Le Cloud privé

C'est un environnement déployé au sein d'une entreprise en utilisant les infrastructures
internes de I’entreprise, et en utilisant des technologies telles que la virtualisation. Les
ressources sont détenues et contrdlées par le département informatique de I’entreprise.
Eucalyptus, OpenNebula et OpenStack sont des exemples de solution pour la mise en
place du Cloud privé.

e Le Cloud hybride

En genéral, on entend par Cloud hybride la cohabitation et la communication entre un
Cloud priveé et un Cloud publique dans une organisation partageant des données et des

applications.
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1.3 Conclusion

Nous avons abordé dans ce premier chapitre les principes des Big Data, ces
caractéristiques, son fonctionnement ainsi que les différents domaines dans lesquels
elles sont utilisées.

On a aussi recensé les différents modeles de bases de données NoSQL qui existent,
actuellement, dans le marché en accentuant sur les solutions les plus populaires.

Nous avons présenté brievement en fin du chapitre les différents concepts liés au Cloud
Computing, a savoir les types de services Cloud connus jusqu'a présent et ses différents

modes de déploiement.
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11.1 Introduction

Le Big data regroupe plusieurs nouvelles technologies et d’outils pour répondre a une
triple problématique : un Volume de données important & traiter, une grande Variété
d’informations (structurées ou non structurées), et un certain niveau de Vélocité a
atteindre. Pour répondre a ces besoins, il s'avére que I'écosysteme Hadoop serait la
solution open source par excellence.

Apache Hadoop (High-availability distributed object-oriented platform) est un systéeme
distribué qui répond a ces problématiques. D'une part, il propose un systeme de fichier
distribu¢ HDFS (Hadoop Distributed File System) pour assurer le stockage et 1’intégrité
des données en dupliquant plusieurs copies d’un méme bloc a travers des dizaines, des
centaines, voire des milliers de machines différentes, ce qui améne un cluster Hadoop a
étre configuré sans requérir un systeme RAID. D'autre part, Hadoop fournit un systéeme
d'analyse de données appelé MapReduce pour réaliser des traitements sur des gros
volumes de données grace a sa répartition efficace du travail sur différents nceuds de

calcul.

I1.2 Présentation d’Hadoop
Hadoop est un Framework Java open source d'Apache pour réaliser des traitements sur
des volumes de données massifs, de l'ordre de plusieurs pétaoctets (soit plusieurs
milliers de To).
Hadoop a été congcu par Doug Cutting en 2004, également a l'origine du moteur Open
Source Nutch. Doug Cutting cherchait une solution pour accroitre la taille de l'index de
son moteur. Il eut I'idée de créer un Framework de gestion de fichiers distribués.
Yahoo! en est devenu ensuite le principal contributeur, le portail utilisait notamment
I'infrastructure pour supporter son moteur de recherche historique. Comptant plus de
10 000 clusters Linux en 2008, il s'agissait d'une des premieres architectures Hadoop
digne de ce nom. Crée spécialement pour les gros volumes. Facebook pour 1’analyse des
logs, Google pour I’analyse des requétes, etc...
Il est caractérisé par :

> Robuste : si un nceud de calcul tombe, ses tiches sont automatiquement

réparties sur d’autres nceuds. Les blocs de données sont également répliqués;
» Co0t: il optimise les colts via une meilleure utilisation des ressources

présentées;
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> Souple: car il répond a la caracteristique de variété des données en étant
capable de traiter différents types de données;

> Virtualisation : ne plus se reposer directement sur 1’infrastructure physique
(baie de stockage colteuse), mais choisir la virtualisation de ses clusters
Hadoop.

Trois principales distributions Hadoop sont aujourd’hui disponibles : Cloudera,
Hortonworks, MapR.

Nous allons présenter deux concepts fondamentaux d'Hadoop : Sa propre version de
I'algorithme MapReduce a savoir Hadoop MapReduce et son systeme de fichiers
distribué HDFS.

I1.2.1 Le systéme de fichier distribué d’Hadoop HDFS

Hadoop utilise un systeme de fichiers virtuel qui lui est propre : le HDFS (Hadoop
Distributed File System). HDFS est un systeme de fichier distribué, extensible et
portable inspiré par le Google File System (GFS).

Il a été congu pour stocker de trés gros volumes de données sur un grand nombre de
machine équipées de disques durs banalisés, il permet de I’abstraction de 1’architecture
physique de stockage, afin de manipuler un systéme de fichier distribué comme s’il
s’agissait d’un disque dur unique. [19]

Toutefois, HDFS se démarque d'un systéme de fichiers classique pour les principales
raisons suivantes [15]:

o HDFS n'est pas dépendant du noyau du systéeme d'exploitation. Il assure une
portabilité et peut étre déployé sur différents systéemes d'exploitation. Un de ses
inconveénients est de devoir solliciter une application externe pour monter une
unité de disque HDFS ;

o HDFS est un systeme distribué sur un systeme classique, la taille du disque est
généralement considérée comme la limite globale d'utilisation. Dans HDFS,
chaque nceud d'un cluster correspond a un sous-ensemble du volume global des
données du cluster. Pour augmenter ce volume global, il suffira d'ajouter de
nouveaux nceuds. On retrouvera également dans HDFS, un service central
appelé NameNode qui aura la tache de gérer les métadonnées ;

o HDFS utilise des tailles de blocs largement supérieures a ceux des systémes
classiques. Par defaut, la taille est fixée a 64 Mo. Il est toutefois possible de
monter a 128 Mo, 256 Mo, 512 Mo voire 1 Go. Alors que sur des systemes
classiques, la taille est généralement de 4 Ko, I'intérét de fournir des tailles plus
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grandes permettant de réduire le temps d'accés a un bloc. Notez que si la taille

du fichier est inférieure a la taille d'un bloc, le fichier n‘occupera pas la taille

totale de ce bloc ;

o HDFS fournit un systéme de réplication des blocs dont le nombre de réplications

est configurable. Pendant la phase d'écriture, chaque bloc correspondant au

fichier est répliqué sur plusieurs nceuds. Pour la phase de lecture, si un bloc est

indisponible sur un nceud, des copies de ce bloc seront disponibles sur d'autres

nceuds.
tores metadata onl
|HDFS Architecture ¥
META DATA store The data is distributed
IuseriQOSitest1 =01 _Cz_:}@}) in the data nodes with a
luseriQSitest2? %® 5 replication factor of 2
DataMNodes Store blocks from files
T 1
2> D 5 @ e 1
1 = € @

Figure 11.1 :L’architecture d’HDFS [21]

11.2.1.1 Les composantes d’HDFS

HDFS définit deux types de nceuds :

» Le nceeud principal ou NameNode

Il se caractérise par :

Responsable de la distribution et de la réplication des blocs ;

Serveur d’informations du Hdfs pour le client Hdfs ;

Stocke et gére les métadonnées ;

Comporte la liste des blocs pour chaque fichier (dans le cas de lecture) ;
Contient la liste des DataNodes pour chaque bloc (dans le cas de
I’écriture) ;

Tenir les attributs des fichiers (ex : nom, date de création, facteur de
réplication) ;

Logs toute métadonnée et toute transaction sur un support persistant ;
Lectures/écritures ;

Créations/suppressions ;

Démarre a partir d’une image d’HDFS (fsimage).
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» Le nceud de données ou DataNode
Il se caractérise par :

e Stocke des blocs de données dans le systeme de fichier local ;

e Maintenir des métadonnées sur les blocs possédés (ex : CRC) ;

e Serveur de bloc de données et de métadonnées pour le client hdfs ;

e Heartheat avec le Namenode : Heartbeat est systéme permettant sous Linux
la mise en clusters de plusieurs serveurs pour effectuer entre eux un
processus de tolérance de panne. Le processus Heartbeat se chargera de
passer un message-aller vers le NameNode indiquant : son identité, sa
capacité totale, son espace utilisé, son espace restant.

» Secondary NameNode
Le NameNode dans l'architecture Hadoop est un point unique de défaillance. Si
ce service est arrété, il n'y a pas moyen de pouvoir extraire les blocs d'un fichier
donné. Pour résoudre ce probléeme, un NameNode secondaire appelé Secondary
NameNode a été mis en place dans I'architecture Hadoop. Son r6le consiste a :
o Télécharger régulierement les logs sur le NameNode ;
e Crée une nouvelle image en fusionnant les logs avec I’image HDFS ;

e Renvoie la nouvelle image au NameNode. [9]

{re)démarrage :
Lecture de
I'image et fusion
avec les logs
non pris en
compte

Namenode

Sauvegarde des
modifications
du HDFsS

emande
les logs &
intervalles
reguliers

Copie la
nouvelle image
Met a jour
I'image avec
les logs
Secondary telechargés Fsimage
Namenode mise a jour

J

Figure 11.2 : Fonctionnement du Secondary NameNode [9]

11.2.1.2 HDFS et tolérance aux fautes
Pour éviter un crash du DataNode la solution serait :
o Plus de Heartbeat (détection par le NameNode) ;
o Plus de réplication distribuée (robustesse des donnees).

Dans le cas d’un crash du NameNode (voir Figure 11.2) :
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o Sauvegarde des logs de transaction sur un support stable ;

o Redémarrage sur la derniére image du hdfs.
I1.2.1.3 Lecture d’un fichier HDFS
Pour lire un fichier au sein de HDFS, il faut suivre les étapes suivantes :
Etape 1 : Le client indique au NameNode qu’il souhaite lire le fichier data.txt

Etape 2 : Le NameNode lui indiquera la taille de fichier (nombre de blocs) ainsi que

les différents Data Node hébergeant les n blocs.
Etape 3 : Le client récupére chacun des blocs a un des DataNodes.

Etape 4 : En cas d'erreur/non réponse d'un des DataNode, il passe au suivant dans la

liste fournie par le NameNode. [9]

Lecture HDFS

"Je veux lire le

fichier data.txt sur "OK. 3 blocs.
Bloc 1: DN 1, 2, 5

Bloc 2: DN 2, 3
Bloc 3: DN 1, 3, 5"

Client Hadoop
~ =

O
1

00

| DataNode1 | [ patanode2 | [ DataNodes | © © [ Datanodes |
e e <= W~ e e )

Figure 11.3 : Lecture d’un fichier HDFS. [6]

11.2.1.4 Ecriture dans un fichier ou volume HDFS

Pour écrire un fichier au sein d’HDFS:

Etape 1: On va utiliser la commande principale de gestion de Hadoop: Hadoop, avec
I'option fs. Admettons qu'on souhaite stocker le fichier data.txt sur HDFS.

Etape 2 : Le programme va diviser le fichier en blocs de 64KB (ou autre, selon la
configuration) — supposons qu'on ait ici 3 blocs.

Etape 3 : Le NameNode lui indique les DataNodes & contacter.

Etape 4: Le client contacte directement le DataNode concerné et lui demande de
stocker le bloc.

Etape 5 : les DataNodes s'occuperont — en informant le NameNode — de répliquer les

données entre eux pour éviter toute perte de données.
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Etape 6 : Le cycle se répete pour le bloc suivant.

"Je veux écrire le
fichier data.txt sur
HDFS (3 blocs)"

Client Hadoop

data.txt’

——
Bloc || Bloc || Bloc
1 2 &

Ecriture HDFS

"OK. Envoie aux
DataNodes 1, 3 et
5.

| DataNode 1 | | DataNode 2 ‘

| DataNode 3 ‘OO| DataNode 5 |

Bloc
1

—
Bloc
2

Bloc
3

Figure 11.4 : Processus d’écriture dans un volume ou fichier HDFS. [3]

11.2.1.5 HDFS : Stratégies de placement de bloc

Stratégie actuelle

Une réplication sur un nceud aléatoire dans le rack ;
Deuxiéme réplication sur un rack distant ;
Troisieme réplication sur le méme rack distant ;
Réplication additionnel placé aléatoirement ;

Le client lit le plus proche réplica. [8]

11.2.2 MapReduce
MapReduce est un paradigme (modele) de programmation paralléle proposé par
Google. Il est principalement utilisé pour le traitement distribué sur de gros volumes de
données aux seins d’un cluster de nceuds. Il est congu pour la scalabilité et la tolérance
aux pannes.
Le modele de programmation fournit un cadre a un developpeur afin d'écrire une
fonction Map et une fonction Reduce. Tout I'intérét de ce modeéle de programmation est
de simplifier la vie du développeur. Ainsi, ce développeur n'a pas a se soucier du travail
de parallélisation et de distribution du travail. MapReduce permet au développeur de ne
s'intéresser qu'a la partie algorithmique. [15]
Un programme MapReduce peut se résumer a deux fonctions Map () et Reduce ()

e La premiere, MAP, va transformer les données d'entrée en une serie de couples

clef /valeur. Elle va regrouper les données en les associant & des clefs, choisies de telle
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sorte que les couples clef/valeur aient un sens par rapport au probleme a résoudre. Par
ailleurs, cette opération doit étre parallélisable: on doit pouvoir découper les données
d'entrée en plusieurs fragments, et faire exécuter I'opération MAP a chaque machine du
cluster sur un fragment distinct. La fonction Map s'écrit de la maniére suivante :

Map (clél, valeurl) — List (clé2, valeur2).

e La seconde, REDUCE, va appliquer un traitement a toutes les valeurs de
chacune des clefs distinctes produite par lI'opération MAP. Au terme de l'opération
REDUCE, on aura un reésultat pour chacune des clefs distinctes. Ici, on attribuera a
chacune des machines du cluster une des clefs uniques produites par MAP, en lui
donnant la liste des valeurs associées a la clef. Chacune des machines effectuera alors
I'opération REDUCE pour cette clef. La fonction Reduce s'écrit de la maniere
suivante : Reduce (clé2, List (valeur2)) — List (valeur2).

L’exemple classique est celui du WordCount qui permet de compter le nombre
d’occurrences d’un mot dans un fichier. En entrée 1'algorithme regoit un fichier texte qui
contient les mots suivants voiture la le elle de elle la se la maison voiture

Dans notre exemple, la clé d'entrée correspond au numéro de ligne dans le fichier et
tous les mots sont comptabilisés a I'exception du mot « se ».

Le résultat de la fonction Map est donné ci-dessous.

(voiture, 1) /(la,1) /(le,1) / (elle,1) / (de,1) / (elle,1) / (la,1) / (la,1) / (maison,l1) /

(voiture,1)

Avant de présenter la fonction Reduce, deux opérations intermédiaires doivent étre
exécutées pour préparer la valeur de son paramétre d'entrée. La premiere opération
appelée shuffle permet de grouper les valeurs dont la clé est commune. La seconde
opération appelée sort permet de trier par clé. A la différence des fonctions Map
et Reduce, shuffle et sort sont des fonctions fournies par le Framework Hadoop, donc, il
n’a pas a les implementer.

Ainsi, aprés l'exécution des fonctions shuffle et sort le résultat de I'exemple est le

suivant :

(de, [1]) / (elle, [1,2]) / (la, [1, 1,1]) / (le, [1]) / (maison, [1]) / (voiture, [1,1]

Suite a I'appel de la fonction Reduce, le résultat de I'exemple est le suivant :
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(de, 1) / (elle, 2) / (la, 3) / (le, 1) / (maison, 1) / (voiture, 2)

Mapper Reduce
Shuffle & Sort

voiture la le elle de elle la se la voiture 1 de [1]

voiture laleellede ellelasela al eliell]
¢ le1 laf1,1,1]
voiture laleellede ellelasela ellel

le[i]
voiture laleellede ellelasela

Figure 11.5: Exemple d’un programme MapReduce (WordCount) [15]

Le code JAVA de la fonction Map () et Reduce () de cette exemple est en Annexe A.

11.2.2.1 MapReduce dans Hadoop
Il existe Deux versions notables du MapReduce :

e Version 0.x et 1.x : architecture purement maitre-esclave ;

e Version 2.x YARN : architecture maitre-esclave a deux niveaux
(Stable depuis oct. 2013). [9]

11.2.2.2 Architecture du Framework MapReduce (purement maitre-esclave)

Le MapReduce possede une architecture maitre-esclave
e Le maitre MapReduce : le JobTracker ;

e Lesesclaves MapReduce : les TaskTracker

1. Le JobTracker

e Gere I’ensemble des ressources du systéme ;

e Regcoit les jobs des clients ;

e Ordonnance les différentes taches des jobs soumis ;

e Assigne les taches aux TaskTrackers ;

o Réaffecte les taches défaillantes ;

e Maintient des informations sur 1’état d’avancement des jobs. [9]
2. Un TaskTracker

e Exécute les taches données par le Jobtracker ;

e Exécution des taches dans une autre JVM (Child) ;

e A une capacité en termes de nombres de taches qu’il peut exécuter ;

e Heartbeat avec le JobTracker. [9]
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11.2.2.3 Fonctionnement du Framework MapReduce

L’exécution d’un job MapReduce, concerne quatre entités indépendantes :

e Le client, qui soumet le job MapReduce;

e Le JobTracker, qui coordonne I'exécution et le partage du job en sous
taches. Le Jobtracker est une application Java dont la classe principale est
JobTracker,;

e Les TaskTrackers, qui gerent les taches que le JobTracker lui a confiées.
Les Tasktrackers sont des applications Java dont la classe principale est
TaskTracker;

e Le systeme de fichiers distribué, qui est utilisée pour le partage de fichiers

de travail entre les autres entités (tasktrackers). [4][5]

: tlwnewwb"’ i
:runj "4 submit job o -
M'ml;educe ,'_.!‘.‘.‘?.‘.i'?’.‘pn‘ F’um"’ ................ 82 JobTracker I -".';S:initialimjob
client JVM E 6: retrieve ! O
dientnode ] e jobtracker node
3:copy job 7: heartbeat
resources [returns task)
S 7
i Rt - e vveeennrmeanenns cucrbybaska askTrac
(e.g.,{lDFS) 8: retrieve Job

resources -

g: laund\é

h 4

child JVUM
Child
10:run
MapTask
or
ReduceTask
tasktracker node

Figure 11.6 : Schéma de fonctionnement de MapReduce [5]
L’exécution de MapReduce se fait selon la démarche suivante :
1- Lancement du job

Le processus de lancement du job est établi par JobSummitter qui effectue les
opérations suivantes (étape 1 de la figure):
e Demande aux JobTrackers 1’ouverture d’un nouvel job ID(en appelant

getNewdJobld () sur JobTracker) (étape 2 de la figurell.6) ;
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Vérifie si les fichiers en input et output existent bien, si ce n’est pas le cas il
retourne une erreur ;

Etablit la liste des sous taches qui seront données aux tasktrackers, et renvoi
une erreur en cas de probleme (exemple : fichier de I’input introuvable) ;
Copie les ressources nécessaires pour exécuter le travail, y compris le fichier
JAR (programme MapReduce) du job, les parametres de configuration
Hadoop (hdfs.xml et core-site.xml) et les sous-taches. La copie se fait dans le
systeme de fichiers du JobTracker dans un répertoire nommé d'aprés I'ID du
job. Le JAR du job est copié avec une réplication haute (contr6lé par le
paramétre Mapred.submit.replication dans le fichier mapred-site.xml, qui est
par défaut (10), de sorte qu'il y’est beaucoup de copies a travers le cluster pour
les tasktrackers (étape 3 de la Figure 11.6) ;

Indique au JobTracker que le job est prét pour I'exécution en appelant
submitJob () sur JobTracker (étape 4 de la figure 11.6).

2- Initialisation du job

Une fois que le jobtracker exécute le submitJob () les actions suivantes sont

déclenchées :

Création d'un objet pour représenter le job ou la tache a exécutée et lance un
processus pour garder une trace de I'état d'avancement du job (étape 5) ;
Récupération de la liste des sous tadches (input split compute) crées
précédemment lors de 1I’¢tape3, récupération du nombre maximum de Reduce
tasks crées est déterminé par la variable Mapred.Reduce.tasks dans
{$HADOOP_HOME}/conf/mapred-site.xml(étape 6).

3- Affectation des taches

Les TaskTrackers envoient régulierement des Heartbeat au JobTracker pour
lui signifier leurs disponibilités a exécuter des jobs, si le Jobtracker posséde
des jobs en fille d’attente il confiera la tiche au TaskTracker ;(étape 7)

Apres attribution du job au TaskTracker, il commence tout d'abord par
localiser le fichier JAR (copié lors de I’étape 3) en le copiant depuis le
systeme de fichiers partagé. 1l copie également tous les fichiers nécessaires a

partir du cache distribué par I'application sur le disque local.(étape 8)
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4- Exécution du job

TaskRunner lance une nouvelle machine virtuelle Java (JVM, étape 9) pour exécuter

chaque tache (étape 10)

11.2.2.4 Hadoop MapReduce 2.x: YARN

YARN est un nouveau composant dans 1’architecture maitre-esclave a deux niveaux par

rapport aux architectures précédentes des versions 0.x et 1.x. Le Yarn

manager, coordonne l'attribution des ressources de calcul sur le cluster;

ressource

e Les YARN node managers, lancent et contrblent les conteneurs de calcul sur

les machines de la grappe;

e Le MapReduce application master, coordonne les taches en cours d'exécution

de MapReduce. Ce dernier avec les tiches MapReduce sont exécutés dans

des conteneurs qui sont programmés par le YARN ressources manager et

gérés par le Node Managers;

e Le systeme de fichiers distribué HDFS, est utilisé pour le partage de fichiers

de travail entre les autres entités. [4]

MapReduce

program

client JYM

4:submit applications

dient node

3: wpy job
TESOUICES

b

Shared
FileSystem
(=g, HDFS)

&: initialize

Sa:start container "

ModeManager

jab £ MM ; a'ster-' __Ba:start

! “ made manager node
.+ 72 retrieve

» input splits

o L
’

~_resource manager node

“container

10: retrieve job resources

" B:allecate resources

9b: launch
b,
task JVYM

m YamChild

Tlzrun §
w

MapTask
or
ReduceTask

node manager node

Figure 11.7 : Schéma de fonctionnement de MapReduce 2. [5]

11.2.2.5 MapReduce et HDFS

Dans un écosysteme d’Hadoop multi nceuds, on peut avoir sur une méme machine

physique ’exécution du JobTracker et du NameNode, aussi 1’exécution sur une méme

machine physique d’un TaskTracker avec un DataNode (voir figure9).
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—

JVM
Jobtracker

JVM
NameNode

1 IVM JIVM 1 1 JVM
I Tasktracker 1 1 Tasktracker ] 1 Tasktracker
1

1 JVM 1 1 JVM 1
= DataNode 3 = DataNode >

Machine
esclave

Machine
esclave

Figure 11.8 : Architecture maitre-esclave du MapReduce [9]

I1.2.3 Ecosystéme d’Hadoop
Aujourd’hui il est difficile de se retrouver dans la " jungle " d’Hadoop pour les raisons
suivantes :
e Ce sont des technologies jeunes ;
e Beaucoup de travaux d’acteurs différents (spécialistes du web, start-up,...) qui
veulent prendre le train Big Data en marche ;
Dans une distribution Hadoop on va retrouver les éléments suivant sous leurs
équivalences : HDFS, MapReduce, Zookeeper, Hbase, Hive, HCatalog, Oozie, Pig,
Sqoop,...etc.
On peut toutefois distinguer trois distributions majeures qui sont Cloudera, Horton
Works et MapR, toutes les trois se basant sur Apache Hadoop :
e MapR : Noyau Hadoop mais repackagé et enrichi de solutions propriétaires ;
e Cloudera: Fidele et open source en grande partie sauf pour les outils
d’administration ;

e Horton Works: Fidéle a la distribution Apache et donc 100% open source. [20]
11.2.4 Outils composant le noyau Hadoop

e HDFS (Hadoop Distributed File System) : HDFS est un systeme de fichiers
Java utilisé pour stocker des données structurées ou non sur un ensemble de
serveurs distribués. HDFS s’appuie sur le systeme de fichier natif de 1’OS pour
présenter un systéme de stockage unifié reposant sur un ensemble de disques et
de systémes de fichiers hétérogenes. la consistance des données est basée sur la

redondance. Une donnée est stockée sur au moins n volumes différents.
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MapR : En mai 2011, MapR a annoncé une alternative au systeme HDFS. Ce
systétme permet d’éviter le SPOF (Single Point Of Failure) représenté par le
Name Node. Ce systéme n’est pas inconnu car il s’agit de HBase, dont elle
propose une version propriétaire.

HBase (Apache) : HBase est un sous-projet d’Hadoop, c’est un systéme de
gestion de base de données non relationnel distribué, écrit en Java, disposant
d’un stockage structuré pour les grandes tables. HBase est inspirée des
publications de Google sur BigTable. Comme BigTable, c’est une base de
données orientée colonnes. HBase est souvent utilisé conjointement au systeme
de fichiers HDFS, ce dernier facilitant la distribution des données de HBase sur
plusieurs nceuds. Contrairement a HDFS, HBase permet de gérer les acces
aléatoires read/write pour des applications de type temps réel.

Cassandra (Facebook) : Cassandra est une base de données orientée colonnes
développée sous I’impulsion de Facebook. Cassandra supporte I’exécution de
jobs MapReduce qui peuvent y puiser les données en entrée et y stocker les
résultats en retour (ou bien dans un systeme de fichiers).Cassandra,
comparativement a Hbase, est meilleure pour les écritures alors que ce dernier
est plus performant pour les lectures.

MapReduce: Initialement crée par Google pour son outil de recherche web.
C’est un Framework qui permet la décomposition d’une requéte importante en
un ensemble de requétes plus petites qui vont produire chacune un sous
ensemble du résultat final : c’est la fonction Map.

YARN (HortonWorks) YARN (Yet-Another-Resource-Negotiator) est aussi
appelé MapReduce 2.0, ce n’est pas une refonte mais une évolution du

Framework. [5]

11.2.5 Les outils de Requétage et de Scripting des données dans Hadoop

Hive (Facebook) : Hive est a 1’origine un projet Facebook qui permet de faire
le lien entre le monde SQL et Hadoop. Il permet 1’exécution de requétes SQL
sur un cluster Hadoop en vue d’analyser et d’agréger les données. Le langage
SQL est nommé HiveQL. C’est un langage de visualisation uniquement, c’est

pourquoi seules les instructions de type “Select” sont supportées pour la
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I1.2.6

manipulation des données. Dans certains cas, les développeurs doivent faire le
Mapping entre les structures de données et Hive.

Pig (Yahoo) : Apportent un modéle de développement de plus haut niveau, et
donc beaucoup plus expressif et simple a appréhender, afin de démocratiser
I’écriture de traitements MapReduce. Pig se rapproche plus d’un ETL ou on
part d’un ou plusieurs flux de données que I’on transforme étape par étape
jusqu’a atteindre le résultat souhaité. Les différentes étapes de la transformation
sont exprimées dans un langage procédural (Pig Latin).Pig est a 1’origine un
projet Yahoo qui permet le requétage des données Hadoop a partir d’un langage

de script.

Contrairement a Hive, Pig est basé sur un langage de haut niveau Pig Latin qui
permet de créer des programmes de type MapReduce. Il ne dispose pas
d’interface web, Pig se base sur HDFS et MapReduce pour exécuter le script en

backround (en arriére-plan). [5]

L’outil d’intégration SGBD-R (Relationnel) Sqoop (Cloudera)

Sqoop permet le transfert des données entre un cluster Hadoop et des bases de données

relationnelles. C’est un produit développé par Cloudera, Il permet d’importer/exporter

des données depuis/vers Hadoop et Hive. Pour la manipulation des données Sqoop
utilise MapReduce et des drivers JDBC.

11.2.7 Les outils de gestion et de supervision du cluster Hadoop [5]

Apache ZooKeeper : ZooKeeper est un service de coordination des services
d’un cluster Hadoop, en particulier, le réle de ZooKeeper est de fournir aux
composants Hadoop les fonctionnalités de distribution, pour cela il centralise
les éléments de configuration du cluster Hadoop, propose des services de
clustérisassions et gere la synchronisation des différents éléments
(événements).

ZooKeeper est un élément indispensable au bon fonctionnement de Hbase.

Apache Ambari (HortonWorks) : Ambari est un projet d’incubation Apache

initie par HortonWorks et destiné a la supervision et a 1’administration de
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clusters Hadoop. C’est un outil web qui propose un tableau de bord, cela
permet de visualiser rapidement 1’état d’un cluster. [5]
Ambeari dispose d’un tableau de bord dont le rdle est de fournir une représentation :
e De I’état des services ;
e De la configuration du cluster et des services ;
e De I’exécution des jobs ;
e Des métriques de chaque machine et du cluster.
11.2.80util d’ordonnancement et de coordination : Apache Oozie (Yahoo)
Oozie est une solution de workflow (au sens scheduler d’exploitation) utilisée pour
gérer et coordonner les taches de traitement de données a destination de Hadoop.
Oozie s’integre parfaitement avec 1’écosysteme Hadoop puisqu’il supporte les types de
jobs suivant :

e MapReduce (Java et Streaming) ;

e Pig;
e Hive;
e Sgoop.

Ainsi que des jobs spécifiques du systéeme telles que des programmes java et des scripts
Shell.

Cloudera Distribution for Hadoop Platform (CDH)
Pig Hive Oozie
PigLatin SaL Planification
—— Impala ‘ ‘ Flume
Cloudera Traitement temps réel Logs
Manager ZooKeeper Hue NaSQL
Gestion Coordination Interface Web YARN
MapReduce W2
Sgoop
HDES ‘ ‘ Lien SGBD-R
C] Hadoop Kernel D Apache Hadoop D Spécifique
Figure 11.9 : Ecosysteme d’Hadoop [14]
11.3 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre les différents composants d'Hadoop,
principalement, HDFS et le modéle de programmation MapReduce. On a étalé sur les
aspects théoriques pour pouvoir réaliser et implémenter la solution compléte dans le

chapitre qui suit.
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I11.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous allons aborder la partie pratique de notre projet qui consiste a
décrire D’architecture, la conception technique et la mise en ceuvre complete de
I’environnement distribu¢ Hadoop. Nous définirons les différentes étapes d’installation
et de configuration de notre cluster Hadoop ainsi que les différents tests effectues sur

des taches MapReduce.

I11.2 Description de la solution proposée
Pour tester notre syst¢tme Hadoop, on a proposé comme solution d’exécuter deux jobs
en s’appuyant sur le modéle MapReduce écrit en java :

e Le premier va traiter des données textuelles.

e Le deuxieme va traiter des données graphiques.

Le stockage des données est effectué¢ dans des fichiers distribués d’Hadoop HDFS.
Pour la réalisation, nous avons procédeé a :

e Utilisation de trois machines virtuelles (VM) avec un systeme d’exploitation
Linux 64 bit CentOS-6.6 ;

e Installation d’Hadoop a partir de la distribution Cloudera CDH qui est
considérée, actuellement, comme la distribution la plus utilisée dans les
entreprises, du fait qu’elle propose une version open source compléte qui utilise
les principaux composants d’Hadoop (HDFS, MapReduce, Hbase, Pig,
Zookeeper).

e C(réation d’un volume HDFS et rediriger les fichiers textuels vers le volume
HDFS ;

¢ Implantation des jobs MapReduce pour tester la performance de notre cluster.

I11.3 L’environnement de travail

Dans la section suivante, on va décrire les outils et systemes composant notre
environnement de travail.

111.3.1 VMware Workstation 11

VMware est un logiciel qui permet la création d’une ou plusieurs machines virtuelles
simulant plusieurs systémes d’exploitation x86 au sein d’un méme systeme
d’exploitation. Celles-ci, pouvant étre reliées au reseau local avec des adresses IP
différentes, tout en étant sur la méme machine physique qui existe réellement. Il est

possible de faire fonctionner plusieurs machines virtuelles en méme temps, Workstation
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maximise les ressources de votre ordinateur de fagons a permettre I’exécution des
applications plus gourmandes dans un environnement virtuel. Il permet aussi de
construire des machines virtuelles complexes pour 1’exécution des applications Big

Data sous la forme d’un cluster Apache Hadoop.

= | I >

@ Vhhware Workstation

Workstation -

Ol = IT

"@ Home @ mi

.

Create a Mew
Wirtual Machine

WORKSTATION 11

S

Connect to a

CS

Open a Virtual

Machine

Remote Server

e

Figure 111.1 : VMware Workstation 11

111.3.2 Linux CentOS-6.6

CentOS (Community entreprise Operating System) est une distribution GNU/Linux
principalement destinées aux serveurs. Tous ses paquets, a 1’exception du logo, sont des
paquets compilés a partir des sources de la distribution RHEL (Red Hat Entreprise

Linux), éditée par la société Hat. On peut télécharger CentOS sous la forme DVD OU
CD.

CentOS 6

Community €ENTerprise Operating System

Figure 111.2 : Systeme linux CentOS 6.6

111.3.3 Cloudera CDH
CDH est la distribution open source la plus compléte et la plus populaire dans le monde.
Cloudera est une société de logiciels américaine cofondée en 2008 par le mathématicien

Jeff Hammerbach, un ancien de Facebook. Les autres cofondateurs sont Christophe
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Bisciglia, ex-employé de Google, Amr Awadallah, ex-employé de Yahoo, Mike Olson,
PDG de Cloudera. En mars 2009, le fonds AccelPartners a investi 5 millions de dollars
dans Cloudera, suivie de Diane Greene, la cofondatrice de VMware, de MartenMickos,
I'ex-PDG de MySQL, et de GideonYu, le responsable des finances de Facebook.

La firme Cloudera se consacre au développement de logiciels fondés sur Apache
Hadoop, permettant I'exploitation de Big Data, a savoir desbases de
données accumulant plusieurs pétaoctets.

CDH contient les principales composantes d’Apache Hadoop pour le stockage évolutif

et des calculs distribués.

CDH
BATCH AMNALYTIC SEARCH MACHINE STREAM 3RD PARTY
PROCESSING sQL EMNGINE LEARNMNING PROCESSING APPS
IMapReduce, (Impala) (Cloudera Search)  (Spark, MapReduce, {Spark] {Partners)
Hive, Pig) Mahout)

WORKLOAD MANAGEMENT rvarn)

STORAGE FOR ANY TYPE OF DATA
UNIFIED, ELASTIC, RESILIENT, SECURE (sentry)

DATA INTEGRATIOM (sqocp, Flume, NFS)

Figure 111.3 : Les composants de la distribution Hadoop de Cloudera

I11.4 Installation d’Hadoop en single node
Pour installer Hadoop en mode Single Node, on passe par les étapes suivantes :
» Création d’une machine virtuelle

Pour créer notre premiére machine virtuelle m1 (adresse 1P=192.168.8.155), on clique
sur New Virtuel Machine sous VMware puis on spécifie le systéme utilisé par I’image
du systeme Centos qu’on a téléchargé « CentOS-6.6-x86_64-bin-DVD1.iso », ensuite
on passe va affecter a notre machine 1 GO de la RAM et 60 GO de disque dur. Pour le
mode Network on utilise le NAT car il permet de connecter plusieurs machines

virtuelles entre eux sur le méme poste physique et d’avoir acces a internet.

39


https://fr.wikipedia.org/wiki/Google
https://fr.wikipedia.org/wiki/Yahoo
https://fr.wikipedia.org/wiki/Mars_2009
https://fr.wikipedia.org/w/index.php?title=Accel_Partners&action=edit&redlink=1
https://fr.wikipedia.org/w/index.php?title=Diane_Greene&action=edit&redlink=1
https://fr.wikipedia.org/wiki/VMware
https://fr.wikipedia.org/w/index.php?title=Marten_Mickos&action=edit&redlink=1
https://fr.wikipedia.org/wiki/MySQL
https://fr.wikipedia.org/w/index.php?title=Gideon_Yu&action=edit&redlink=1
https://fr.wikipedia.org/wiki/Hadoop
https://fr.wikipedia.org/wiki/Hadoop
https://fr.wikipedia.org/wiki/Big_Data
https://fr.wikipedia.org/wiki/Bases_de_donn%C3%A9es
https://fr.wikipedia.org/wiki/Bases_de_donn%C3%A9es
https://fr.wikipedia.org/wiki/P%C3%A9taoctet

Chapitre 111 Mise en ceuvre, Test et Evaluation
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Figure 111.4 : Configuration de la machine virtuelle m1

Avant toute installation de nouveaux paquets, on a mis a jour le cache des paquets sur
notre machine. La commande suivante sert a télécharger la nouvelle liste des paquets

proposeés par le dépot :

yum — update.

A la fin, on va modifier le nom du host (hostname) de la machine dans le fichier
[etc/sysconfig/network.

> Installation de JAVA
Le composant java est un outil indispensable pour I’exécution des jobs Hadoop, dans
notre cas on a installé la version de java qui est compatible avec la version du Cloudera
CDH 4.7.1.

[root@ml pfe]# java -version

java version "1.6.0 31" |

Java(TM) SE Runtime Environment (build 1.6.6 31-b84)

Java HotSpot(TM) 64-Bit Server VM (build 20.6-b@1, mixed mode)
[root@ml pfe]# amine djamil]}

Figure I11.5 : Version du Java installée

Aprés I’installation, on va informer Linux qu’Oracle Java 1.6.0 31 sera désormais

I’environnement Java par défaut en utilisant la commande suivante :

Sudo update-alternatives —install "/usr/bin/java™ "java" "/usr/local/java/jdk1.6.0_31/bin/java" 1

A la fin, on va ajouter dans le fichier descripteur des variables du systeme ./etc/profile,

les lignes prescrites dans la figure suivante, pour définir les variables d’environnement
g p g , P

JAVA_HOME.
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GNU mano 2.0.9 File: fetc/profile

fi
fi
done

unset i

unset -f pathmunge

JAVA HOME=/usr/local/java/jdkl.6.8 31

PATH=$PATH: $HOME,/bin:$JAVA HOME/bin

JRE HOME=/usr/local/java/jre-6u3l-linux-amdé4. rpm
PATH=%PATH: $HOME/bin:$JRE HOME/bin

export JAVA HOME

export JRE_HOME

export PATH

Figure 111.6 : Fichier ./etc/profile

» Installation de Cloudera
Pour l’installation du Cloudera CDH 4.7.1 (version stable et testée), plusieurs
alternatives nous étaient possibles :
1. Installation de Cloudera Quickstart vm 4.7.0-0

Le Quickstart VM contient un cluster d’un nceud unique Hadoop, avec des exemples de
données, des requétes, des scripts et Cloudera manager pour gérer votre cluster. Cette
machines est disponible pour VMware, VirtualBox, et KVM. Elle offre la possibilité
d’avoir et d’utiliser tous les services d’Hadoop. Au début on a installé et tester la
version cloudera-quickstart-vm-4.7.0-0-vmware sous VMware. Elle nous a été trés utile
pour comprendre initialement le fonctionnement de base d’Hadoop. La figure suivante

montre tous les composants configurés avec Cloudera VM.
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A" Ser\fices Try Cloudera Enterprise for 60 Days |~ Add Cluster  Add Cloudera Management Services
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© fumet ~ © Stopped 1 Agent Actions =
R hbaset ~ (®) Stopped 1 RegionServer, 1 Master, 1 HBase Thrift Server Actions ~
@ hdfst~ O Good Health 1 SecondaryNameNode, 1(NameNode, 1 Balancer, 1@ Actions ~
# hivel » O Good Health 1 Hive Metastore Server, 1 Gateway Actions ~
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Figure 111.7 : Cloudera Quickstart VM

On a remarqué que tous les services d’Hadoop ont démarré automatiquement des qu’on

lance la machine VM :

cloudera@localhost:/home/cloudera

File Edit WView Search Terminal Help

[root@localhost clouderal# jps
3452 DnsTest

1897 Main

2509 SecondaryNameNodel

3456 _Jps

2542 | DataNode
2644 | TaskTracker
2493 | NameNode
2483 QuorumPeerMain

2757 Rundar

2690 Runlar

[root@localhost clouderal# amine djamill

Figure 111.8 : Processus java d’Hadoop

Le probléme rencontré dans cette méthode d’installation est lié au fait que Cloudera
Quickstart ne fonctionne qu’avec un seul nceud et toutes les modifications effectuées
doivent étre réinitialisées aprés chaque redémarrage de la machine.

2. Installation automatique avec Cloudera Manager
Cloudera Manager Edition gratuit automatise I'installation et la configuration de CDH4
sur un cluster entier si vous avez acces au root ou sudo SSH sans mot de passe pour les
machines de votre cluster. On n’a pas réussi d’installer Cloudera Manager a cause des

exigences et des pré-requis hardware (RAM et CPU).
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3. Installation manuelle du CDH repository
La distribution Cloudera fournit une installation modulaire par package assez souple.
Il est donc possible d'ajouter les différents composants de la distribution Hadoop via le
gestionnaire de packages.
Apres ces tentatives, on s’est fixé sur cette troisieéme option d’installation manuelle de
CDH 4, en passant par les étapes suivantes :

e Té¢lécharger le fichier de configuration de I’entrep6t de Cloudera a partir du site

(http://archive.cloudera.com/cdh4/one-click-install/redhat/6/x86 64/ cloudera-

cdh-4-0.x86_64.rpm) ou avec la ligne de commande :
wget archive.cloudera.com/cdh4/one-click-install/redhat/6/x86_64/Cloudera-cdh-4-
0.x86_64.rpm

e Exécuter la commande pour installer le fichier téléchargé :

yum -nogpgcheck localinstall Cloudera-cdh4-0.x86_64.rpm

e La figure suivante montre la version de Cloudera CDH installé avec la version

d’Hadoop utilisée.

[root@ml pfel# hadoop wersion

Hadoop 2.8.8-cdh4.7.1

Subversion file:///data/jenkins/workspace/generic-package-rhel64-6-0/topdir/BUIL
D/hadoop-2.08.0-cdh4.7.1/src/hadoop-common-project/hadoop-common -r Unknown
Compiled by jenkins on Tue Nov 18 08:18:25 PST 2014

From source with checksum efbc3ec8dbd142fa33469ff22e2ef51d

This command was run using /usr/lib/hadoop/hadoop-common-2.0.0-cdh4.7.1.jar
[root@ml pfel# amine djamil]]

Figure 111.9 : Version d’Hadoop utilisée

II1.5 Configuration d’un cluster Hadoop

Aprés avoir réalisé les étapes de la section précedente, on passe a la configuration de
notre cluster Hadoop multi nceuds, on va utiliser un cluster de trois machines virtuelles,
un master m1 (Namenode, JobTracker) et deux slaves : s1 (Datanode, TaskTracker) et
s2 (Datanode, TaskTracker). Pour y arriver il faut suivre les étapes suivantes :

» Grace a la virtualisation, on a cloné 2 machines virtuelle s1(192.168.8.159) et
s2 (192.168.1.157) a partir de la machine m1 (sl et s2 sont des copies du m1l),
aprés on ne change que les hosts des deux machines.

» Ajouter les trois hosts et leurs adresses IP dans le chemin linux : /etc/hosts

dans les trois machines.
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GNU nano 2.8.9 File: fetc/hosts

B7.0.0.1 localhost localhost.localdomain localhost4 localhost4.localdomaind
1 localhost localhost.localdomain localhosté localhost6.localdomaing
192.168.8.155 ml.example.com ml
192.168.8.159 sl.example.com sl
192.168.8.157 s2.example.com s2

Figure 111.10 : Fichier /etc/hosts des trois machines.

» Configuration de SSH, Hadoop nécessite un accés SSH pour gérer les
différents nceuds du cluster mais avant cela, on doit générer une clé SSH sans

mot de passe sur la machine m1.

[root@ml pfel# |ssh—kexgen -t rsa _] 1
Generating public/private rsa key pair.

Enter file in which to save the key (/root/.ssh/id rsa):
froot/.ssh/id rsa already exists.

Overwrite (y/n)? vy

Enter passphrase (empty for no passphrase):
Enter same passphrase again:
Your identification has been saved in froot/.sshysid rsa.

our public key has been saved in /root/.ssh/id rsa.pub.
The K&y tTingerprint 1s:
a6:5b:d3:63:78:64:05:68:20:b8:7T:3e:dP:61:e2:98 root@ml.example.com
The key's randomart image is: M

+--[ RSA 2048]----+
| e . |
I - . - .. |
| 0 |
| . |
| .+ .S o |
| o +0 = |
| B. + = |
| E +0 + |
| .- |
S .

+
[root@ml pfel# amine djamill] I

Figure 111.11 : Générateur d’une clé publique RSA dans m1 (master)

Puis on copier cette clé publique sur les machines slaves (voir la figure)

[root@ml .sshl# ls

authorized keys _id rsa id rsa.pub

[root@ml .ssh]#lscp id rsa.pub root@s2:/home/pfe/.ssh/authorized keys|
Warning: Permanently added °s2,192.168.8.157' (RSA) to the list oT known hosts.
root@s2's password:

id rsa.pub 1862 481 A AKRSg A0:00
[root@ml .sshl#|scp id rsa.pub root@s:/home/pfe/.ssh/authorized keys |
~“Clroot@ml .ssh]# scp 1d_rsa.pub rooti@sl:/home/pTe/.ssh/authorized keys
Warning: Permanently added 's51,192.168.8.156' (RSA) to the list of known hosts.
root@sl's password:

id_rsa.pub 106% 401 0.4KB/s [ el
[root@ml .sshl# amine djamil]]

Figure 111.12 : Copie de la clé publique sur les nceuds s1 et s2

> Installation des composants de la distribution Hadoop
Aprés avoir configuré notre cluster, il faut ajouter les différents composants requis via

le gestionnaire de packages :
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e Pour le master m1, on ajoute deux packages NameNode et JobTracker avec les

lignes de commandes suivantes :

yum install Hadoop-0.20-mapreduce-jobtracker

yum install Hadoop-hdfs-namenode

e Pour les deux slaves, on ajoute les packages DataNode et TaskTracker en

exécutons la commande suivante :

yum install Hadoop-0.20-mapreduce-tasktracker Hadoop-hdfs-datanode

» Configuration des fichiers d’environnement d’Hadoop
Tous les fichiers de configuration d’Hadoop sont disponibles dans le répertoire
/etc/Hadoop/conf. Ces parameétres de configuration sont lus par le Framework Java
d’HDFS et de MapReduce.
e Configuration du fichier /etc/Hadoop/conf/core-site.xml (voir figure 111.)
On doit spécifier I’'URI du NameNode, qui devra étre connue par tout le systéeme ;
pour notre cas c’est la machine m1. La configuration doit étre établie dans le master

et les slaves sl et s2.

Paramétre Valeur Exemple

fs.default.name URI of NameNode. hdfs://m1.example.com/

http://www.apache.org/licenses/LICENSE-2.0

Unless required by applicable law or agreed to in writing, software
distributed under the License is distributed on an "AS IS" BASIS,
WITHOUT WARRANTIES OR CONDITIONS OF ANY KIND, either express or implied.
See the License for the specific language governing permissions and
limitations under the License.

--=

<?xml-stylesheet type="text/xsl" href="configuration.xsl"?>

<configuration=>
=property:=
=name=>fs _ default.name</name=
=value=hdfs://ml.example.com: 8020</value=
=/property=
</configuration>

Figure 111.13 : Exemple de notre core-site.xml

e Configuration de fichier /etc/Hadoop/conf/mapred-site.xml (voir figure 111.)
Dans ce fichier on doit définir le host et le numéro de port du JobTracker qui est la

machine m1.
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Parameétre Valeur Exemple

Host ou IP et le port du | ml.example.com :8021
mapred.job.tracker JobTracker

Liste des chemins séparés par | /home/diskl/mapred/local,
mapred.local.dir des virgules, sur le systeme de | /home/disk2/mapred/local

fichier local ou les données de

mapreduce seront écrites.

pfe@ml:/home/pfe

File Edit View Search Terminal Help
GNU nano 2.8.9 File:

E?xml version="1.8"7?>
<?xml-stylesheet type="text/xsl" href="configuration.xsl"?=

=configuration=

<property=

=name=mapred. job.tracker=/name:=
<value>ml.example.com:8021</value=>
</property=

</configuration=

Figure 111.14 : Exemple de notre mapred-site.xml (m1)

Les mémes modifications du fichier mapred-site.xml, on les refait sur les deux nceuds s1

et s2 en ajoutant les répertoires ou les TaskTracker enregistrant les données.

pfe@sl:/home/pfe - O

File Edit View Search Terminal Help
GNU nano 2.0.9 File: /etc/hadoop/conf/mapred-site.xml

B?xml version="1.0"7>
<7xml-stylesheet type="text/xsl" href="configuration.xsl"?>

=<configuration=

<property=

<name=mapred. job.tracker</name=
<value=ml.example.com:8821</value>
</property=

<property=
<name=mapred.local.dir</name>
<value=/home/diskl/mapred/Llocal, /home/disk2/mapred/local</value=
</property=

</configuration=

Figure 111.15: Exemple de notre mapred-site.xml (s1, s2)

Ce fichier doit étre configuré dans les trois nceuds, il contient les parametres de

configuration pour le processus HDFS.

Parameétre Valeur Exemple

la liste des répertoires sur | /home/diskl/dfs/nn,
dfs.name.dir lequel le NameNode stock les | /home/disk2/dfs/nn
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journaux de transactions

Nombre de réplication d’un | Valeur 2
Dfs.replication bloc sur les DataNodes

la liste des répertoires sur | /home/diskl/dfs/dn,
dfs.data.dir lesquels leurs blocs sont | /home/disk2/dfs/dn
stockes

Notre configuration du fichier hdfs-site.xml est illustrée dans la figure I111.15 pour le

master mlet dans la figure 111.16 pour les slaves s1 et s2 :

pfe@ml:/home/pfe

File Edit View Search Terminal Help

GNU nano 2.08.9 File: fetc/hadoop/conf/hdfs-site.xml

<configuration=
<property=
<name=>dfs.name.dir</name=
=value=/home/diskl/dfs/nn, fhome/disk2/dfs/nn=</value=
</property=
<property=
=name>dfs.replication=</name=
=value=2=</value=
</property=
<propertys=
<name=>dfs._permissions.superusergroup</name=
<value=hadoop</value>
</property=
;fconfiguration>

Figure 111.16 :Exemple de notre hdfs-site.xml (m1)

pfe@sl:/home/pfe

File Edit View Search Terminal Help
GNU nano 2.0.9 File: /etc/hadoop/conf/hdfs-site.xml

<configuration=
{prnpﬂrfya
<name=dfs.name.dir</name>
<value>/home/diskl/dfs/dn, /home/disk2/dfs/dn</value>
</[preperty
<property=
=name>=dfs.replication</name=>
<value=2</value>
</property=
<property=
<name=dfs.permissions.superusergroup</name=
<value=hadoop</value=
</property=
</configuration=

Figure 111.17 : Exemple de notre hdfs-site.xml (s1, s2)
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> Démarrer les services d’Hadoop en exécutant les commandes suivantes :
e Avant de démarrer le serveur Hadoop dans le nceud master (NameNode), on

doit formater le systeme de fichiers en HDFS.

sudo —u hdfs Hadoop namenode —format

15/06/01 ©2:39:40 INFO namenode.FSImage: Image file of size 115 saved in © secon
ds.

15/86/81 02:39:40 INFO namenode.MNStorageRetentionManager: Going to retain 1 ima
ges with txid >= 8

15/86/01 02:39:40 INFO wtil.ExitUtil: Exiting with status @

15/06/01 02:39:40 INFO namencde.MNameNode: SHUTDOWN MSG:

SHUTDOWN MSG: Shutting down NameNode at ml.example.com/192.168.8.155 |
-
/

[root@ml confl# amine djamill
Figure 111.18 : Résultat de formatage du Namenode.

e Pour démarrer les services HDFS ainsi que MapReduce dans le nceud master

NameNode/JobTracker, on exécute :

[etc/init.d/Hadoop-hdfs-namenode start

[etc/init.d/Hadoop-0.20-mapreduce-jobtrackerstart

e Pour démarrer les services DataNode et TaskTracker dans les nceuds slave 1 et

slave_2, on exécute :

[etc/init.d/Hadoop-hdfs-datanode start

[etc/init.d/Hadoop-0.20-mapreduce-tasktracker start

> Vérification de I’état des services d’Hadoop : pour vérifier I’exécution des
processus Java, il faut lancer la commande jps dans le terminal linux pour le
master (voir la figure 111.18), pour le slave_1 et slave_2 voir les figures(I11.19 et
111.20)

[root@ml confl# jps I
3088 NameNode

3835 JobTracker

3858 Jps

[root@ml conf]# amine djamill

Figure 111.19 : Processus java d’Hadoop sur le nceud m1 (master)
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[root@sl confl# jps

2958 DataNode

3211 Ips

3168 TaskTracker

[root@sl conf]# amine djamill

Figure 111.20 : Processus java d’Hadoop sur le nceud s1 (slave)

[root@s2 confl# jps

3223 TaskTracker

3243 Jps

3815 DataNode

[root@s2 conf]# amine djamill

Figure 111.21 : Processus java d’Hadoop sur le nceud s2 (slave)

» 11 est possible de vérifier le bon fonctionnement du notre cluster a 1’aide des
interfaces WEB. Par défaut, elles sont disponible surle Web Ul pour le
NameNode : http://m1:50070/

_ Hadoop NameNode m1.... x _4]:
Jelfshealth.jsp v @ |Q Search B ¥ @

Cluster Summary

Security is OFF

39 files and directories, 9 blocks = 48 total.

Heap Memory used 15.81 MB is 45% of Commited Heap Memory 34.85 MB. Max Heap Memory is
966.69 MB.

Non Heap Memory used 32.66 MB is 95% of Commited Non Heap Memory 34.13 MB. Max Non Heap

Memory is 130 MB.

Configured Capacity : 117.87 GB————{ 2

DFS Used : 79.70 MB

Non DFS Used : 13.62 GB

DFS Remaining : 104.17 GB

DFS Used% : 0.07%

DFS Remaining% : 88.38%

Block Pool Used : 79.70 MB

Block Pool Used% : 0.07%

DataNodes usages : Min% Median% Max% stdev%

1 0.07% 0.07% 0.07%  0.00%

Live Nodes _ .=~ . 2 (Decommissioned: 0)

Dead Nodes . 0 (Decommissioned: 0)

Figure 111.22 : L état de notre cluster Hadoop

e Le commentaire N°2 dans la figure ci-dessus indique une capacité de 117 GB
réservée pour notre cluster.

e Le commentaire N°1 montre I’existence de deux DataNodes.
Si on clique sur « Live Nodes », on obtient ceux-ci (figure 111.23) :
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| Hadoop NameNode m1... % | &

4 @ii:i:?'ﬁ:.'rl"i. 10delistjsp?w "-ﬁi‘.n::n'lr:'.‘:-E v Search B ¥ @

‘_l;.l'pl_.ll dues: HTETE diIE 1Y upyraues 1 pruyress.

Cluster ID: CID-2c6579ba-145¢-4703-bcae-b2634df1b6cl
Block Pool ID: BP-1053790644-192.168.8.155-1433151579368

Browse the filesystem

NameNode Logs
Go back to DFS home

Live Datanodes : 2

Non

Node Last Admin Cg:ﬁg:i;ed Used DFS Remaining Used Used Remaining Blo
Contact State Paclly  (GB) Used  (GB) (%) (%) (%)
(GB)

(GB)
51 2 Serviclg 58.93 | 0.04| 6.81 5208 | 007 |—— 88.38
52 0 Serviclg 58.93 | 0.04| 6.81 52.08 | 007 |1 88.38
Hadoop, 2015.

Figure 111.23 : Listes des DataNodes (Live Node)

Comme pour le NameNode, il existe une Web Ul pour le JobTracker : http://m1:50030

Hadoop NameNode m1.... % | ! mlHadoop Map/Red... % | &

% | @ m1:50030fjobtracker]sp v |Q Search tB8 3 & =
m1 Hadoop Map/Reduce Administration gkt
State: RUNAING
Started: Wed Jun 03 11:00:22 POT 2015
Version: 2.0.0-mrl-cdhd.7.1, Unknown
Compiled: Tue Nov 18 08:20:17 PST 2014 by jenkins from Unknown
Identifier: 201506031100
Cluster Summary (Heap Size is 14.94 MB/966.69 MB)

Running | Running Occupied | Occupied | Reserved |Reserved  Map | Reduce .

Map | Reduce Sub:'.o::slions Nodes| Map | Reduce | Map | Reduce = Task | Task Tast::fgllode Blarf:::? E:ﬂ:
Tasks | Tasks Slots | Slots | Slots | Slots | Capacity | Capacity

0 0 0 2|0 0 0 0 4 4 4.00 0 0

Figure 111.24 : L état de cluster Hadoop, JobTracker
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On peut aussi consulter les TaskTrackers dans : http://s1:50060

& | s1.example.com:50060/tasktrackerjsp | v C Search W B 4+ @

i

f-racker sl.example.com:127.0.0.1/127.0.0.1:48517 Task
Tracker Status

Version: 2.0.0-mrl-cdh4.7.1, Unknown
Compiled: Tue Mov 18 08:20:17 PST 2014 by jenkins from Unknown

Running tasks

Task Attempts| Status | Progress | Errorsl

Non-Running Tasks

Task Attempts | Status |

Tasks from Running Jobs

| Task Attempts | Status | Progress | Errors |

Local Logs

Log directory

Figure 111.25 : L’état de cluster Hadoop, TaskTracker.

111.6 Test et Evaluation

Pour test et expérimenter 1’environnement mis en ceuvre, on va utiliser 2 Jobs fournis
avec la distribution Cloudera CDH4 (la liste des jobs fournis par Cloudera est en
Annexe C), a savoir le job Wordcount et le job Pi. Deux types de tests vont étre

effectués sur les 2 jobs dans des architectures distribuées a 2 nceuds puis a 3 nceuds.

master ml

jobtracker

namenode

tasktracker

datanode

slave s1

Figure 111.26 : Architecture distribuée a 2 noeuds
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master ml

jobtracker

| namenode |

N

| tasktracker | | tasktracker |

| datanode | | datanode |

slave s1 slave s2

Figure 111.27 : Architecture distribuée a 3 nceuds

111.6.1 Job : wordcount.jar

e Présentation du job
Wordcount est un programme simple qui compte le nombre d'occurrences de chaque

mot dans un ensemble d'entrée donné.

e Données

Pour pouvoir tester le job Wordcount, on a généré un fichier qui contient des prénoms
avec un script Shell dont la fonction est de prendre en paramétre une source texte
(parametre 1) et d'ajouter son contenu n fois (parameétre 3) dans un fichier de sortie
(parametre 2). Le commentaire N°1 dans la figure 111.27 indique la commande utilisée
pour générer le fichier prenoms.txt (194 Mo). Le code source du script sc.sh est en
Annexe B.

Sur le namenode m1 on a créé un volume HDFS par la ligne de commande indiquée par
le commentaire N°2, ensuite on a inséré le fichier généré depuis le systeme de fichiers

local vers le systeme de fichiers HDFS (voir la figure 111.28, commentaire N°3)

-bash-4.1% ./sc.sh input.txt prenoms.txt 10000——— 1

-bash-4.1%
-bash-4.1% hadoop fs -mkdir ;‘userihdfs,«‘pfeﬂ

-bash-4.1% hadoop fs -put prenoms.txt /user/hdfs/pfe
-bash-4.1$ amine djamil]]

3

Figure 111.28 : Copier fichier prenoms.txt dans le systeme HDFS

On peut accéder a notre fichier pour visualiser son contenu dans I’un des slaves dans le
lien : http://s1:50075.
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sl example.com:5(:(:?5}'::"0'.*-;5&3 ock.jsp?blockld=6255153024217541282&blockSize v (| | Q Search b

File: [user/hdfs/pfe/prenoms.txt

Goto : [l’userfhdfs,fpfe ]@|

Go back to dir listing
Advanced view/download options

View Next chunk

Hocine SidAhmed djamil Amel Mounir Kamel Abdelmalek Mahrez Adlan Kadir Kacem Karim Ramzy Hanane Fethi
Mohamed Rayan Yasmine Amine Mehdi Yassine Nassim Sofiane Naim Hamza Nour Amir Ali Rayane Haroune
Leila Marwa Bilal Amina Ahmed Fares Sami Anis Anissa Aicha Walid Farah Amira Fatima Aliya Idriss
Khadija Malik Adel Omar Karim Salim Reda Abdallah Safia Soraya Adil AbdAL-Ali AbdAL-Hafid Djamila
AbdAL-Halim AbdAl-Hamid AbdAl-Hagq AbdAsh-Shahid AbdAl-Kader AbdAl-Karim Abbas Abid
Abidi Abir Achraf Adam Adndan Afaf Ahlem Ahmed Aicha Aissa Asmahan Atiqua Aya Anissa AbdAr-Razak
AbdAs-Samad  AbdAs-5lam AbdEl-Jabar Amar Boubaker Bachir Badr Badreddine Bahija Bilal Belkacem
Bassen Brahim Chaabane Chahid Chahla Chakib Chaima Charafeddine Charif Cherifa Choukri Chiheb Dalila
Djamel Donia Driss Djihane Dib Djawad Fadia Fahd Fakhr-Eddine Farah Fares Farid Farouk Fatiha Fatime
Fatma Faycal Fayrouz Ferhat Fouad Feriel Fadoua Farida Fawzia Firas Fahima Fawaz Ghalia Ghita Habib
Hafid Hafsa Hakim Hakima Halima Hamid Hamza Hana Hanane Haroun Hasni Hayat Hicham Hind Houda
Houriya Houssam Haytham Hamida Ibrahim Idriss Theb Imad Ismail Issam Ihsane Ichrak Ismahen Iyed
Ilhem Islem Jawhar Jihad Jihane Jamila Jawad Jawaher Jamil Jamal Jalal Kawtar Kenza Khadija Khaled Khalid
Khalil Kheira Khouloud Kalissa Karima Karim Karam Kheyredine Lamis Laila Latifa Lahcen Mahdi Mahjoub
Mahnoud Maissa Majd Malak Malek Malik Marouane Marwa Marwan Mehdi Mekki Milouda Moktar

Morad Mounia Mouad Mourad Moufida Mouloud Messaoud Mouhcine Mounira Messaoud Nabil Nacer
Narim Nadia Nadir Maima Naiih Nawel Necrine Nihad Nicerine Nnham Naficea Nanr-el-Hooda Narer

Figure 111.29 : Fichier prenoms.txt dans le HDFS

Puisque la taille de notre fichier prenoms.txt est de 194 Mo et la taille du bloc HDFS est

de 64 Mo alors 4 blocs seront créés et répliqués 2 fois sur les DataNodes s1 et s2.

Total number of blocks: 4

6255153024217541282:  192.168.8.159:50010 View Block Info 192.168.8.157:50010 View Block Info
-3186597108877768407: 192.168.8.159:50010 View Block Info 192.168.8.157:50010 View Block Info
7579472155570283604: 192.168.8.159:50010 View Block Info 192.168.8.157:50010 View Block Info
-8400595104219640389: 192.168.8.159:50010 View Block Info 192.168.8.157:50010 View Block Info

Figure 111.30 : Création et réplication du bloc
e Exécution en mode distribué avec 3 nceuds (master et 2 slaves)
Pour lancer le job wordcount, il faut donner les paramétres d’entrées pfe et les

parameétres de sortie output_pfe2 a I’aide de la ligne de commande suivante :

Hadoop jar /usr/lib/Hadoop-0.20-mapreduce/Hadoop-examples.jar wordcount pfe pfe_output
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-bash-4.1% hadoop jar fusr/lib/hadoop-8.28-mapreduce/hadoop-examples.jar wordcount pfe pfe output
15/06/09 81:03:04 WARN mapred.JobClient: Use GenericOptionsParser for parsing the arguments. Appli
cations should implement Tool for the same. 1
15/06/09 ©1:03:04 INFO input.FileInputFormat: Total input paths to process : T |
15/06/09 ©1:03:85 INFO mapred.JobClient: Running job: job 281506090020 0004

15/06/09 ©1:03:06 INFO mapred.JobClient: map 8% reduce 8%

15/06/09 ©1:03:22 INFO mapred.JobClient: map 9% reduce 8%

15/06/09 ©1:03:25 INFO mapred.JobClient: map 19% reduce 8% 2
15/06/09 ©1:93:28 INFO mapred.JobClient: map 31% reduce 8%

15/06/89 ©1:83:31 INFO mapred.JobClient: map 43% reduce 8%

15/06/09 ©1:83:34 INFO mapred.JobClient: map 51% reduce 8%

15/06/09 ©1:83:37 INFO mapred.JobClient: map 60% reduce 8%

15/06/09 ©1:03:48 INFO mapred.JobClient: map 67% reduce 8%

15/06/09 ©1:03:46 INFO mapred.JobClient: map 74% reduce 8%

15/06/09 81:93:49 INFO mapred.JobClient: map 81% reduce 8%

15/06/09 ©1:83:51 INFO mapred.JobClient: map 81% reduce 22%

15/06/09 ©1:83:52 INFO mapred.JobClient: map 88% reduce 22%

15/06/09 ©1:83:55 INFO mapred.JobClient: map 96% reduce 22%

15/06/09 81:03:57 INFO mapred.JobClient: map 180% reduce 22%

15/06/89 81:04:08 INFO mapred.JobClient: map 100% reduce 108%

15/06/09 01:04:04 INFO mapred.JobClient: Job complete: job 2081566090020 0004

15/06/09 81:04:04 INFO mapred.JobClient: Counters: 32

15/06/09 81:04:04 INFO mapred.JobClient: File System Counters

15/06/09 81:04:04 INFO mapred.JobClient: FILE: Number of bytes read=701876

15/06/09 81:04:04 INFO mapred.JobClient: FILE: Number of bytes written=1389598

15/06/09 81:04:04 INFO mapred.JobClient: FILE: Number of read operations=0

15/06/09 81:04:04 INFO mapred.JobClient: FILE: Number of large read operations=0

15/06/09 81:04:04 INFO mapred.JobClient: FILE: Number of write operations=8

15/06/09 81:04:04 INFO mapred.JobClient: HDFS: Number of bytes read=203708543

15/06/09 81:04:04 INFO mapred.JobClient: HDFS: Number of bytes written=3715

15/06/09 81:04:04 INFO mapred.JobClient: HDFS: Number of read operations=6

15/06/09 81:04:04 INFO mapred.JobClient: HDF5S: Number of large read operations=0

15/06/09 81:04:04 INFO mapred.JobClient: HDF5: Number of write operations=1

15/06/09 81:04:04 INFO mapred.JobClient: Job Counters

15/06/609 01:84:84 INFO mapred.JobClient: Launched map tasks=3

15/06/609 01:84:84 INFO mapred.JobClient: Launched reduce tasks=1

15/06/609 01:84:04 INFO mapred.JobClient: Data-local map tasks=3

15/06/609 01:84:04 INFO mapred.JobClient: Total time spent by all maps in occupied slots (ms)=8
8075

15/86/09 81:04:04 INFO mapred.JobClient: Total time spent by all reduces in occupied slots (ms
1=19212

15/86/09 01:04:04 INFO mapred.JobClient: Total time spent by all maps waiting after reserving
slots (ms)=0

15/06/609 01:84:84 INFO mapred.JobClient: Total time spent by all reduces waiting after reservi
ng slots (ms)=0

15/06/609 01:84:04 INFO mapred.JobClient: Map-Reduce Framework

15/86/09 01:04:04 INFO mapred.JobClient: Map input records=2100000

15/86/09 81:04:04 INFO mapred.JobClient: Map output records=28600080

15/86/09 81:04:04 INFO mapred.JobClient: Map output bytes=314100000

15/86/09 01:04:04 INFO mapred.JobClient: Input split bytes=351

15/86/09 01:04:04 INFO mapred.JobClient: Combine input records=28629150

15/86/09 81:04:04 INFO mapred.JobClient: Combine output records=29945

15/06/609 01:84:84 INFO mapred.JobClient: Reduce input groups=265

15/06/609 01:84:84 INFO mapred.JobClient: Reduce shuffle bytes=108368

15/06/609 01:84:04 INFO mapred.JobClient: Reduce input records=795

15/86/09 01:04:04 INFO mapred.JobClient: Reduce output records=265

15/86/09 81:04:04 INFO mapred.JobClient: Spilled Records=54590

15/86/09 81:04:04 INFO mapred.JobClient: CPU time spent (ms)=55820

15/86/09 01:04:04 INFO mapred.JobClient: Physical memory (bytes) snapshot=776278816
15/86/09 01:04:04 INFO mapred.JobClient: Virtual memory (bytes) snapshot=2875924480
15/06/609 01:84:84 INFO mapred.JobClient: Total committed heap usage (bytes)=495923280
-bash-4.1% amine djamil]]

Figure 111.31 : Résultat de I’exécution du job wordcount (3 nceuds)

Le commentaire N°1 indique le nombre de fichiers a exécuter, un seul fichier pour ce
cas préecis. Le commentaire N°2 indique 1’identifiant du job qui est en exécution.
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e Exécution du job en mode distribué avec 2 nceuds (master et slave)
15/86/09 01:09:47 INFO hdfs.DFsClient: Excluding datanode 192.168.8.157:50010__ |
15/06/09 ©1:09:48 INFO mapred.JobClient: Running job: job 2081586090020 0006
15/06/09 ©1:09:50 INFO mapred.JobClient: map 0% reduce 8%

15/06/09 ©1:10:13 INFO mapred.JobClient: map 5% reduce 8%

15/06/09 01:10:16 INFO mapred.JobClient: map 11% reduce 0%

15/06/89 01:10:19 INFO mapred.JobClient: map 19% reduce 8%

15/06/89 01:10:22 INFO mapred.JobClient: map 26% reduce 8%

15/06/89 01:10:25 INFO mapred.JobClient: map 32% reduce 8%

15/06/09 ©1:10:28 INFO mapred.JobClient: map 48% reduce 8%

15/06/09 ©1:10:32 INFO mapred.JobClient: map 46% reduce 0%

15/06/89 01:10:35 INFO mapred.JobClient: map 53% reduce 8%

15/06/89 01:10:38 INFO mapred.JobClient: map 60% reduce 8%

15/06/89 01:10:40 INFO mapred.JobClient: map 62% reduce 8%

15/06/09 ©1:10:41 INFO mapred.JobClient: map 66% reduce 8%

15/06/09 ©1:10:43 INFO mapred.JobClient: map 67% reduce 0%

15/06/09 B1:10:55 INFO mapred.JobClient: map 67% reduce 22%

15/06/89 01:10:57 INFO mapred.JobClient: map 77% reduce 22%

15/06/89 01:11:00 INFO mapred.JobClient: map 84% reduce 22%

15/06/89 ©1:11:03 INFO mapred.JobClient: map 91% reduce 22%

15/06/09 ©1:11:06 INFO mapred.JobClient: map 98% reduce 22%

15/06/09 ©1:11:87 INFO mapred.JobClient: map 108% reduce 22%

15/06/89 01:11:09 INFO mapred.JobClient: map 100% reduce 100%

15/86/09 81:11:13 INFO mapred.JobClient: Job complete: job 201586090020 0806

15/06/89 ©1:11:13 INFO mapred.JobClient: Counters: 32

15/06/09 ©1:11:13 INFO mapred.JobClient: File System Counters

15/06/089 ©1:11:13 INFO mapred.JobClient: FILE: Wumber of bytes read=701876

15/06/089 ©1:11:13 INFO mapred.JobClient: FILE: Wumber of bytes written=1389602
15/06/89 01:11:13 INFO mapred.JobClient: FILE: Mumber of read operations=0

15/606/89 ©1:11:13 INFO mapred.JobClient: FILE: Mumber of large read operations=8
15/06/89 ©1:11:13 INFO mapred.JobClient: FILE: Mumber of write operations=0
15/06/089 ©1:11:13 INFO mapred.JobClient: HDFS: Wumber of bytes read=203708543
15/06/089 ©1:11:13 INFO mapred.JobClient: HDFS: MWumber of bytes written=3715
15/06/089 01:11:13 INFO mapred.JobClient: HDFS: Mumber of read operations=6

15/06/89 01:11:13 INFO mapred.JobClient: HDFS: Mumber of large read operations=0
15/06/89 81:11:13 INFO mapred.JobClient: Job Counters

15/06/09 81:11:13 INFO mapred.JobClient: Launched map tasks=3

15/06/09 81:11:13 INFO mapred.JobClient: Launched reduce tasks=1

15/06/09 81:11:13 INFO mapred.JobClient: Data-local map tasks=3

15/06/09 81:11:13 INFO mapred.JobClient: Total time spent by all maps in occupied slots (ms)=12
1691

15/06/09 81:11:13 INFO mapred.JobClient: Total time spent by all reduces in occupied slots (ms)
=28773

15/06/09 81:11:13 INFO mapred.JobClient: Total time spent by all maps waiting after reserving s
lots (ms)=0

15/06/09 81:11:13 INFO mapred.JobClient: Total time spent by all reduces waiting after reservin
g slots (ms)=0

15/06/089 81:11:13 INFO mapred.JobClient: Map-Reduce Framework

15/06/09 81:11:13 INFO mapred.JobClient: Map input records=2100000

15/06/09 81:11:13 INFO mapred.JobClient: Map output records=28600000

15/06/09 81:11:13 INFO mapred.JobClient: Map output bytes=314100000

15/06/09 81:11:13 INFO mapred.JobClient: Input split bytes=351

15/06/09 81:11:13 INFO mapred.JobClient: Combine input records=28629158

15/06/09 81:11:13 INFO mapred.JobClient: Combine output records=29945

15/06/09 81:11:13 INFO mapred.JobClient: Reduce input groups=265

15/06/09 81:11:13 INFO mapred.JobClient: Reduce shuffle bytes=10368

15/06/09 81:11:13 INFO mapred.JobClient: Reduce input records=795

15/06/09 81:11:13 INFO mapred.JobClient: Reduce output records=265

15/06/09 81:11:13 INFO mapred.JobClient: Spilled Records=54590

15/06/09 81:11:13 INFO mapred.JobClient: CPU time spent (ms)=50460

15/86/09 ©1:11:13 INFO mapred.JobClient: Physical memory (bytes) snapshot=770613248
15/06/09 81:11:13 INFO mapred.JobClient: Virtual memory (bytes) snapshot=2875811872
15/86/09 ©1:11:13 INFO mapred.JobClient: Total committed heap usage (bytes)=495923200
-bash-4.1% amine djamil]]

Figure 111.32 : Résultat de I’exécution du job wordcount (2 nceuds)

Le commentaire N°lindique que le datanode s2 (IP=192.168.8.157) est arréte.

55



Chapitre 111 Mise en ceuvre, Test et Evaluation

On peut voir les resultats du job wordcount dans le fichier part-r-00000 via I’interface
graphique du HDFS ou avec la ligne de commande suivante (le résultat est enAnnexeD).
hdfs dfs -cat /user/hdfs/outputl/part-r-00000

*« example.com ~ Search

B + @
File: /user/hdfs/pfe_outputl/part-r-00000

— |"

Goto : [Puser}h dfs/pfe_outputl ] go

Go back to dir listing
Advanced view/download options

Abbas 10000
AbdAl-Ali
AbdAl-Hafid
AbdAl-Halim
AbdAl -Hamid
AbdAl-Haqq
AbdAl-Kader
AbdAl-Karim
AbdAr-Razak
AbdAs -Samad
AbdAs-Slam
AbdAsh-Shahid
AbdEL-Jabar
Abdallah
Abdelmalek

100000
100000
100000
100000
100000
100000
100000
100000
100000
100000
100000
100000
100000
100000
Abid 100000

Abidi 100000

Abir 100000

Achraf looeeo

Adam 100000

Adel 100000

i)

Figure 111.33 : Fichier part-r-00000.txt

e Interprétation des résultats
Aprés exécution des tests précédents, on peut synthétiser les résultats dans le

tableau suivant :

3 neeuds (ml, s1, s2) 2 nceuds (m1 et s1)

Temps d’exécution 59 Sec

1 Mn 25 Sec

Input 194.27 Mo (203708543 octet) 194.27Mo (203708543 octet)
Output 3.63 Ko (265 records) 3.63 Ko (265 records)
CPU 55 Sec 50 Sec

Nombres des taches (map 4 (3 map et 1 reduce) 4 (3 map et 1 reduce)

et reduce)

Tableau I11.1 : Résultat de I’exécution de wordcount.jar

Apres lecture des résultats obtenus, on peut remarquer que le critére de performance
principal dans les applications Web a savoir le temps de réponse, est en faveur de
I’architecture a 3 nceuds. L’utilisation CPU a été distinguée comme un facteur limitant
durant toutes nos expérimentations, ¢a peut étre expliqué par le fait que le systéme a 3
nceuds applique un fort parallélisme en employant tous les cceurs du CPU,
contrairement a S1, puisque c'est un temps cumulé de tous les cceurs de la machine.

Les résultats seraient différents, si on travaillait sur des machines physiques plus

performantes a mémoire et CPU non partagés.
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Un autre renseignement peut étre tiré des résultats précédents, est le fait que des
résultats obtenus en output ont été conserves malgré la défaillance d’un nceud, ce qui
implique une forte tolérance aux pannes, di principalement au principe de réplication
des données, considéré comme un principe de base et un atout des systéemes distribués
tel qu’Hadoop Distributed File System.

111.6.2 Exécution du job : Pi.jar

Pi est un programme qui utilise une méthode statistique (quasi-Monte Carlo) pour
estimer la valeur de Pi a partir d’un ensemble de points géométriques, Il ne requiert pas
de fichiers depuis le systeme de fichiers HDFS.

Pour lancer le job Pi il faut lui donner le nombre de Map a traiter (arg. 1) et le nombre

d'échantillons par Map (arg. 2).

Hadoop jar /usr/lib/Hadoop-0.20-mapreduce/Hadoop-examples.jar Pi <arg.1><arg.2>

On a commencé a tester le job Pi en utilisant deux machines master et slave sur des
données différentes puis on a refait les mémes tests en ajoutant le deuxiéme slave.
1. Cas: nbre map (4), nbre d'échantillons par Map (10°)

e Exécution du job en mode distribué avec 2 nceuds (master et slave)

-bash-4.1% hadoop jar fusr/lib/hadoop-0.20-mapreduce/hadoop-examples.jar [pi 4 1006
Number of Maps = 4

Samples per Map = 10080

Wrote input for Map #0

Wrote input for Map #1

Wrote input for Map #2

Wrote input for Map #3

Starting Job

15/06/09 08:46:21 WARN mapred.JobClient: Use GenericOptionsParser for parsing the arguments. Applications s
hould implement Tool for the same.

15/06/09 08:46:21 INFO mapred.FileInputFormat: Total input paths to process : 4

15/06/09 ©8:46:21 INFO mapred.JobClient: Running job: job 201506098846 0003

15/06/09 08:46:22 INFO mapred.JobClient: map 0% reduce 0%

15/06/09 08:46:36 INFO mapred.JobClient: map 50% reduce 8%

15/06/09 08:46:49 INFO mapred.JobClient: map 100% reduce 0%

15/06/09 08:46:51 INFO mapred.JobClient: map 100% reduce 108%

15/06/09 ©8:46:55 INFO mapred.JobClient: Job complete: job 201506090840 0003

15/06/09 ©8:46:55 INFO mapred.JobClient: Counters: 33

15/06/09 08:46:55 INFO mapred.JobClient: File System Counters

15/06/09 08:46:55 INFO mapred.JobClient: FILE: Number of bytes read=94

15/06/09 08:46:55 INFO mapred.JobClient: FILE: Number of bytes written=846545
15/06/09 08:46:55 INFO mapred.JobClient: FILE: Number of read operations=@
15/06/09 88:46:55 INFO mapred.JobClient: FILE: Number of large read operations=0
15/06/09 08:46:55 INFO mapred.JobClient: FILE: Number of write operations=0
15/06/09 08:46:55 INFO mapred.JobClient: HDFS: Number of bytes read=976

15/06/09 08:46:55 INFO mapred.JobClient: HDFS: Number of bytes written=215
15/06/09 08:46:55 INFO mapred.JobClient: HDFS: Number of read operations=13
15/06/09 08:46:55 INFO mapred.JobClient: HDFS: Number of large read operations=0
15/06/09 08:46:55 INFO mapred.JobClient: HDFS: Number of write operations=3
15/06/09 08:46:55 INFO mapred.JobClient: Job Counters

15/06/09 ©8:46:55 INFO mapred.JobClient: Launched map tasks=4

15/06/09 08:46:55 INFO mapred.JobClient: Launched reduce tasks=1

15/06/09 08:46:55 INFO mapred.JobClient: Data-local map tasks=4

15/06/09 08:46:55 INFO mapred.JobClient: Total time spent by all maps in occupied slots (ms)=58155
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15/06/09
15/06,/09
)=0
15/06,/09
(ms)=8
15/06,/09
15/06,/09
15/06,/09
15/06,/09
15/06,/09
15/06,/09
15/06/09
15/06/09
15/06/09
15/06/09
15/06/09
15/06/09
15/06/09
15/06/09
15/06/09
15/06/09
15/06/09
15/06/09

08:46:
08:46:

08:46:

Job Finished in
Estimated value of Pi is
-bash-4.1$ amine djamil]]

55 INFO
55 INFO

55 INFO

:55 INFO
:55 INFO
:55 INFO
:55 INFO
:55 INFO
:55 INFO
:55 INFO
:55 INFO
:55 INFO
:55 INFO
:55 INFO
:55 INFO
:55 INFO
:55 INFO
:55 INFO
:55 INFO
:55 INFO
:55 INFO mapred.

|3.14aaaaaaaaaaaaaaaaaa |

mapred.
mapred.

mapred.

mapred.
mapred.
mapred.
mapred.
mapred.
mapred.
mapred.
mapred.
mapred.
mapred.
mapred.
mapred.
mapred.
mapred.
mapred.
mapred.
mapred.

JobClient:
JobClient:

JobClient:

Total time spent by all reduces in occupied slots (ms)=15582

Total time spent by all maps waiting after reserving slots

(ms

Total time spent by all reduces waiting after reserving slots

JobClient: Map-Reduce Framework

JobClient: Map input records=4

JobClient: Map output records=8

JobClient: Map output bytes=72

JobClient: Input split bytes=504

JobClient: Combine input records=e

JobClient: Combine ocutput records=0

JobClient: Reduce input groups=2

JobClient: Reduce shuffle bytes=112

JobClient: Reduce input records=8

JobClient: Reduce output records=e

JobClient: Spilled Records=16

JobClient: CPU time spent (ms)=2948

JobClient: Physical memory (bytes) snapshot=828399616
JobClient: Virtual memory (bytes) snapshot=3584286720
JobClient: Total committed heap usage (bytes)=656031744
JobClient:  org.apache.hadoop.mapreduce.lib.input.FileInputFormatCounter
JobClient: BYTES READ=96

Figure 111.34 : Résultat de I’exécution du job Pi (2 nceuds)

Exécution en mode distribué avec 3 nceuds (master et 2 slaves)

Samples
Wrote in
Wrote in
Wrote in
Wrote in

15/06/09
15/06/09
15/06/09
15/06/09
15/06/09
15/06/09
15/06/09
15/06/09
15/06/09
15/06/09
15/06/09
15/06/09
15/06/09
15/06/09
15/06/09
15/06/09
15/06/09
15/06/09
15/06/09
15/06/09
15/06/09
15/06/09
15/06/09
}=51235

per
put
put
put
put

Starting Job
15/06/09 ©88:58:083
nts. Applications
:58:03 INFO
104 INFO
105 INFO
:25 INFO
:31 INFO
:34 INFO
:34 INFO
:34 INFO
:34 INFO
134 INFO
:34 INFO
:34 INFO
:34 INFO
:34 INFO
134 INFO
:34 INFO
:34 INFO
:34 INFO
:34 INFO
134 INFO
:34 INFO
:34 INFO
:34 INFO

-bash-4.1% hadoop
Number of Maps

Map
for
for
for
for

= losge
Map #0
Map #1
Map #2
Map #3

mapred.
mapred.JobClient:
mapred.JobClient:
mapred.JobClient:
mapred.JobClient:
mapred.JobClient:
mapred.JobClient:
mapred.JobClient:
mapred.JobClient:
mapred.JobClient:
mapred.JobClient:
mapred.JobClient:
mapred.JobClient:
mapred.JobClient:
mapred.JobClient:
mapred.JobClient:
mapred.JobClient:
mapred.JobClient:
mapred.JobClient:
mapred.JobClient:
mapred.JobClient:
mapred.JobClient:
mapred.JobClient:

jar fusr/lib/hadoop-0.20-mapreduce/hadoop-examples.jar|pl 4 1000
4

WARN mapred.JobClient: Use GenericOptionsParser for parsing the argume
should implement Tool for the same.
FileInputFormat: Total input paths to process : 4

Running job: job 201586890848 8809

map 0% reduce 0%

map 100% reduce 0%

map 100% reduce 100%

Job complete: job 201586090840 0009

Counters: 33

File System Counters
FILE: Number of bytes read=94
FILE: Number of bytes written=846545
FILE: Number of read operations=@
FILE: Number of large read operations=8
FILE: Number of write operations=0
HDFS: Number of bytes read=976
HDFS: Number of bytes written=215
HDFS: Number of read operations=13
HDFS: Number of large read operations=8@
HDFS: Number of write operations=3
Job Counters

Launched map tasks=4
Launched reduce tasks=1
Data-local map tasks=4

Total time spent by all maps in occupied slots (ms
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15/06/09
15/606/09
15/06/09
15/06/09
15/06/09
15/06/09
15/66/09
15/06/09
15/606/09
15/06/09
15/606/09
15/66/09
15/06/09
15/606/09
15/06/09
15/06/09
15/06/09
tCounter
15/606/09

rving slots
08:
08:

68:
Job Finished in

15/86/09 BB8:58:34 INFO
(ms)=5820
15/86/09 B8:58:34 INFO
ng slots (ms)=0

15/06/09 B8:58:34 INFO

(ms)=0

58:
58:

58:

34
34

INFO mapred.
INFO mapred.
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org.apache.hadoop.mapreduce.lib.input.FileInputForma

BYTES READ=96

Figure 111.35 : Résultat de I’exécution du job Pi (3 nceuds)

2. Cas : nbre map (8), nbre d*échantillons par Map (10°)

Exécution en mode distribué avec 2 neeuds (master et slave)
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-bash-4.1% hadoop jar fusr/lib/hadoop-0.20-mapreduce/hadoop-examples.jar|pli 8 18

18:16 WARN mapred.JobClient: Use GenericOptionsParser for parsing th
Applications should implement Tool for the same.
FileInputFormat: Total input paths to process : 8
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Running job: job 201506098914 8002

map 0% reduce 8%

map 25% reduce 8%

map 50% reduce 0%

map 50% reduce 17%

map 63% reduce 17%

map 75% reduce 17%

map 75% reduce 25%

map 88% reduce 25%

map 100% reduce 25%

map 100% reduce 100%

Job complete: job 201506090914 86002

Counters: 33

File System Counters

FILE: Number of bytes read=182
FILE: Number of bytes written=1524893
FILE: Number of read operations=8
FILE: Number of large read operations=8
FILE: Number of write operations=0
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Map-Reduce Framework

Map input records=8

Map output records=16

Map output bytes=144

Input split bytes=1008

Combine input records=0

Combine output records=0

Reduce input groups=2

Reduce shuffle bytes=224

Reduce input records=16

Reduce output records=0

Spilled Records=32

CPU time spent (ms)=5468

Physical memory (bytes) snapshot=1572929536

Virtual memory (bytes) snapshot=6446964736

Total committed heap usage (bytes)=1251639296
org.apache.hadoop.mapreduce.lib.input.FileInputFo

rmatCounter

15/06/89 89:19:09 INFO mapred.JobClient: BYTES READ=192
Job Finished in [52.992 seconds

Estimated value of Pi is|3.1415989@@BBBBBBBBBBB

-bash-4.1% amine djamil]]

Figure 111.36 : Résultat d’exécution du job Pi (2 nceuds)

e Exécution du job en mode distribué avec 3 nceuds (master et 2 slaves)

Number of Maps =
Samples per Map = 1988008
Wrote input for Map #0
Wrote input for Map #1
Wrote input for Map #2
Wrote input for Map #3
Wrote input for Map #4
Wrote input for Map #5
Wrote input for Map #6
Wrote input for Map #7
Starting Job

plications should implement Tool for the same.

15/06/89 ©9:01:16 INFO mapred.JobClient: map 100%
15/86/89 09:81:19 INFO mapred.JobClient: map 108%

15/06/89 ©9:081:22 INFO mapred.JobClient: Counters:

15/86/89 09:81:22 INFO mapred.JobClient: FILE:
15/06/09 ©9:81:22 INFO mapred.JobClient: FILE:
15/06/89 09:81:22 INFO mapred.JobClient: FILE:
15/06/09 ©9:81:22 INFO mapred.JobClient: FILE:
15/06/09 ©9:81:22 INFO mapred.JobClient: FILE:
15/86/89 09:81:22 INFO mapred.JobClient: HDFS:
15/06/09 ©9:81:22 INFO mapred.JobClient: HDFS:
15/06/09 09:81:22 INFO mapred.JobClient: HDFS:
15/06/09 ©9:81:22 INFO mapred.JobClient: HDFS:

-bash-4.1% hadoop jar fusr/lib/hadoop-8.20-mapreduce/hadoop-examples.jar |pi 8 10880060
8

15/86/089 09:88:46 INFO mapred.FileInputFormat: Total input paths to process : 8
15/06/09 ©9:00:46 INFO mapred.JobClient: Running job: job 2015806090840 0010
15/86/89 09:80:47 INFO mapred.JobClient: map 0% reduce 0%

15/86/89 09:81:01 INFO mapred.JobClient: map 38% reduce 0%

15/06,/89 ©9:81:82 INFO mapred.JobClient: map 50% reduce 0%

15/86/89 ©9:81:11 INFO mapred.JobClient: map 75% reduce 0%

reduce 0%
reduce 180%

15/86/09 09:81:22 INFO mapred.JobClient: Job complete: job 201506890840 8010

33

15/86/89 09:81:22 INFO mapred.JobClient: File System Counters

Number of bytes read=182

Number of bytes written=1524093
Number of read operations=0
Number of large read operations=e
Number of write operations=@
Number of bytes read=1952

Number of bytes written=215
Number of read operations=25
Number of large read operations=e

15/86/089 09:88:45 WARN mapred.JobClient: Use GenericOptionsParser for parsing the arguments. Ap
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15/86/09 89:01:22 INFO mapred.JobClient: Job Counters (I
15/06,/09 ©9:01:22 INFO mapred.JobClient: Launched map tasks=8

15/06,/09 ©9:01:22 INFO mapred.JobClient: Launched reduce tasks=1

15/86/09 89:01:22 INFO mapred.Jobllient: Data-local map tasks=8

15/06,/09 ©9:01:22 INFO mapred.JobClient: Total time spent by all maps in occupied slots (ms
)=93912

15/86/09 89:01:22 INFO mapred.JobClient: Total time spent by all reduces in occupied slots
(ms)=17166

15/06,/09 ©9:01:22 INFO mapred.JobClient: Total time spent by all maps waiting after reservi
ng slots (ms)=0@

15/86/09 89:01:22 INFO mapred.JobClient: Total time spent by all reduces waiting after rese

rving slots (ms)=0
15/06,/09 ©9:01:22 INFO mapred.JobClient: Map-Reduce Framework

15/86/09 89:01:22 INFO mapred.Jobllient: Map input records=8

15/06,/09 ©9:01:22 INFO mapred.JobClient: Map output records=16

15/06,/09 ©9:01:22 INFO mapred.JobClient: Map output bytes=144

15/86/09 89:01:22 INFO mapred.JobClient: Input split bytes=1808

15/06,/09 ©9:01:22 INFO mapred.JobClient: Combine input records=8

15/06,/09 ©9:01:22 INFO mapred.JobClient: Combine output records=8

15/86/09 ©9:01:22 INFO mapred.JobClient: Reduce input groups=2

15/86/09 89:01:22 INFO mapred.JobClient: Reduce shuffle bytes=224

15/06,/09 ©9:01:22 INFO mapred.JobClient: Reduce input records=16

15/06,/09 ©9:01:22 INFO mapred.JobClient: Reduce output records=e

15/86/09 89:01:22 INFO mapred.Jobllient: Spilled Records=32

15/06,/09 ©9:01:22 INFO mapred.JobClient: CPU time spent (ms)=5878

15/06,/09 ©9:01:22 INFO mapred.JobClient: Physical memory (bytes) snapshot=1568387072
15/86/09 89:01:22 INFO mapred.JobClient: Virtual memory (bytes) snapshot=56448558080
15/86/09 89:01:22 INFO mapred.JobClient: Total committed heap usage (bytes)=1251639296

15/06,/09 ©9:01:22 INFO mapred.JobClient: org.apache.hadoop.mapreduce. lib. input.FileInputForma
tCounter

15/86/09 89:01:22 INFO mapred.Jobllient: BYTES READ=192

Job Finished in

Estimated value of P1 is [3.14159800000000000080 |

-bash-4.1% amine djamil]]

Figure 111.37 : Résultat d’exécution du job Pi (3 nceuds)

e Interprétation des résultats

Les résultats obtenus a partir des tests précédents, sont réesumeés dans le tableau suivant :

Map (4), Nb échantillons (10°) | Map (8), Nb échantillons (10°)
Nombre de nceuds 3 nceuds 2 neeuds 3 nceuds 2 nceuds
Temps d’exécution 31.01 Sec 33.9 Sec 36.95 Sec 52.99 Sec
Estimation de Pi 3.14 3.14 3.141598 3.141598

Tableau 111.2 : Résultat de I’exécution de pi.jar

On peut affirmer que la complexité des données influe directement sur le temps
d’exécution. La différence entre les temps d’exécutions des deux architectures
augmente proportionnellement par rapport a la taille des échantillons : dans le premier
cas « Map (4), nbre d'échantillons (1000) » : différence dans le temps d’exécution =2.89 Sec,
par contre dans le deuxiéme cas « Map (8), nbre d'échantillons (1000) » : différence dans le
temps d’exécution =16.04 Sec et la différence continue a accroitre au fur et a mesure lorsqu’on
augmente le nombre d’échantillons. Cela implique I’influence de la parallélisation des
traitements des grands volumes de données sur les performances du systeme.

La méme déduction faite lors du job précédent Wordcount, est observée ici aussi : la
précision et la qualité du résultat obtenue de Pi est préservée malgré la défaillance d’un

nceud, ce qui confirme la forte tolérance aux pannes d’Hadoop Distributed File System.
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I11.7 Conclusion
Les tests et les expérimentations effectués dans ce chapitre ont amené a la conclusion
des points suivants :

e [’augmentation du nombre de nceuds influe sur ’exécution des programmes
MapReduce, réduit son temps d’exécution et en conséquence la latence est
minimisée.

e La réplication des données garantit un niveau de fiabilité pour le systeme
Hadoop en cas de défaillance d’un de ses nceuds et en conséquence assure la
disponibilité du systeme.

o La flexibilité d’une telle architecture distribuée en augmentant le nombre de

nceuds des clusters refléte le passage a 1’échelle et assure I’extensibilité.
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Conclusion générale

Notre projet a fait I’objet d’une étude des nouvelles technologies du Big Data,
Nous nous sommes intéressés au Framework Hadoop. La partie applicative consistait a
un déploiement d’Hadoop avec ses composants MapReduce et HDFS dans un
environnement distribué a base de la distribution Cloudera.
Les différents systemes de gestion des données congus ces derniéres années, se
distinguent a base de trois facteurs principaux : La performance, caractérisée par la
latence et le debit, I’extensibilité (¢lasticité ou scalabilité) et la disponibilité.
La mise en ceuvre d’un cluster Hadoop avec ses composants, 1’exécution de plusieurs
jobs MapReduce sur des fichiers HDFS dans des architectures a plusieurs nceuds et
I’évaluation des différents statistiques des opérations effectuées nous ont permis
d’approuver I’impact de la distribution et le parallélisme sur 1’efficacité¢ des systemes
gérant de grands volumes de données en réduisant la latence et en garantissant et une
meilleure extensibilité.
D’un autre c6té, on a pu constater, que la réplication des données sur les différents
noeuds du réseau garanti un certain niveau de disponibilité du systéme méme en cas de

défaillance d’un ou plusieurs nceuds du réseau.

Perspectives

Le domaine de recherche reste trés ouvert aux différents travaux et différents
tests dans des architectures fortement distribuées, néanmoins le futur projet qui se voit
trés intéressant, est la mise en ceuvre d’un cluster Hadoop sur des machines physiques
puissantes dans une plateforme High-Performance-Computing (HPC) pour pallier les
problémes du Hardware qu’on a rencontré. Aussi, la démonstration des points forts
d’Hadoop a savoir la performance, la latence et I’extensibilit¢ en appliquant plusieurs
tests sur des données trés volumineux de plusieurs téraoctets sur des centaines de noceuds

voire des milliers de nceuds peut faire 1’objet d’autres prochains sujets de recherche.
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Annexes

1. Annexe A
e Implémentation de la fonction map

public class WordCountMapper extends Mapper<LongWritable, Text,
Text, IntWritable> {
public void map(LongWritable key, Text value, Context context)
throws IOException, InterruptedException {
StringTokenizer itr = new StringTokenizer(value.toString());
while (itr.hasMoreTokens()) {
String string = itr.nextToken();
if (Istring.equals("se")) {
Text word = new Text();
word.set(string);
context.write(word, new IntWritable(1));} } } }

e Implémentation de la fonction reduce

Public class WordCountReducer extends Reducer<Text, IntWritable,
Text, IntWritable>{

Public void reduce(TextKey, Iterable<IntWritable>values, Context
context)

Int sum=0;

For(IntWritablecurrent:values){

Sum-+=current.get();

}

Context.write(Key, new IntWritable(sum));}}

2. Annexe B : sc.sh script

-bash-4.1% |cat sc.sh
#1/bin/bash

OUTPUT=4{2:-bigfile.txt}
ITERATE=${3:- 10000}

for ({c=1; c<=SITERATE; c++))
do

cat §1 =» SOUTPUT

done

-bash-4.1$ amine djamil]]




Annexe C

File Edit View Search Terminal Help

-hash-4.1$|had00p jar fusr/lib/hadoop-0.20-mapreduce/hadoop-examples.jar
An example program must be given as the first argument.
Valid program names are:
aggregatewordcount: An Aggregate based map/reduce program that counts the words in the input
files.
aggregatewordhist: An Aggregate based map/reduce program that computes the histogram of the
words in the input files.
dbcount: An example job that count the pageview counts from a database.
grep: A map/reduce program that counts the matches of a regex in the input.
join: A job that effects a join over sorted, egually partitioned datasets
multifilewc: A job that counts words from several files.
pentomino: A map/reduce tile laying program to find solutions to pentomino problems.
A map/reduce program that estimates Pi using monte-carlo method.
randomtextwriter: A map/reduce program that writes 18GB of random textual data per node.
randomwriter: A map/reduce program that writes 10GE of random data per node.
secondarysort: An example defining a secondary sort to the reduce.
sleep: A job that sleeps at each map and reduce task.
sort: A map/reduce program that sorts the data written by the random writer.
sudoku: A sudoku solver.
teragen: Generate data for the terasort
terasort: Run the terasort
teravalidate: Checking results of terasort
A map/reduce program that counts the words in the input files.
-bash-4.13 amine djamil]]

Annexe D

-bash-4.1$|hdfs dfs -cat /user/hdfs/pfe outputl/part-r-00000
Abbas 100000

AbdAl-Ali
AbdAl-Hafid 100000
AbdAL-Halim 100000

AbdAl-Hamid laee0e
AbdAl-Haqg 100000
AbdAl-Kader loeeoe
AbdAl-Karim 100000
AbdAr-Razak 100000
AbdAs -Samad 100000
AbdAs-Slam lo0008
AbdAsh-Shahid 10068600
AbdEL-Jabar looeoe
Abdallah laee0e
Abdelmalek 100800
Abid leoeoe
Abidi 1000800
Abir le0e08
Achraf 100000
Adam le0e08
Adel le0e08
Adil looeoe
Adlan 100060
Adndan 100000
Afaf le0e08
Ahlem 1000800
Ahmed 200000
Aicha 100060
ALl le0e08
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