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Résumé


Le manuel d’apprentissage de référence


Cet ouvrage est un manuel d’apprentissage technique qui a été rédigé pour toute personne souhaitant développer des compétences sur une ou plusieurs technologie(s) de l’écosystème Hadoop. Il permet d’utiliser de façon professionnelle 18 technologies clés de l’écosystème Hadoop : Spark, Hive, Pig, Impala, ElasticSearch, HBase, Lucene, HAWQ, MapReduce, Mahout, HAMA, Tez, Phoenix, YARN, ZooKeeper, Storm, Oozie et Sqoop.


L’ouvrage permet d’initier les débutants pour les emmener vers une utilisation professionnelle de ces technologies. Pour faciliter la compréhension de l’ouvrage, chaque chapitre s’achève par un rappel des points clés et un guide d’étude qui permettent au lecteur de consolider ses acquis. Des compléments web sont également disponibles en téléchargement sur le site www.editions-eyrolles.com/dl/0067478.


Au fil de la lecture de cet ouvrage, vous allez comprendre les approches conceptuelles de chacune de ces technologies pour rendre vos compétences indépendantes de l’évolution d’Hadoop. Vous serez finalement capable d’identifier les portées fonctionnelle, stratégique et managériale de chacune de ces technologies.


À qui cet ouvrage s’adresse-t-il ?


•Aux consultants BI/big data, data scientists, chargés d’études et chefs de projets data


•Aux étudiants désireux de s’orienter vers le big data


•Plus généralement, à tout professionnel souhaitant prendre le virage du big data ou souhaitant valoriser les données de son entreprise




Au sommaire


Les modèles de calcul de l’écosystème Hadoop. Les modèles de calcul batch • Les modèles de calcul interactifs • Les abstractions des modèles de calcul d’Hadoop. Les langages d’abstraction d’Hadoop • Le SQL sur Hadoop • Le stockage de données en Hadoop. Généralités sur le stockage des données • HBase • L’indexation de contenu • Apache Lucene • ElasticSearch • La gestion du cluster Hadoop. YARN • Apache ZooKeeper • Le streaming en temps réel dans Hadoop. Apache Storm • Les outils annexes de l’écosystème Hadoop. Oozie et Sqoop • Hue et Ambari • Adoption à grande échelle d’Hadoop. Distributions d’Hadoop • Solutions Hadoop embarquées • Hadoop dans le Cloud • Le big data
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Avant-propos


Pourquoi cet ouvrage ?


Lors de l’une de nos missions, nous avons rencontré Joël Belafa, architecte big data au sein de l’entreprise Dataiku ; la rédaction de cet ouvrage tire son origine d’une anecdote toute simple qu’il nous a alors racontée.


Alors qu’il était en entretien avec un candidat pour un poste dans l’entreprise, il posa la question suivante : « Avez-vous des compétences en Apache Dauphin ? ». Le candidat lui répondit : « Oui, j’ai fait un TD de 6 h dessus lors de ma formation ». Joël n’a pas retenu le candidat… Par cette question, il voulait juger de son degré de veille concernant l’évolution des technologies Hadoop ; mais l’écosystème Hadoop, pourtant riche en technologies baptisées de noms d’animaux, n’en a aucune à ce jour appelée Apache Dauphin.


Cette petite anecdote, qui parlera sûrement à certains d’entre vous, met en évidence un fait : l’explosion de données qui caractérise le monde dans lequel nous vivons actuellement a entraîné un foisonnement de problématiques qui nécessitent des réponses technologiques aussi différentes les unes que les autres. Hadoop est le socle technologique du stockage et du traitement de ces données, mais il n’est pas capable à lui seul de répondre à toutes ces problématiques. C’est pourquoi un ensemble de technologies regroupées sous le nom d’écosystème Hadoop a été développé ; il comprend, entre autres, SPARK, Tez, YARN, Lucene, HBase, Accumulo, Kafka ou encore Storm. La fondation Apache en est aujourd’hui le dépositaire.


La particularité d’Hadoop et de son écosystème technologique, c’est qu’ils s’appuient sur des approches conceptuelles et techniques différentes de celles sur lesquelles les technologies traditionnelles sont fondées. Là où le développement d’une base de données passait par un MCD transformé en MPD, le développement d’une « base de données » en HBase repose sur la dénormalisation et le partitionnement d’une table. Or, la plupart de ces approches n’ont jamais été étudiées de façon sérieuse au cours des formations des professionnels de la génération actuelle et sont rarement abordées, même dans des tutoriels. Combinez à cela le rythme d’innovation soutenue d’Hadoop et des technologies du big data en général, et vous vous retrouvez rapidement sur un marché présentant une forte disparité entre le niveau d’innovation technologique et les compétences dans ces domaines.


Enfin, le marché a tendance à classer les technologies d’Hadoop d’un point de vue purement technique, négligeant leur aspect fonctionnel et métier, ce qui n’aide pas toujours à en percevoir le rôle et la valeur véritable.


Objectifs de cet ouvrage


Objectif 1. Monter en compétences sur les principales technologies de l’écosystème Hadoop


D’un point de vue fonctionnel, l’écosystème Hadoop est composé d’une centaine de technologies regroupées en 14 catégories selon leur but :


•langages d’abstraction ;


•SQL sur Hadoop ;


•modèles de calcul ;


•traitement en temps réel ;


•bases de données ;


•outils d’ingestion streaming ;


•intégration des données ;


•coordination de workflow ;


•coordination de services distribués ;


•administration de clusters ;


•fonctionnalités liées à l’interface utilisateur ;


•indexation de contenu ;


•systèmes de fichiers distribués ;


•gestionnaires de ressources.


Les principales technologies auxquelles fait appel chacune de ces catégories sont étudiées indépendamment, en 7 parties distinctes (voir carte heuristique illustrant les technologies de l’écosystème Hadoop, page 22). À la fin de l’ouvrage, vous aurez développé les compétences qui vous permettront de les exploiter et de les utiliser de façon professionnelle. Nous citerons notamment Spark, MapReduce, Pig, Hive, Impala, Phoenix, HBase, YARN, ZooKeeper, Sqoop ou encore Storm.
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Cet ouvrage vous aidera à développer des compétences nécessaires pour utiliser ces technologies, mais il ne fera pas de vous des experts !






Objectif 2. Comprendre les concepts qui sous-tendent les technologies de l’écosystème Hadoop


Il n’y a pas qu’Hadoop qui s’appuie sur une approche de calcul différente des méthodes traditionnelles. Les technologies des 14 catégories énoncées précédemment reposent sur des principes et des approches conceptuelles du calcul massivement parallèle.


Ce livre est le deuxième réalisé dans le cadre du projet Data-Transition Numérique (http://www.data-transitionnumerique.com/). Il a pour but d’aider les professionnels de la donnée à développer les compétences nécessaires pour assurer leur transition vers le numérique et à bénéficier des opportunités offertes par le big data.


Dans cet ouvrage en particulier, vous découvrirez les approches et les principes qui structurent les technologies de l’écosystème Hadoop. Par exemple, si nous prenons la catégorie « Indexation de contenu », l’ouvrage ne commence pas directement par vous aider à développer des compétences sur ElasticSearch et Lucene, mais il vous explique d’abord les principes de la recherche de contenu et les approches distribuées de l’indexation de contenu.


L’enjeu est de rendre vos compétences indépendantes des outils que vous utiliserez, car vous l’avez certainement remarqué, l’industrie du logiciel open source – et particulièrement celle d’Hadoop – est sujette à une forte volatilité. Les outils sont amenés à changer, voire disparaître, mais les principes sur lesquels ils s’appuient, eux, destinés à rester. Les nouvelles aptitudes acquises vous permettront de rapidement monter en compétences sur n’importe quelle technologie de la catégorie (autre ou future), indépendamment de ses versions.


Pour nous assurer que cet objectif soit atteint, nous nous sommes appuyés sur deux principes fondamentaux.


•Personne ne connaît mieux une technologie que son créateur. En rédigeant cet ouvrage, nous avons fait en sorte de nous rapprocher le plus possible de l’esprit ou de la pensée originale des auteurs des différentes technologies concernées. Cela nous a emmenés loin, bien au-delà des travaux de la fondation Apache.


•On n’évalue pas une technologie hors du contexte dans lequel elle a été créée. Évaluer une technologie hors de son contexte de création, c’est exactement comme évaluer un singe sur sa capacité à nager. En d’autres termes, le contexte d’une technologie est tellement important pour sa compréhension qu’il est nécessaire de le comprendre pour se l’approprier dans sa pleine mesure. Pour rendre vos compétences aussi indépendantes que possible des technologies étudiées, cet ouvrage accorde donc une place prépondérante à l’analyse du contexte de création de chacune.


Objectif 3. Savoir identifier la portée fonctionnelle et stratégique des technologies de l’écosystème Hadoop


Les technologies de l’écosystème Hadoop sont généralement catégorisées et confrontées uniquement sur la base de leurs aspects techniques. On comparera par exemple Spark et le MapReduce en observant leurs vitesses ; et il en sera de même pour Hive, Pig, Impala et HAWQ. Ce procédé tend malheureusement à éluder à la fois la raison pour laquelle la technologie a été développée au départ, et sa valeur métier, c’est-à-dire son rôle concret pour l’entreprise et la façon dont elle peut être rentabilisée. L’enjeu, c’est que vous puissiez vous détacher de la technique pour porter un regard métier, managérial sur Hadoop. Vous serez alors capable d’exercer des activités de conseil autour des technologies de l’écosystème et de dire avec précision quelle technologie correspond à quel besoin métier, en justifiant vos choix.


Au sortir de cet ouvrage :


•vous maîtriserez les approches et les principes qui sont à la base de l’écosystème technologique d’Hadoop ;


•vous aurez développé des compétences qui vous permettront d’être opérationnel sur l’ensemble des technologies Hadoop ;


•le rythme d’innovation soutenu de l’écosystème Hadoop aura un sens pour vous, et vous serez capable de le suivre ;


•vous serez capable d’exercer des activités de conseil (technique et métier) autour de l’écosystème Hadoop ;


•vous saurez bénéficier des opportunités offertes par le big data.


À qui cet ouvrage s’adresse-t-il ?


Cet ouvrage est un livre d’apprentissage technique. Il a été rédigé à l’intention de toute personne qui souhaite développer des compétences sur une ou plusieurs technologie(s) de l’écosystème Hadoop.


Avec la transition numérique en cours, il n’est pas difficile de prédire qu’Hadoop va progressivement devenir le standard en matière de traitement des données, un peu comme Microsoft Excel entre 1995 et aujourd’hui. Voilà pourquoi cet ouvrage s’adresse à toute personne qui souhaite se positionner dès maintenant face aux nouvelles approches de traitement des données. Il peut s’agir de tout professionnel des données, qu’il occupe la fonction de chargé d’étude, de statisticien, de consultant, de développeur ou même de manager.


Cependant, il est recommandé d’avoir les prérequis suivants :


•maîtrise de SQL, des concepts des bases des données relationnelles et du développement d’applications de base de données ;


•connaissances de base en programmation orientée objet, et bonne connaissance d’au moins un langage de programmation tel que Java, Python, Ruby, R ou autre ;


•connaissances de base s’agissant du Web et des systèmes d’information.


Vous n’aurez alors aucune difficulté à lire et comprendre l’ouvrage. De plus, il a été écrit dans un style initiatique de type « pas à pas », qui permettra d’initier le débutant pour l’amener progressivement vers la maîtrise des technologies exposées. Par ailleurs, même si l’ouvrage est un livre d’initiation, comme son titre l’évoque, il n’en exige pas moins une certaine rigueur dans l’approche. Nous conseillons donc aux lecteurs simplement curieux de s’orienter vers des ouvrages plus généraux, étant donné que la relative nouveauté d’Hadoop et de son écosystème, ainsi que le niveau de profondeur avec lequel nous avons abordé les technologies et leurs approches conceptuelles, impliquent un plan d’apprentissage rigoureux.



Comment lire cet ouvrage ?


Les sept parties de l’ouvrage sont écrites indépendamment les unes des autres. Vous n’avez donc pas spécialement besoin de les lire dans l’ordre. Cependant, veillez à lire dans l’ordre les chapitres de chaque partie, car ils correspondent à une problématique précise et une catégorie de l’écosystème Hadoop distincte.


Chaque partie contient un ou plusieurs paragraphe(s) introductif(s) spécifiant le but de la catégorie de technologie concernée et son contexte. Chaque chapitre possède quant à lui un guide d’étude que nous vous recommandons de suivre.


Pour lire ce livre de façon efficace, vous pourrez adopter l’une des deux stratégies suivantes.


•Dans chaque partie, vous étudierez chaque chapitre indépendamment et de façon rigoureuse et, à la fin de chacun, vous vérifierez vos acquis grâce à au guide d’étude correspondant, en validant à l’aide du guide des réponses.


•Vous ferez une première lecture rapide de tous les chapitres de la partie. Ensuite, dans une seconde lecture plus minutieuse, vous étudierez progressivement l’ensemble. C’est seulement à la fin de la partie que vous répondrez aux questions figurant dans chacun des guides d’étude, en vous appuyant sur les réponses.


Dans les deux cas de figure, nous vous recommandons de considérer chaque partie de l’ouvrage comme un minilivre à part entière. L’application de l’une ou l’autre de ces méthodes vous permettra de faire le lien à chaque fois entre les technologies et les approches conceptuelles sur lesquelles elles s’appuient. Utilisez la méthode qui vous arrange. Nous insistons simplement sur l’importance de ne pas lire l’ouvrage chapitre après chapitre, mais partie par partie.


Faites également attention aux symboles [image: image] : ils marquent un point important, en soulignant un détail fondamental du concept expliqué. Prenez le temps de bien les analyser et, si possible, recopiez-les dans votre cahier pour y revenir plus tard.


Parce que cet ouvrage a été rédigé pour vous – et parce que la mesure du talent d’un auteur n’est pas liée à ce qu’il a écrit, mais à ce que ses lecteurs en ont compris –, nous avons mis à votre disposition un site Internet non censuré, www.data-transitionnumerique.com, dans lequel vous pourrez communiquer vos retours et poser vos questions. Nous vous remercions d’avance pour votre collaboration.


Les compléments web


Pour télécharger le code source des exemples de cet ouvrage, ainsi que les réponses aux guides d’étude, veuillez-vous rendre à cette adresse : http://www.editions-eyrolles.com/dl/0067478.





Notes de l’auteur


Les références aux marques, aux entreprises et aux universités citées dans cet ouvrage n’ont, en aucune façon que ce soit, un but publicitaire ou promotionnel. Elles sont utilisées exclusivement à des fins pédagogiques et restent entièrement la propriété de leurs détenteurs.


Les marques citées et les logos d’entreprises sont des marques déposées d’entreprises situées en France, aux États-Unis ou partout dans le monde.


Les jeux de données utilisés pour illustrer le fonctionnement des technologies sont purement fictifs. Ils n’ont aucun caractère promotionnel et ne renvoient à aucune réalité concrète.


Les conseils, les tableaux comparatifs, les benchmarks de solutions et les prises de position présents dans l’ouvrage renvoient au point de vue personnel de l’auteur à la date de publication de ce livre. Aucun favoritisme n’a été fait lors des benchmarks et des comparaisons. Étant donné la vitesse avec laquelle évolue le monde de la technologie, beaucoup de ces conseils et tableaux peuvent devenir obsolètes après la publication de l’ouvrage. Ainsi, l’auteur ne peut être tenu pour responsable des dommages qu’aurait causés l’application de ces conseils après la date de publication de l’ouvrage.


En raison des changements rapides du marché, le contenu des sites web fournis peut être modifié ou les sites web eux-mêmes peuvent devenir indisponibles. L’auteur ne peut donc vous donner aucune garantie quant à la durabilité des sites Internet fournis en référence.


Il y a beaucoup d’anglicismes dans l’ouvrage. C’est un choix personnel de l’auteur qui veut, par là même, conserver la teneur sémantique originale des mots dans leur jargon.
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Introduction à l’écosystème Hadoop


La clé de la compréhension d’une technologie, ce n’est pas la technologie elle-même, mais le contexte dans lequel elle a été créée.


La solution conceptuelle au problème du traitement des données au sein de l’économie numérique est la suivante : les traitements/calculs sont divisés en tâches, et leur exécution est parallélisée au sein d’un cluster (grappe) d’ordinateurs complètement tolérants aux pannes. Dès lors, la démarche de centralisation qui avait prévalu jusqu’ici est tout simplement inenvisageable.


La tolérance aux pannes est fournie par un tout nouveau type de système de fichiers appelé système de fichiers distribués (DFS). Le découpage et la parallélisation des tâches reposent sur un nouveau modèle de programmation appelé MapReduce. Une application générique de gestion de ressources permet d’aller au-delà du MapReduce et d’utiliser d’autres modèles de calcul sur le cluster.


Ces trois éléments sont aux fondements de toutes les approches technologiques développées à l’ère du numérique.


De facto, Hadoop – l’implémentation MapReduce la plus populaire et la plus mature du marché – est en passe de devenir le standard. Nous pouvons donc affirmer, sans trop prendre de risques, qu’Hadoop va devenir la plate-forme de traitement des données par défaut pour l’utilisateur, un peu comme Excel est devenu progressivement le logiciel par défaut en matière d’analyse de données. Problème : à la différence d’Excel, Hadoop n’a pas été conçu à destination des analystes métier à la base, mais pour les développeurs.




Par analyste métier, nous entendons toute profession liée à un métier qui implique de près ou de loin le traitement des données : statisticien, analyste marketing, analyste de crédit, contrôleur de gestion, comptable, analyste financier, etc.





Selon la loi de Metcalfe, « la valeur d’un standard est proportionnelle au carré du nombre de systèmes qui l’utilisent ». Nous pouvons contextualiser cette citation en précisant que « la valeur d’une technologie est proportionnelle au carré du nombre de personnes qui l’utilisent ». En d’autres termes, l’adoption d’Hadoop à grande échelle et son succès ne dépendent pas des développeurs, mais des analystes métier ; et la fondation Apache l’a bien compris. Voilà pourquoi elle s’évertue, depuis qu’elle a repris Hadoop en 2009, à rapprocher le plus possible le MapReduce (et ses dérivés) des utilisateurs métier.


Face à un marché fortement concurrentiel, la réponse ne s’est pas fait attendre. Car sur le marché, deux catégories d’acteurs poursuivent cet objectif : le monde de l’open source, centralisé autour de la fondation Apache, et le monde des éditeurs logiciels. Les deux offrent un ensemble d’outils qu’il est aujourd’hui raisonnable de qualifier d’écosystème Hadoop.


Dans le chapitre de présentation de cet ouvrage exclusivement réservé à l’apprentissage des outils de l’écosystème technologique d’Hadoop, nous allons d’une part revenir sur les fondements d’Hadoop et, d’autre part, expliquer la philosophie et la taxonomie1 des outils qui constituent son écosystème. Vous verrez ainsi en quoi ces outils facilitent l’adoption d’Hadoop par un public de non-développeurs.


Hadoop


Pensez à toutes les données que nous avons aujourd’hui : en 2012 déjà, IDC émettait le postulat selon lequel, de 2005 à 2020, le volume de données croîtrait d’un facteur 300, de 130 exaoctets à 40 000 exaoctets, soit 40 trillions de gigaoctets, ce qui représente plus de 5 200 gigaoctets créés pour chaque homme, femme et enfant en 2020. Actuellement, le volume des données en circulation connaît une démultiplication permanente : 5 exaoctets de données sont désormais produits tous les deux jours, soit le même volume que l’ensemble des données produites de l’aube de la civilisation jusqu’à 2003. En 2014, 90 % de toutes les données jamais générées par l’homme l’ont été au cours des deux dernières années. Cisco renchérit sur ce constat lorsqu’il estime le trafic réseau global annuel à 1,3 zettaoctets en 2016.


Cette intensification du trafic réseau est attribuée à l’accroissement du nombre des smartphones, tablettes et autres appareils connectés à Internet, à la croissance des communautés d’utilisateurs, à l’augmentation de la bande passante, aux débits en hausse constante offerts par les opérateurs de télécommunications, ainsi qu’à la prolifération de la disponibilité et de la connectivité du Wi-Fi. Nous ne parlerons même pas de la variété des données créées !


L’échelle de cette croissance des données surpasse la capacité raisonnable des technologies traditionnelles – et plus précisément celle des Systèmes de gestion de bases de données relationnelles (SGBDR) – ou même la configuration matérielle typique permettant l’accès à ces données. Plus encore, les données canalisées vers Internet créent de la pression en vue d’une capture cohérente et rapide.


Les entreprises doivent trouver le moyen de maîtriser et traiter efficacement ces données pour continuer à servir fidèlement leur clientèle et rester compétitives. Google fait partie des entreprises qui ont très tôt ressenti le besoin de gérer efficacement les gros volumes de données liés aux requêtes des utilisateurs. Rappelons que le moteur de recherche de Google doit restituer en temps quasi réel les résultats de plus de 3 millions de recherches effectuées par minute. Pour répondre à cette exigence, il doit donc indexer l’intégralité des pages web disponibles et rechercher à l’intérieur de chacune les mots demandés par l’utilisateur.


Aujourd’hui, le nombre de sites Internet dans le monde est estimé à plus d’un milliard, avec une croissance de 5,1 % (estimation faite par Netcraft), sachant qu’au-delà de 5 secondes d’attente, l’utilisateur considère que la requête a échoué et passe à autre chose. Résoudre ce problème ne peut se faire avec les approches de centralisation des données au cœur d’un seul serveur – comme on le faisait dans le passé – ni même avec les approches centralisées de traitement telles que l’in-memory. Il est dès lors indispensable de penser à d’autres approches.




Le traitement in-memory fait référence à une approche qui consiste à charger et traiter toutes les données en mémoire vive (RAM).





L’approche conceptuelle d’Hadoop


Pour répondre à ces défis, l’idée de Google est de développer une approche conceptuelle consistant, d’une part, à distribuer le stockage des données et, d’autre part, à paralléliser le traitement de ces données sur plusieurs nœuds d’une grappe de calcul (un cluster d’ordinateurs).


L’emploi d’une grappe de calcul n’est pas anodin. En effet, tout en étant l’infrastructure qui sert de support au traitement massivement parallèle, son utilisation permet de profiter des économies d’échelle engendrées par la baisse des coûts d’ordinateurs. Ainsi, la croissance des données est gérée en augmentant simplement les nœuds dans le cluster. Cette approche conceptuelle a été adoptée par le marché ; elle sous-tend l’ensemble des technologies du big data actuellement.


•Au niveau du traitement. Google découpe le problème d’indexation des pages web en tâches ou sous-problèmes à distribuer dans le cluster pour exécution. Pour ce faire, il construit un index inversé pour chaque mot-clé contenu sur chaque page web. Pour faire simple, un index inversé, c’est un peu comme la page d’index d’un livre ; pour chaque mot-clé, sont référencées ses différentes localisations sur l’ensemble des sites web. Ainsi, chaque fois que vous recherchez un mot, l’index fournit les pages où il se situe ; cela vous évite de fouiller tout le Web page par page pour retrouver le mot.


Aujourd’hui, la recherche Internet fonctionne selon ce principe : le moteur de recherche constitue une base d’index inversés pour chaque mot. Cependant, construire un index inversé n’est pas simple. Prenons un exemple : si le moteur de recherche indexe 1 000 pages contenant chacune 5 000 mots, il doit construire un fichier de 5 millions de mots (1 000 × 5 000).


Pour construire l’index inversé, Google passe par un raisonnement en trois phases consécutives.


–La phase Map consiste à assigner à chaque nœud du cluster la tâche d’attribuer à chaque mot de la page web un indice correspondant à la page dans laquelle il est. Cet indice peut être le titre de la page, son numéro ou n’importe quel élément qui permet de l’identifier de façon unique parmi toutes les pages qui constituent le site web. Cette tâche s’exécute parallèlement (en même temps) dans tout le cluster.


–La phase Shuffle consiste, pour chaque nœud, à trier par ordre alphabétique les mots auxquels il a affecté un index. Cette étape intermédiaire vise à faciliter le travail effectué par la troisième phase.


–La phase Reduce consiste, pour chaque mot contenu dans l’ensemble des nœuds du cluster, à regrouper tous ces indices. Ainsi, on obtient l’index inversé.


•Au niveau du stockage. Google décide de ne pas centraliser le stockage de toutes les pages Internet vers un seul serveur pour la construction des index inversés. De toute façon, cette approche n’est pas envisageable, puisque le volume de données généré aujourd’hui dépasse largement la capacité des serveurs traditionnels.


Comme la tâche de construction des index est partagée entre les nœuds du cluster, les fichiers contenant les mots (les pages web) doivent être divisés, et chaque morceau de fichier doit être stocké de façon redondante sur tous les disques durs du cluster. Ainsi, si un nœud tombe en panne au cours du traitement, cela n’affecte pas les autres tâches.


Techniquement, le stockage de fichiers sur un disque dur se fait à l’aide de ce que l’on appelle un système de fichiers (file system). Le système de fichiers est unique pour chaque ordinateur, ce qui pose problème dans un cluster où l’ensemble des nœuds doivent être vus comme une seule machine. Pour résoudre ce problème et gérer la redondance des données sur plusieurs disques durs, Google a mis sur pied le système de fichiers distribués (Distributed File System ou DFS), qui est installé sur le cluster.


La figure suivante résume le travail de construction d’un index inversé, par Google, au cours de la procédure en trois phases décrite plus haut. La phase de normalisation retire la ponctuation et les stop words (mots sémantiquement vides) et convertit tous les mots en minuscules. La phase Map produit des paires clé/valeur constituées du mot et de son index, tandis que la phase Shuffle trie ces mêmes paires clé/valeur. La phase Reduce, enfin, regroupe dans un fichier de sortie l’ensemble des index.
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Figure I-1 – Utilisation de l’approche MapReduce pour créer un index inversé





À travers cette approche conceptuelle, Google parvient à gérer les problématiques liées à l’indexation des pages web et à tirer parti des données générées dans l’espace numérique. Le découpage des traitements en plusieurs tâches et l’exécution en parallèle de ces dernières sur un grand nombre de nœuds se font à l’aide du modèle en trois étapes présenté plus haut, que Google a baptisé MapReduce. La distribution, le stockage et la redondance des fichiers sur le cluster sont pris en charge par le système de fichiers distribués mis au point par Google et qu’il a appelé Google File System (GFS).


À l’origine, ces deux éléments étaient utilisés en interne chez Google. Plus tard, un ingénieur de l’entreprise, Doug Cutting, implémentera en Java le MapReduce et le GFS et leur donnera le nom d’une des peluches de son fils : Hadoop. Le HDFS (Hadoop Distributed File System) constitue son système de fichiers distribués, l’équivalent du GFS.


Depuis 2009, le projet Hadoop a été repris par la fondation Apache. Aujourd’hui, il constitue officiellement un framework open source (c’est-à-dire qu’il peut être utilisé librement par tout le monde).


Fonctionnement d’Hadoop


Comme précisé plus haut, le MapReduce est une approche conceptuelle ; il a besoin d’être implémenté pour être utilisé. Hadoop répond à cette demande : c’est l’implémentation la plus populaire et la plus mature actuellement sur le marché.


En réalité, Hadoop est un ensemble de classes2 écrites en Java pour la programmation des tâches MapReduce et HDFS, dont les implémentations sont disponibles dans d’autres langages de programmation : en Scala et C# notamment. Ces classes permettent à l’analyste d’écrire des fonctions Map et Reduce qui vont traiter les données, sans avoir à savoir comment ces fonctions sont distribuées et parallélisées dans le cluster. Dans cette section, nous allons expliquer le fonctionnement d’Hadoop : les étapes d’exécution d’un programme MapReduce dans un cluster et la façon dont il est parallélisé.


Terminologie d’Hadoop


Avant de parler de l’exécution des jobs MapReduce dans Hadoop, nous allons en présenter la terminologie.


Un job MapReduce est une unité de travail que le client veut exécuter. Il consiste en trois choses :


•le fichier des données à traiter (input file) ;


•le programme MapReduce ;


•les informations de configuration (métadonnées).


Le cluster exécute le job en divisant le programme MapReduce en deux : les tâches Map d’un côté et les tâches Reduce de l’autre. Dans le cluster Hadoop, il y a deux types de processus qui contrôlent l’exécution du job : le JobTracker et un ensemble de TaskTrackers.


Le JobTracker est le processus central qui est démarré sur le nœud de référence (name node) ; il coordonne tous les jobs qui s’exécutent sur le cluster, gère les ressources de ce dernier et planifie les tâches à exécuter sur les TaskTrackers.


Ces derniers sont les processus qui traitent le programme MapReduce de l’analyste ; ils sont démarrés au niveau des nœuds de données, exécutent les tâches Map ou Reduce et envoient des rapports d’avancement au JobTracker, qui garde une copie du progrès général de chaque job. Si une tâche échoue, le JobTracker peut la replanifier sur un TaskTracker différent.


En fait, le JobTracker désigne le nœud de référence et le processus Master qui y est démarré, tandis que le TaskTracker fait référence au nœud de données et au processus Worker qui y est lancé.


La figure ci-après illustre les relations entre le JobTracker et les TaskTrackers dans le cluster. Le cluster Hadoop présente cinq nœuds (celui de référence secondaire n’est pas comptabilisé) : les nœuds de données sont des TaskTrackers, tandis que le nœud de référence est un JobTracker.
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Figure I-2 – Le cluster Hadoop et ses cinq nœuds





Chaque tracker possède une partie stockage, assurée par le nœud, et une partie traitement, effectuée par le processus (Worker ou Master) démarré sur le nœud. Dans la terminologie Hadoop, le nom du processus est associé à la machine ; on parle de JobTracker et de TaskTracker.
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Le nœud de référence secondaire n’est pas un nœud de relais ; il ne prend pas la place du nœud de référence si celui-ci tombe en panne. Il effectue seulement la sauvegarde des métadonnées contenues dans le nœud de référence. En cas de panne du nœud de référence, l’administrateur du cluster Hadoop se sert de ces métadonnées, pour restaurer manuellement le cluster.





Maintenant que nous avons réglé le problème de terminologie, regardons ensemble la façon dont le MapReduce y est exécuté.


Détails d’exécution d’un modèle de calcul dans Hadoop


Même si Hadoop correspond à l’implémentation du MapReduce, il a, depuis sa version 2, la capacité d’exécuter plusieurs modèles de calcul sur le cluster. Cela est possible grâce à un gestionnaire de ressources tel que Mesos ou YARN. Nous y reviendrons dans le chapitre 11. Néanmoins, tous les modèles de calcul sont exécutés de la même façon par Hadoop.


Illustrons ici les étapes d’exécution d’un modèle de calcul sur Hadoop avec le MapReduce. Le job MapReduce écrit par l’utilisateur s’exécute en sept étapes.


1.Au départ, l’utilisateur configure le job : il écrit la fonction Map, la fonction Reduce, spécifie le nombre r de tâches Reduce, le format de lecture du fichier d’entrée, le format des r fichiers de sortie, éventuellement la taille des blocs du fichier d’entrée et le facteur de réplication. Une fois que tout cela est fait, le JobTracker démarre les r TaskTrackers qui vont effectuer les r tâches Reduce spécifiées par l’utilisateur.




Le facteur de réplication est le nombre de fois qu’un bloc de fichier est répliqué dans le cluster par le HDFS. Il est défini par l’utilisateur, et par défaut il est égal à 3. Prenons un exemple : un facteur de réplication égal à 3 signifie que chaque bloc de fichier est répliqué par le HDFS 3 fois dans 3 nœuds différents du cluster.





2.Le HDFS découpe le fichier d’entrée en M blocs de taille fixe, généralement 64 Mo. Ensuite, le HDFS réplique ces blocs selon le facteur défini par l’utilisateur (3, par défaut) et les distribue de façon redondante dans des nœuds différents du cluster. Diviser le fichier d’entrée en blocs de taille fixe permet de répartir de façon équilibrée la charge de traitement parallèle entre les nœuds du cluster ; ainsi, le traitement s’achève à peu près au même moment dans l’ensemble des nœuds du cluster.


3.Par défaut, le JobTracker déclenche M TaskTrackers sur les M nœuds de données dans lesquels ont été répartis les M blocs du fichier d’entrée, pour exécuter les tâches Map, soit un TaskTracker Map pour chaque bloc de fichiers. Chaque TaskTracker lit le contenu du bloc de fichiers par rapport au format d’entrée spécifié par l’utilisateur, puis le transforme en paires clé/valeur par le processus de hachage défini dans la fonction Map. Ce processus de hachage s’effectue dans la mémoire locale du nœud.


4.Périodiquement, dans chaque nœud, les paires clé/valeur sont sérialisées dans un fichier sur le disque dur local du nœud. Ensuite, ce fichier est partitionné en r régions (correspondant aux r tâches Reduce spécifiées) par une fonction de hachage qui va affecter à chacune une clé correspondant à la tâche Reduce à laquelle elle a été. Les informations sur la localisation de ces régions sont transmises au JobTracker, qui les fait suivre aux r TaskTrackers qui vont effectuer les tâches Reduce.
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Le HDFS et le système de fichiers du nœud de données sont deux choses bien distinctes.


Chaque TaskTracker Map écrit ses paires clé/valeur sur le disque dur local du nœud sur lequel il est exécuté (le système de fichiers local du nœud), et non sur le HDFS (le système de fichiers global du cluster). Pourquoi ? Parce que ces résultats sont intermédiaires et sont utilisés comme entrées des tâches Reduce pour produire le résultat final du job.


Une fois que le job est complet, les résultats du Map ne servent plus à rien et peuvent être supprimés. Ainsi, les stocker dans le HDFS revient à les répliquer, ce qui ne sert strictement à rien.





5.Lorsque les r TaskTrackers Reduce reçoivent les informations de localisation, ils utilisent des appels de procédures distantes (protocole RPC) pour lire – depuis le disque dur des nœuds sur lesquels les tâches Map se sont exécutées – les régions des fichiers Map leur correspondant. Ensuite, ils les trient par clé. Notez au passage que le tri s’effectue en mode batch dans la mémoire du TaskTracker Reduce. Si les données sont trop volumineuses, alors cette étape peut augmenter de façon significative le temps total d’exécution du job.
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Bien que les TaskTrackers Reduce téléchargent par appel de procédure distante les données des TaskTrackers Map, les traitements Reduce ne peuvent pas commencer tant que les tâches Map ne sont pas complètement achevées.





6.Les TaskTrackers Reduce itèrent à travers toutes les données triées, puis ils passent chaque clé unique rencontrée, avec sa valeur, à la fonction Reduce écrite par l’utilisateur. Les résultats du traitement de la fonction Reduce sont alors sérialisés dans le fichier ri (avec i, l’indice de la tâche Reduce) selon le format de sortie spécifié par l’utilisateur. Cette fois-ci, les fichiers ne sont pas sérialisés dans le disque dur du nœud TaskTracker, mais dans le HDFS, et ce pour des raisons de résilience (tolérance aux pannes).


7.Le job s’achève là ; à ce stade, les r fichiers Reduce sont disponibles et Hadoop applique, selon la demande de l’utilisateur, soit un Print Ecran, soit leur chargement dans un SGBD, soit encore leur passage comme fichiers d’entrée à un autre job MapReduce.


La figure suivante récapitule ces sept étapes. Le jaune traduit les traitements, le vert la RAM, le blanc les opérations d’accès aux données et les cylindres bleus les fichiers Map.
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Figure I-3 – Étapes d’exécution d’un job MapReduce dans un cluster Hadoop







Voilà, à ce stade, vous avez les informations générales concernant le fonctionnement d’Hadoop. Si vous souhaitez en apprendre plus sur le fonctionnement d’Hadoop, nous vous recommandons l’ouvrage Hadoop – Devenez opérationnel dans le monde du big data, J. Chokogoue, ENI, 2017.





Passons maintenant au nerf de la guerre et examinons l’écosystème Hadoop, afin de comprendre son importance, ses enjeux et pourquoi il requiert à lui seul tout un ouvrage.


Taxonomie de l’écosystème Hadoop


En réalité, Hadoop est une plate-forme qui implémente des modèles de calcul parallèle comme le MapReduce et fournit un système de fichiers distribués redondant, fiable et optimisé pour la gestion des fichiers volumineux (HDFS). Comme précisé plus haut, Hadoop est un ensemble de classes écrites en Java pour la programmation des tâches MapReduce et HDFS. Ces classes permettent à l’analyste de décrire des fonctions de traitement des données, sans avoir à se préoccuper de la façon dont ces fonctions sont distribuées et parallélisées dans le cluster.


Pour tirer le meilleur parti d’un cluster Hadoop, la fondation Apache y a intégré une série de logiciels et d’outils. Cet ensemble forme aujourd’hui l’écosystème Hadoop ou framework Hadoop. Sans lui, il reviendrait à chaque entreprise, en fonction de son besoin, de développer elle-même des outils compatibles avec Hadoop afin de déployer ses solutions sur le cluster, ce qui serait très complexe et l’éloignerait probablement de son activité principale.


Actuellement, de nombreux développeurs travaillent sur l’écosystème Hadoop et offrent leur concours à la fondation Apache : Yahoo!, par exemple, qui a développé ZooKeeper (service de coordination distribué), Cloudera, le créateur d’Impala (moteur de calcul SQL massivement parallèle), ou LinkedIn, le développeur de Kafka (système de messagerie publish/subscribe distribué).


L’écosystème Hadoop fournit une collection d’outils et de technologies spécialement conçue pour faciliter le développement, le déploiement et la prise en charge des solutions big data. La définition de cet écosystème est importante, car l’adoption d’Hadoop par les entreprises s’en trouve facilitée et leur permet de surmonter les défis du numérique.


Tous ces outils peuvent être rangés selon 14 catégories, en fonction de la problématique qu’ils résolvent.


•Langages d’abstraction. Ils servent à développer des jobs MapReduce à l’aide d’un langage similaire au SQL. Dans cette catégorie, on distingue principalement Hive, Pig et Cascading.


Nous étudierons principalement Hive et Pig un peu plus loin.


•SQL sur Hadoop. Il s’agit de technologies permettant d’exécuter nativement du SQL sur un cluster Hadoop. À ce jour, trois projets sont en incubation à la fondation Apache, bien qu’opérationnels : Impala, Phoenix et HAWQ.


Nous étudierons les trois technologies.


•Modèles de calcul. Ce sont des moteurs d’exécution d’algorithmes en parallèle ou des modèles de programmation des tâches distribuées sur un cluster. Actuellement, Hadoop dispose de cinq modèles de calcul (chacun s’exécutant à l’aide de son propre moteur) : MapReduce, le modèle original d’Hadoop, Spark, le moteur in-memory distribué créé par l’université de Berkeley, Mahout, Hama et Tez.


Puisque le modèle de calcul est l’élément central du cluster, et compte tenu des problématiques rencontrées à l’heure du numérique, nous les étudierons tous.


•Outils de traitement en temps réel. Ils servent à traiter immédiatement des données générées en streaming (au fil de l’eau). Quatre outils sont disponibles dans cette catégorie : Storm, Samza, S4 et Spark Streaming.


Dans cette catégorie, nous étudierons Storm.


•Bases de données. Ce sont des systèmes de gestion de bases de données distribuées (SGBDD), adaptés au fonctionnement sur un cluster. Plusieurs SGBDD open source existent, mais ils ne font pas partie de la fondation Apache. Les seuls systèmes attachés à la fondation sont, à notre connaissance, HBase, Cassandra et Accumulo.


Nous présenterons ici HBase.


•Outils d’ingestion & streaming. Il s’agit d’outils capables d’« ingérer » des données générées en streaming. La fondation Apache en propose deux : Kafka et Flume.


En raison de leur complexité, nous leur avons consacré un ouvrage entier. Il sera disponible bientôt.


•Outils d’intégration des données. Ils permettent de déplacer les données d’un SGBDR vers le HDFS et vice versa.


Le seul outil disponible dans cette catégorie est Scoop, que nous étudierons bien évidemment.


•Outils de coordination de workflow. Ils servent à planifier et chaîner l’exécution de plusieurs jobs dans le cluster Hadoop.


Oozie est le seul outil disponible dans cette catégorie. Nous l’analyserons dans le détail.


•Outils de coordination de services distribués. Ils coordonnent les échanges entre les nœuds d’un cluster, ou entre plusieurs applications.


ZooKeeper est l’outil de coordination de service distribué le plus populaire à ce jour. Nous lui consacrerons un chapitre entier.


•Outils d’administration de cluster. Ils servent notamment à gérer l’approvisionnement des ressources du cluster et les permissions des utilisateurs, à y suivre l’exécution des tâches, etc.


Plusieurs outils indépendants ont été développés pour l’administration Hadoop, combinés dans Ambari, que nous présenterons.


•Outils d’interface utilisateur. C’est grâce à eux que l’utilisateur interagit avec le cluster et les outils d’Hadoop.


Actuellement, la fondation Apache offre une interface web appelée HUE. Nous prendrons un moment pour la décrire également.


•Outils d’indexation de contenu. Ils rendent possible le full text search, c’est-à-dire la recherche en texte intégral. Ils permettent d’effectuer des recherches de contenu, d’indexer le texte des pages Web et fournissent des fonctionnalités de recherche sur ces dernières. Dans cette catégorie, on distingue les moteurs Lucene, Solr et Lucy. En dehors de ces trois moteurs, un autre est également très utilisé, mais il ne fait pas partie de la fondation Apache : ElasticSearch, qui s’appuie sur Lucene.


Nous étudierons donc Lucene et ElasticSearch.


•Systèmes de fichiers distribués. Il s’agit de couches abstraites, installées sur le cluster pour gérer le stockage des données distribuées. Hadoop est fourni avec son système de fichiers distribués initial, le HDFS, que nous n’étudierons pas (cela exigerait qu’on s’attarde sur les détails techniques du fonctionnement d’Hadoop, ce qui dépasse le cadre de cet ouvrage).




Un chapitre entier est dédié à l’étude des systèmes de fichiers distribués et du HDFS dans l’ouvrage suivant : Hadoop – Devenez opérationnel dans le monde du Big Data, J. Chokogoue, ENI, 2017.





•Gestionnaires de ressources. Ce sont des outils qui exploitent au mieux les ressources d’un cluster. Ils permettent d’exécuter plusieurs modèles de calcul sur un cluster. Souvenez-vous qu’Hadoop est originellement l’implémentation du MapReduce ; en d’autres termes, il est limité à l’exécution de ce modèle. Les gestionnaires de ressources lèvent cette limite. Actuellement, la fondation Apache en fournit deux : YARN et Mesos.


Nous les étudierons tous les deux, en insistant sur YARN.


Une distribution Hadoop – version commerciale du framework – est composée d’un outil de chacune des catégories annoncées précédemment. Leur maîtrise vous permet d’embrasser les problématiques du traitement de gros volumes de données à l’ère du numérique.
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Figure I-4 – Cartographie de l’écosystème Hadoop
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Gardez à l’esprit que l’écosystème Hadoop est essentiellement composé à partir des contributions des entreprises et des développeurs indépendants, et qu’il change très vite par conséquent. Certains outils sont ajoutés, d’autres sont modifiés et d’autres simplement supprimés. De nombreux projets sont en cours d’incubation ; ce sont des contributions logicielles qui n’ont pas encore été testées et validées par la fondation Apache.


Considérez donc cette cartographie de l’écosystème comme un guide illustratif et non exhaustif.





Vous pouvez utiliser la carte heuristique de la figure suivante pour avoir une image mentale claire du rôle et de la place de chaque outil dans l’écosystème. L’étude des outils est organisée autour des six parties définies sur la carte : modèles de calcul, abstraction, stockage, gestion, streaming et utilitaires.
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Figure I-5 – Carte heuristique de l’écosystème Hadoop






En résumé


La donnée est au numérique ce que l’électricité fut à l’ère industrielle… Mais les approches classiques de traitement des données ne sont plus suffisantes : il faut aujourd’hui changer de paradigme. Google a été l’un des premiers à rencontrer ce problème ; et c’est pour y remédier qu’il a développé une procédure en trois étapes (Map, Shuffle, Reduce) qu’il a baptisée MapReduce.


Hadoop résulte de l’implémentation du MapReduce et du système de fichiers distribués de Google, le GFS (transposé en HDFS). Techniquement, c’est un ensemble de classes Java qui permettent de faire du traitement massivement parallèle, de façon complètement tolérante aux pannes.


Hadoop présage l’évolution future du traitement des données. Cependant, son succès et son adoption à grande échelle ne dépendent pas des développeurs, mais des utilisateurs métier, pour lesquels des outils simplifiant l’exploitation d’un cluster ont été développés. Cet écosystème donne à tout le monde la possibilité d’utiliser Hadoop.


Ce chapitre visait à vous initier à la logique des outils de l’écosystème Hadoop. Prenez maintenant un moment pour vous assurer de la solidité de vos nouveaux acquis en parcourant le guide d’étude dédié. Nous entrerons ensuite dans le vif du sujet.


Présentation des guides d’étude


Voici le premier des guides d’étude conçus pour vous accompagner dans la lecture de cet ouvrage. Vous en retrouverez un à la fin de chaque chapitre, ce qui vous aidera à assimiler les concepts et principes essentiels de la problématique abordée, que vous utilisiez ce guide pour une étude individuelle, un travail en équipe ou comme support de cours.


Comment utiliser le guide d’étude ?


Dans les guides d’étude, nous avons formulé trois types de questions.


•Questions à réponse fixe. Ce sont des questions dont la réponse nécessite la formulation d’un principe ou d’un concept. Elles peuvent être exprimées sous forme de QCM, de questions ouvertes ou de questions à choix multiples (vous les identifierez grâce au libellé « Question à réponse fixe »).


•Questions à réponse ouverte. Elles n’ont pas de réponse unique correcte, mais dépendent de votre appréciation. Elles visent à vous faire réfléchir sur ce que vous feriez si le cas mis en œuvre dans la question venait à se présenter à vous dans la vie réelle (vous les identifierez grâce au libellé « Question à réponse ouverte »).


•Questions de réflexion. Elles non plus n’ont pas de réponse fixe. Elles vous poussent à explorer l’inconnu, à imaginer les choses telles qu’elles pourraient être (vous les identifierez grâce au libellé « Question de réflexion »).


Certaines questions font directement écho à la question précédente. Votre réponse devra donc être cohérente et s’accorder à celle donnée à la question d’avant.


Toutes les réponses de ces guides sont regroupées après le dernier chapitre de l’ouvrage. Lorsque vous n’aurez pas répondu à une question, référez-vous aux indications fournies dans le guide des réponses et allez réétudier la notion au chapitre correspondant.





Guide d’étude


Qu’est-ce qu’un paradigme ?








Pourquoi dit-on que le MapReduce est un paradigme ?








Qu’est-ce qu’un modèle d’algorithme ?








En quoi consiste le MapReduce ?








Quel est le but du MapReduce ?








Quelle définition donneriez-vous d’Hadoop ?








Quelle différence faites-vous entre le MapReduce et Hadoop ?








Quelle est la différence entre le JobTracker, le nœud de référence et le processus Master ?








Qu’est-ce que le TaskTracker ?








Quelle est la différence entre le TaskTracker, le nœud de données et le processus Worker ?








Pourquoi est-il nécessaire de diviser le fichier d’entrée en plusieurs blocs de même taille (de 64 Mo par défaut) pour le traitement ?








À quoi le facteur de réplication correspond-il dans un cluster Hadoop ?








Par défaut, combien de nœuds de données sont utilisés pour un job MapReduce complet ? Justifiez votre réponse.








Par défaut, combien de TaskTrackers voit-on démarrer lors d’un job MapReduce ? Justifiez votre réponse.








Y a-t-il autant de JobTrackers déclenchés que de jobs MapReduce exécutés ?








Déterminez l’ordre d’exécution des étapes d’un job MapReduce dans la liste suivante (attribuez un numéro entre 1 et 7, selon le degré d’avancement) :


…sérialisation des r fichiers Reduce dans un SGBD


…découpe du fichier d’entrée en blocs de taille fixe par le HDFS


…configuration du job MapReduce


…création de M TaskTrackers correspondant aux M blocs de fichiers


…application de la fonction Reduce et sérialisation dans le fichier Reduce ri


…application de la fonction Map et sérialisation sur le disque dur local du nœud


…tri des paires clé/valeur et passage à la fonction Reduce pour traitement


Pour développer des jobs MapReduce, faut-il forcément être développeur Java ?








Qu’est-ce que l’écosystème Hadoop ?








Pourquoi a-t-on besoin d’un écosystème Hadoop ?








Peut-on utiliser Hadoop sans passer par un écosystème d’outils ?








Citez trois outils de votre choix appartenant à l’écosystème Hadoop et donnez leurs rôles.











Principes clés


•Le MapReduce est un paradigme de programmation qui consiste à découper un problème en tâches indépendantes et à les exécuter en deux principales phases distinctes et succinctes : phase Map et phase Reduce.


•La phase Map transforme les données en paires clé-valeur, qui sont ensuite triées au cours d’une phase intermédiaire Shuffle et agrégées enfin dans la phase Reduce.


•Écrire un programme MapReduce revient à écrire deux fonctions : une fonction Map() et une fonction Reduce(). Le système s’occupe pour vous d’en gérer l’exécution, en parallèle, dans le cluster.


Hadoop est le fruit de l’implémentation du modèle de calcul MapReduce de Google et de son système de fichiers distribués, GFS.


•Hadoop est un ensemble de classes écrites en Java pour la programmation des tâches MapReduce et HDFS. Grâce à elles, l’analyste peut écrire des fonctions MapReduce et les exécuter sans savoir comment elles sont distribuées et parallélisées dans le cluster.


•Dans la terminologie Hadoop, un job MapReduce est une unité de travail que l’utilisateur veut exécuter. Il consiste en trois choses : le fichier des données à traiter (input file), le programme MapReduce et les informations de configuration (métadonnées).


•Deux types de processus contrôlent l’exécution d’un job MapReduce dans le cluster : le JobTracker et les TaskTrackers.


•Le JobTracker est le processus central qui est démarré sur le nœud de référence (le name node). Il coordonne tous les jobs qui s’exécutent sur le cluster, gère les ressources de ce dernier et planifie les tâches à exécuter sur les TaskTrackers.


•Les TaskTrackers sont les processus qui traitent le programme MapReduce de l’analyste. Ils sont démarrés au niveau des nœuds de données et exécutent soit les tâches Map, soit les tâches Reduce, mais pas les deux à la fois pour le même job.


•En vertu de la loi de Metcalfe, le succès et l’adoption à grande échelle d’Hadoop ne dépendent pas des développeurs, mais des utilisateurs métier. Pour qu’Hadoop ait une chance de séduire les analystes métier, il faut donc que le framework leur donne la possibilité d’utiliser leur langage favori : le SQL.


•On appelle écosystème Hadoop l’ensemble des outils qui facilitent l’exploitation de la technologie Hadoop et favorisent son adoption en entreprise.





1taxonomie : « classification, suite d’éléments formant des listes qui concernent un domaine, une science » (Larousse)


2Une « classe » est une notion renvoyant aux méthodes orientées objet. C’est une structure abstraite qui décrit un objet du monde réel sous deux angles : ses propriétés (caractéristiques) et ses méthodes (les actions qu’il peut effectuer). Par exemple, la classe Vehicule représente un véhicule, couleur est l’une de ses propriétés et accélérer/freiner est l’une de ses méthodes.







PARTIE 1


Les modèles de calcul de l’écosystème Hadoop
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Un modèle de calcul est un modèle algorithmique : il renvoie à une façon de penser le découpage d’un problème métier en tâches exécutables par un ordinateur.


Dans le cadre d’Hadoop, le modèle de calcul renvoie à la façon de penser le découpage en tâches qui s’exécutent simultanément et de façon parallèle dans un cluster. On se rappelle que c’est la solution conceptuelle au problème du traitement des gros volumes de données à l’ère du numérique. Le modèle de calcul est à la fois la façon de programmer ces tâches et le moteur d’exécution de ces tâches sur le cluster.


Google a révolutionné la programmation parallèle en offrant le modèle algorithmique MapReduce. C’est l’implémentation de ce dernier qui a donné naissance à la première version d’Hadoop.


Cependant, le MapReduce est un modèle de calcul dont l’exécution se fait en batch, ce qui n’est pas adapté à toutes les problématiques. Par exemple, les travaux de traitement statistique ou les requêtes d’interrogation de données des utilisateurs exigent des temps de réponse très faibles et de l’interactivité. Pour combler ce déficit, plusieurs acteurs sur le marché ont proposé des modèles de calcul alternatifs au MapReduce. Certains sont également en batch et permettent d’élargir le type de problématiques qui peuvent être traitées sur un cluster, tandis que d’autres sont interactifs et offrent des temps de réponse très faibles.


Parmi les modèles de calcul batch disponibles dans l’écosystème Hadoop, on peut citer le MapReduce, Mahout et HAMA. Au nombre des modèles de calcul interactifs, Spark et Tez sont les plus intéressants.


Cette première partie est organisée autour de deux chapitres visant à vous faire maîtriser ces deux types de modèles de calcul. Même si, initialement, Hadoop résulte de l’implémentation du MapReduce, depuis la version 2 l’introduction de YARN permet l’exécution, sur le cluster, de plusieurs modèles de calcul en parallèle (nous y reviendrons dans la partie 3).
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Les modèles de calcul batch


Diviser pour mieux régner.


Le calcul dans un cluster exige que toutes les requêtes qui y arrivent soient totalement parallèles, c’est-à-dire que les tâches puissent s’exécuter de façon indépendante afin d’être réparties sur les nœuds du cluster. Si ce n’est pas le cas, il est impossible d’utiliser un cluster, encore moins un cluster Hadoop. Avant de penser à Hadoop, il faut donc commencer par se demander si le problème est parallélisable.


Par définition, tous les problèmes ne sont pas complètement parallélisables ; Google a créé le MapReduce pour répondre à des problématiques qui sont embarrasingly parallel. Contrairement à ce qu’on pourrait croire, cela ne veut pas dire « embarrassantes à paralléliser », mais plutôt « parallélisables à l’excès » : le MapReduce a été créé pour gérer l’exécution des problèmes qui sont très simples à paralléliser.


Un « problème facilement parallélisable » est un programme qui ne demande aucun effort particulier pour être découpé en tâches indépendantes. Par définition, ce type de problèmes s’exécute en batch, ce qui est plutôt une bonne nouvelle, puisque – dans la majorité des problématiques impliquant une grosse volumétrie des données – ces dernières ont une structure extrêmement régulière et qu’il n’y a pas d’exigence particulière sur les temps de réponse. Des exemples de telles problématiques incluent l’indexation des pages web, le reporting périodique, l’interrogation des modèles relationnels de données, les tests de performance, l’interrogation de graphes et l’analyse textuelle. Le MapReduce offre l’opportunité d’exploiter le parallélisme sur ces types de problématiques.


Cependant, toutes les problématiques ne sont pas simples à paralléliser. Les travaux d’apprentissage statistique, par exemple, exigent le passage itératif de l’algorithme sur les données, ce qui rend l’utilisation du MapReduce inadapté. Dans ce chapitre, nous allons vous expliquer le fonctionnement du MapReduce et des modèles alternatifs qui le complètent, en l’occurrence Mahout et Hama. L’objectif est que vous compreniez comment un problème « embarrasingly parallel » s’exécute dans le cluster.


Principes du traitement parallèle en batch


Avant d’entrer dans les détails du fonctionnement d’un modèle de calcul, il faut comprendre la notion de batch, puisque pratiquement tous les problèmes « embarrasingly parallel » s’exécutent sur ce mode.


Dans un ordinateur, l’endroit où les données sont stockées a une incidence vitale sur la capacité de paralléliser le traitement.


•Dans l’ordinateur, les données sont stockées soit sur le disque dur, soit en mémoire centrale (RAM). Lorsque les données sont chargées en RAM, le traitement est plus rapide, mais il est très difficile à paralléliser. De plus, compte tenu de la taille limitée de la RAM, le volume de données qu’on peut y analyser est limité.


Lorsqu’on traite les données à partir de la RAM, on fait de l’in-memory processing ou traitement en mémoire.


•Si les données sont stockées sur le disque dur, les traitements sont faciles à paralléliser ; on pourra traiter de plus gros volumes, mais les temps de réponse des traitements seront plus longs.


Lorsqu’on effectue un traitement à partir du disque dur, on fait ce qu’on appelle techniquement du batch processing, c’est-à-dire du traitement par lots ou traitement sur disque.


Dans ce chapitre, nous nous intéresserons aux principes du batch processing et à son impact sur le parallélisme des calculs, avant d’entrer dans les détails de l’in-memory processing au chapitre suivant.


Le traitement sur disque ou batch processing


Pour comprendre le traitement sur disque, il faut connaître les principes fondamentaux du traitement des données dans un ordinateur. Par principes, nous entendons des lois qui ne changent pas, ni avec le temps, ni avec la technologie. Quatre principes régissent le traitement de données dans un ordinateur.
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Figure 1-1 – Architecture du traitement des données dans un ordinateur





•1er principe : tout traitement informatique des données implique toujours la participation de trois composants de l’ordinateur : le disque dur, la mémoire centrale et le microprocesseur.


Comme le montre la figure 1-1, au départ de tout traitement informatique, il y a la donnée (par ricochet, le fichier contenant les données). Initialement stockée sur le disque dur, elle est ensuite transférée (on dit « chargée » ou « montée ») vers la mémoire centrale de l’ordinateur appelée RAM (Random Access Memory – mémoire à accès direct ou mémoire vive). Physiquement, la RAM a la forme d’une barrette. C’est à elle qu’on fait référence quand on parle de « mémoire ». Par la suite, la CPU (Central Processing Unit, ou microprocesseur) effectue le traitement spécifié par l’utilisateur sur les données dans la RAM. Enfin, les données traitées sont renvoyées sur le disque dur ; on dit qu’elles sont sérialisées ou qu’on les fait persister. En effet, contrairement à la RAM dont le stockage temporaire induit l’effacement des données après mise hors tension de l’ordinateur, le disque dur, quant à lui, conserve les données traitées.


•2e principe : le microprocesseur traite toujours les données à partir de la RAM. Toujours !


Le microprocesseur se rend toujours dans la RAM pour effectuer les traitements (il y a accès directement) ; il ne peut pas recevoir directement les données venant du disque dur.


•3e principe : la mémoire RAM garde son contenu le temps d’une session.


Au redémarrage de l’ordinateur, son contenu est vidé. Cela signifie que toute donnée en RAM, traitée ou non, doit être conservée sur le disque dur, sinon elle sera supprimée au démarrage de l’ordinateur. La RAM n’a pas été prévue pour un stockage permanent, mais pour fournir l’accès direct nécessaire au microprocesseur pour effectuer ses traitements.


Les capacités des barrettes de mémoire RAM varient généralement entre 2 et 16 Go de données. Si une entreprise veut fournir un accès plus large de 64 Go au microprocesseur de son serveur par exemple, il lui faut acquérir quatre barrettes de 16 Go chacune. La RAM a été conçue pour un accès rapide aux données le temps d’une session.


•4e principe : le disque dur a été conçu pour la persistance des données.


Le disque dur est également l’un des supports mémoire de l’ordinateur : il intègre la catégorie des types de mémoire appelés mémoires de masse, au même titre que les clés USB ou les disques durs externes. La mémoire de masse, à la différence de la mémoire centrale ou de la mémoire vive, a la capacité de conserver les données, même après mise hors tension de l’ordinateur.


Comme le disque dur est conçu pour le stockage, sa capacité est très importante, avec un stockage dépassant à ce jour le téraoctet (To). Pour rappel, 1 To = 1 024 Go ; on est bien loin des 64 Go de RAM alloués par les serveurs classiques !


Maintenant, vous savez pourquoi il n’est pas possible de faire littéralement du « traitement sur disque ». Pour traiter les données hors de sa portée, le microprocesseur accède donc aux données qui ont été stockées sur le disque dur. Dans la pratique, les données sont chargées par lots (ou par paquets) en mémoire et traitées au fur et à mesure par le microprocesseur ; c’est ce qu’on nomme batch processing ou traitement par lots.


Supposons que vous ayez, par exemple, un fichier de 1 Go à traiter. L’ordinateur va charger un premier lot de 100 Mo de données en RAM, les traiter, puis les sérialiser dans le fichier de sortie que vous avez spécifié. Ensuite, un 2e lot de 100 Mo sera chargé, écrasant en mémoire le lot précédent ; et le cycle reprendra ainsi, jusqu’au 11e paquet.


La figure 1-2 illustre ce qu’on nomme batch processing. Les lots arrivent et sont chargés dans des « pages de données » ou buffers, des partitions de la mémoire vive. C’est là que le microprocesseur vient traiter les données. Petite astuce : vous pouvez augmenter la taille des buffers par l’instruction BUFFER_SIZE pour réduire le nombre d’I/O sur le disque dur.
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Figure 1-2 – Le batch processing illustré





En fait, le terme « traitement sur disque » renvoie à la latence liée aux nombreux accès au disque (un accès chaque fois que le système va chercher un nouveau lot ou paquet de données). Techniquement, ces opérations d’allers-retours entre le disque dur et la RAM s’appellent l’I/O (Input/Output – input faisant référence au chargement des lots vers la RAM, tandis qu’output caractérise le retour des données traitées de la mémoire vers le disque dur, ce qu’on appelle persistance des données traitées).


Par son principe, le batch processing garantit au système la capacité de traiter de très gros volumes de données. En contrepartie, les traitements sont ralentis par les multiples allers-retours, parce qu’ils rendent le système inexploitable face aux problématiques nécessitant des réponses rapides (d’où son alternative, le traitement in-memory). Il facilite néanmoins l’exécution des problèmes en tâches indépendantes, et c’est ce que nous allons voir dans le point qui suit.


L’exécution parallèle en batch


L’intérêt du batch processing pour le calcul en cluster, c’est que chaque nœud possède son propre disque dur. Par conséquent, les données à traiter peuvent être répliquées ou découpées en blocs dont le stockage sera distribué entre les nœuds du cluster.


Par définition, que ce soit en batch ou en in-memory, les traitements sont exécutés de façon séquentielle dans l’ordinateur. Ils sont découpés techniquement sous la forme d’une série de fonctions1 ou de procédures interdépendantes. C’est cette interdépendance qui rend l’exécution séquentielle : certaines fonctions doivent s’exécuter et renvoyer un résultat dont les autres ont besoin pour démarrer.


Pour illustrer le processus, supposons par exemple qu’il faille trouver les déciles d’une liste de nombres.




Venant du domaine statistique, les déciles sont chacune des neuf valeurs qui divisent une liste ordonnée en dix parties égales.





Ce traitement exige deux fonctions, nommées « tâches » : une tâche de tri des nombres (appelons-la « tâche A ») et une autre d’extraction des déciles de la liste (appelons-la « tâche B »). La tâche A doit s’achever complètement et passer comme résultat la liste triée à la tâche B avant que celle-ci ne commence. La durée totale du traitement est égale à la somme des temps d’exécution de chaque tâche considérée individuellement.


Ces deux tâches ne peuvent pas s’exécuter de façon indépendante ou isolément. Ainsi, il est important de comprendre que, lorsqu’on parle d’exécution parallèle, on ne fait pas nécessairement référence à des tâches qui s’exécutent indépendamment les unes des autres, mais à l’exécution simultanée ou exécution concurrente d’une série de tâches séquentielles. L’indépendance des tâches (ou exécution concurrente) est possible parce que, dans le cluster, chaque nœud possède son propre disque dur, sa propre mémoire et son propre processeur (on parle techniquement d’une architecture shared-nothing ou architecture MPP – Massivelly Parallel Processing). Grâce à ce type d’architecture, le calcul peut être parallélisé en batch, simplement en découpant le fichier à traiter en plusieurs blocs qui seront répartis entre les nœuds du cluster et stockés sur les disques durs correspondants.


Dans notre exemple, cela signifie que c’est la même série de tâches qui est exécutée par chaque nœud du cluster, mais sur des blocs de fichiers distincts. Dans chaque nœud, le calcul s’exécute en batch et de façon séquentielle, mais sur une portion différente des données. Ce procédé permet de profiter de la puissance d’un cluster et des caractéristiques de volume du batch processing.


La figure suivante illustre la différence entre les traitements batch séquentiel et parallèle. En batch parallèle, le traitement séquentiel est réalisé simultanément par les nœuds du cluster, mais chacun sur des blocs de données distincts.
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