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AVANT PROPOS. ..

Le Big Data est une science récente qui a surgie avec 1’évolution et la varia-
tion des données et d’applications mises et échangées en ligne. Cette science
consiste a prendre en charge d’'une maniere efficace un volume important
des données hétérogeénes en intégrant des techniques et outils nouveaux, vu
que la technologie disponible ne répond plus aux besoins.

Ce polycopié est un support pédagogique qui permet d’initier I’étudiant au
domaine des Big Data. Ce cours composé de plusieurs chapitres permet aux
étudiants de comprendre la problématique et la motivation du domaine, et

de maitriser I’outil Hadoop avec le modéle MapReduce associé a ce domaine.

Chaque chapitre est élaboré pour répondre a un but pédagogique bien
précis, se matérialisant par des explications, définitions accompagnées
d’exemples et des illustrations par des figures suivies par des exercices,

des solutions envisageables ou des fiches de travaux pratiques bien guidés.

1. Le chapitre I met I’étudiant dans le contexte du Big Data, consiste a lui

donner des connaissances générales sur le domaine;

2. Le chapitre II est consacré a I'étude de Hadoop, le framework qui per-
met le développement d’applications traitant les données massives. Ce
chapitre donne les notions les plus générales avec la procédure d’instal-

lation du logiciel;

3. Le chapitre III détaille la partie qui s’occupe du stockage des données
"HDFS", avec la possibilité de la manipulation de ces données selon deux

manieres différentes a savoir : les commandes et ’API JAVA ;



4 Avant propos. ..

4. Le chapitre IV étudie en détail la partie traitement des données massives
"MapReduce", le modéle qui permet de traiter des blocs de données sé-
parément et parallelement dans des machines connectées. La modélisa-
tion selon le paradigme MapReduce est une étape importante avant le

développement des programmes ;

5. Le chapitre V détaille I'implémentation des programmes MapReduce
dans Hadoop. Dans le cadre de ce chapitre, nous étudions 'implémen-
tation des programmes en utilisant le langage Java. D’autres langages
peuvent étre utilisés pour écrire des programmes mapreduce, mais cette

partie n’est pas traiteé dans ce cours.

L’élaboration de ce polycopié a été inspirée de plusieurs documents, j'ai pris
le soin de les citer dans la partie bibliographie, d’autres documents aussi ont
été cité afin d’apporter aux lecteurs plus de commandes et plus de détails sur

les parties traitées dans ce cours.



TERMINOLOGIE. ..

JVM : Java virtuelle machine
HDFS : Hadoop Distributed File System
YARN : Yet Another Ressource Negociator
AM : Application Master

API java : Application Programming Interfaces java
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MAPREDUCE : PRESENTATION ET

MODELISATION

Objectif Pédagogique

A la fin de ce chapitre, I’étudiant sera capable de modéliser des problemes

selon le paradigme Mapreduce.

Pré-requis

L’étudiant doit :

— Avoir des connaissances sur le paradigme de la programmation fonc-
tionnelle et ’algorithmique en général;

— Maitriser les connaissances acquises lors des chapitres précédents tels

que Hadoop et HDFS.



CHAPITRE 1. MAPREDUCE : PRESENTATION ET MODELISATION

DANS ce chapitre, nous allons étudier MapReduce, un paradigme qui per-

met de modéliser des problemes selon les fonctions Map() et Reduce()
afin d’automatiser le traitement paralléle et distribué sur des données mas-

sives.

1.1 HISTORIQUE

Ce modele a été proposé dans les années 2000, par deux ingénieurs de
chez Google, qui ont observé qu'un grand nombre des traitements massive-
ment paralleles, mis en place pour les besoins de leur moteur de recherche,
suivaient une stratégie de parallélisation identique. De ces observations est
né le modele de programmation MapReduce, décrit pour la premiere fois en
2004 dans un article de recherche (voir Article 15). Son principe général est
que toute parallélisation de traitement sur des données massives peut s’effec-
tuer uniquement a l'aide de deux types d’opérations : une opération map et

une opération reduce 06,

1.2 PRESENTATION DE MAPREDUCE

Le paradigme (modele) MapReduce est principalement utilisé pour le
traitement distribué sur de gros volumes de données aux seins d"un cluster
de nceuds. Il toleére la scalabilité en ajoutant des nceuds dans le cluster et

tolere aussi les pannes avec son systeme de réplication.

Considérons qu’on a a traiter un fichier de données de tres grande taille
dont le traitement classique prend énormément de temps. Pour résoudre ce
probleme, on utilise MapReduce qui permet de faire le traitement sur des

fragments du fichier en entrée, séparément et parallelement.

Comme son nom l'indique, MapReduce est la composition des fonctions

Map() et Reduce(). Utiliser MapReduce revient & modéliser le traitement se-
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CHAPITRE 1. MAPREDUCE : PRESENTATION ET MODELISATION

lon le paradigme MapReduce, ceci revient a le modéliser selon ces deux fonc-

tions.

1. La fonction MAP() est appliquée sur les fragments (une Map par frag-

ment) et fournit des résultats intermédiaires;

2. La fonction Reduce() traite les sorties des Map(), agrége les résultats

intermédiaires et fournit un résultat final.

Pour comprendre le modéle MapReduce, il faut d’abord comprendre les
concepts suivants : Le format des données, un format particulier représenté
par des paires (clé, valeur) et le principe des fonctions Map() et Reduce().

Commengons par détailler le format des données échangées entre Map et

Reduce

1.2.1 Format des données : paires (clé,valeur)

Les données échangées entre Map et Reduce, et dans la totalité du job sont
des paires (clé, valeur) :

— une clé : de type quelconque : entier, texte,...

— une valeur : de type quelconque.
A titre d’exemple, on peut considérer un fichier texte comme un ensemble de
(n° de ligne, ligne), selon le format paire(clé, valeur), o1 le n° de ligne est la
clé et la ligne représente la valeur correspondante a cette clé.
Les deux fonctions Map() et Reduce() recoivent des paires (clé, valeur) et
émettent d’autres paires dans le méme format (clé, valeur), selon les besoins

de l'algorithme concernant le probléme a traiter.

1.2.2 Principe de MapReduce et inspiration fonctionnelle

MapReduce s’inspire largement du paradigme de la programmation fonc-
tionnelle qui donne un role central a la programmation et plus particu-
lierement aux opérateurs de liste mapreduce. En programmation fonction-

nelle 16) :
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CHAPITRE 1. MAPREDUCE : PRESENTATION ET MODELISATION

1. map consiste a appliquer une méme fonction a tous les éléments de la

liste :

— map(f)[x0, ..., xn] = [f(x0), ..., f(xn)],

Exemple 1.1 map(x4)[2,3,6] = [8,12,24]

2. reduce applique une fonction récursivement a une liste et retourne un
seul résultat :

— reduce(f)[xo,...,.xn]=f(xo0,f(x1,{(x2,...))),
Exemple 1.2 reduce(+)[2,3,6]=(2+(3+6))=11

map et reduce sont des opérateurs génériques et leur combinaison permet de
modéliser énormément de problémes 06). Nous allons maintenant expliquer

le modele de programmation MapReduce.

1.3 MODELISATION DES PROBLEMES SELON LE PARADIGME MAPRE-

DUCE

1.3.1 Exemple introductif

Le but a travers cet exemple est d’introduire les étapes de la modélisation
en les appliquant sur un jeu de données. L'exemple porte sur une liste de
joueurs définis par leurs scores, on désire calculer le score total pour chaque

joueur.

Exemple 1.3 Soient les 4 tuples suivants, (voir table :

ID-joueur | Score
joueur1 2
joueur2 4
joueur1 3
joueur2 2

TABLE 1.1 — Exemple introductif
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CHAPITRE 1. MAPREDUCE : PRESENTATION ET MODELISATION

Nous allons d’abord découper le fichier de données en 4 fragments,
chaque fragment contient un tuple (une ligne). Et chaque tuple est décrit
par :
— Le premier tuple noté t1 contient la valeur( ID-joueur= joueurl,
score = 2);

— Le deuxiéme tuple noté f2 contient la valeur(IDjoueur= joueur2,
score = 4);

— Le troisieme tuple noté t3 contient la valeur(ID-joueur= joueurl,
score = 3);

— Le quatrieme tuple noté t4 contient la valeur(ID-joueur= joueur2,

score = 2);

L’étape map :

Pour rendre le probléme sous la forme de la fonction map(), nous allons
nous poser la question suivante : Quel est le traitement qui se répeéte pour

chaque tuple afin de calculer le score total de chaque joueur?

Le traitement qui se répete pour chaque tuple est : la lecture du N du
joueur et de son score, alors, si on veut formuler notre probleme selon le
principe de la fonction map(), on aura :
map(f)[t1,12,13,t4] = [f(t1), f(¥2), f(t3), f(t4)], est la fonction f, C'est le
traitement qui se répete c.a.d (la lecture du N du joueur et de son score),
alors :
map(lire(ID—joueur, score))[t1, 2,13, t4] =
map(lire(ID—joueur, score)|[t1]), map(lire(ID—joueur, score)[t2]),
map(lire(1D—joueur, score)|t3]), map(lire(ID—joueur,score)[t4]) =
[lire(ID—joueur = joueurl, score = 2),
lire(ID—joueur = joueur2,score = 4),

lire(ID—joueur = joueurl,score = 3),
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CHAPITRE 1. MAPREDUCE : PRESENTATION ET MODELISATION

lire(ID—joueur = joueur2,score = 2)].

Les quatre map (map(t1), map(t2), map(t3), map(t4)) peuvent se faire
simultanément, par exemple sur 4 machines différentes, a condition que

chaque machine contient les données nécessaires pour le traitement.

L'étape reduce :

Calculer le score total revient a faire une agrégation des résultats de la
fonction map dans la fonction reduce, cette agrégation consiste a faire la
somme (c’est la fonction reduce f) des scores pour le méme N°de joueur,
cela consiste a :

— récupérer les résultats des map() pour ID-joueur= joueurl et appliquer

la fonction reduce() :
reduce(f)[score-joueur1, score-joueur1]= reduce(+)[2,3]=(2+3)=5;
— récupérer les résultats des map() pour ID-joueur= joueur2 et appliquer
la fonction reduce() :
reduce(f)[score-joueurz,score-joueur2]= reduce(+)[4,2]=(4+2)=6.
Important : on remarque qu’une étape intermédiaire entre map et reduce est
nécessaire, c’est I’étape qui fait le regroupement des scores par joueur.

Donc, on peut déduire que :
1. L'entrée de map est une paire (clé=n° tuple, valeur= tuple);
2. La sortie du map est une paire (clé= ID-joueur, valeur= score);

3. L'entrée de reduce est une paire (clé= ID-joueur, valeur= liste des scores

correspondants a ce joueur);

4. La sortie de reduce est une paire (clé=ID-joueur, valeur= somme des

scores de la liste).

On peut généraliser ces étapes afin de donner une démarche a suivre pour

modéliser un probleme selon le paradigme Mapreduce.
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CHAPITRE 1. MAPREDUCE : PRESENTATION ET MODELISATION

HDFS Split HDFS Split HDFS Split

Input (key, value) pairs Input (key, value) pairs Input (key, value) pairs

(Key1, valuet) (Keyk, valuek) (Key1, valuet) (Keyk, valuek) (Key1, valuet) (Keyk, valuek)

Shuffle & Sort: Aggregate values by key
(Key1, intermediatevalues) | ... (Keyk, intermediate values)
Reduce Reduce

(Final Key1, final value) (Final Keyk, final value)

FIGURE 1.1 — Démarche de modélisation selon Mapreduce

1.3.2 Démarche de modélisation selon le paradigme Mapreduce

Les étapes a suivre pour modéliser un probleme selon le paradigme Ma-

pReduce sont, (figure :

1. Découper (split) le fichier d’entrée en fragments, chaque fragment est
caractérisé par (son numéro et son contenu) , selon le format (clé, va-

leur). Exemple : numéro=t1, valeur=( ID-joueur= joueurl, score = 2);

2. Déterminer le traitement qui se répete pour tous les fragments, ce traite-
ment fera l’objet de la fonction map, exemple "la lecture du N du joueur

et de son score";

3. On applique un map pour chaque fragment, la paire (numéro, valeur)
du fragment est l'entrée du map. Les map sont traités séparément et

parallélement;

4. Au niveau du map, les données d’entrée du fragment sont transfor-
mées en une série de paires (clé,valeur) de telle sorte que ces paires
(clé,valeur) aient un sens par rapport au probleme a résoudre, exemple

clé=ID-joueur=joueur1, valeur=score = 2;

5. La fonction Map s’écrit de la maniere suivante :
Map(cléE,valeurE) — Liste(clél,valeurl) avec cléE et valeurE repré-

sentent la clé et la valeur en entrée du Map respectivement, et clél, va-
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CHAPITRE 1. MAPREDUCE : PRESENTATION ET MODELISATION

leurI représentent la clé et la valeur en sotie du Map respectivement et

qui sont aussi des résultats intermédiaires;

6. Avant d’étre envoyés a 'étape Reduce, une étape de tri et organisation
(SHUFFLE and SORT) permet de regrouper les résultats intermédiaires

par clé. Exemple : clé=ID-joueur=joueuri, valeur=[score = 2,score = 3];

7. L'étape Reduce accepte en entrée la liste des valeurs d"une méme clé,

exemple reduce(clé=joueuri, valeur=[2,3]);

8. L'étape Reduce agrege les résultats intermédiaires afin de donner le ré-
sultat unique a une clé intermédiaire. Exemple : reduce(joueuri, [2,3]) =

(joueuri, 5);

9. La fonction Reduce s’écrit de la maniére suivante :

Reduce(clél, List(valeurl)) — résultat .

1.3.3 Exemple de WordCount

"WordCount" est un exemple typique de MapRedue et du calcul distribué.
Prenons en entrée un fichier texte, 1’objectif de WordCount est de calculer
le nombre d’occurrences de chaque mot dans le fichier. Si le texte est tres
grand a l'image de la collection Wikipedia qui contient environ 27 milliards
de mots (source :Wikipedia), la solution séquentielle ne suffira pas et il est
nécessaire de réaliser ce comptage de maniere distribuée et parallele. C’est la

qu’intervient MapReduce, figure[1.2]:

1. Nous allons donc supposer que nos données d’entrée ont été découpées
en différents fragments soit un fragment par ligne. Nous pouvons re-
présenter facilement ces fragments sous la forme de paires (clé, valeur),
en prenant comme clé le numéro de ligne et comme valeur la chaine de
caracteres correspondant a la ligne a savoir :

— lignei= "The cat sat on the mat”

— ligne2= "The aardvark sat on the sofa”
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CHAPITRE 1. MAPREDUCE : PRESENTATION ET MODELISATION

Example: Word Count

Result

asardvark 1
Input Data

cat
mat
on

sat

sofa
the

B o= NN e e

FIGURE 1.2 — Exemple 1 : WordCount

2. Il nous faut maintenant déterminer la clé a utiliser pour 1’opération map.
Le traitement classique et séquentiel pour résoudre ce probleme va nous

orienter vers le choix de prendre comme clés les mots du texte;

3. L'étape suivante est d’écrire le code de I'opération map selon le schéma
imposé par MapReduce, c’est-a-dire qu’elle doit retourner une liste de

paires (clé, valeur);

4. Dans le cas de WordCount, I'opération map va donc décomposer le texte
du fragment fourni en entrée et elle va générer pour chaque mot une
paire (mot,1);

5. Nous avons donc maintenant tout ce qu’il faut pour 'étape MAP de

MapReduce qui consiste a appliquer 1'opération map a chaque fragment

en parallele comme l'illustre la figure [1.3ft I'algorithme

6. A la fin de I'étape MAP, nous avons donc plusieurs listes de paires (clé,

valeur);

7. L’étape SHUFFLE and SORT permet de regrouper et de trier, par clé

commune, les résultats intermédiaires fournis par 1'étape MAP;
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CHAPITRE 1. MAPREDUCE : PRESENTATION ET MODELISATION

Example: The WordCount Mapper

WordCountMapper
output
1

Input Data

B R Ry

mat

the

aardvark

sat
on

the

S N

sola

FIGURE 1.3 — Liste des paires (clé, valeur)

8. Cette étape est entierement gérée par le framework d’exécution de Ma-

pReduce, de maniere distribuée, figure[1.4);

9. Nous avons donc maintenant a notre disposition un ensemble de paires

(clé, liste de valeurs).

10. Il nous reste maintenant a écrire le code de 1'opération reduce, selon le
schéma imposé par MapReduce. Pour WordCount, I'opération reduce
va donc juste consister a sommer toutes les valeurs de la liste associée a

une clé.

11. L'étape REDUCE de MapReduce peut donc étre appliquée. Elle consiste
a appliquer 'opération reduce a chaque paire (clé, liste de valeurs) en

parallele (voir I’algorithme [2).

1.3.4 Entre Map et Reduce : La phase Combine

On a vu que, les résultats intermédiaires sont traités dans une seule ma-

chine (machine maitre) durant la phase Reduce, s’ils sont volumineux, le pro-
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CHAPITRE 1. MAPREDUCE : PRESENTATION ET MODELISATION

Example: Shuffle & Sort

Mapper Output

the 1

cat 1 .
Intermediate Data

sat 1

on 1 aardvark 1

the 1 cat 1

mat 1 mat 1

the 1 on 1,1

asrdvark 1 sat 1.1

s 1 sofa 1

on 1
the 11,11

the 1

sofa 1

FIGURE 1.4 — Etape SHUFFLE and SORT

Algorithme 1 : Exemple : WordCount : fonction Map

fonction map(Entier cleEM, Texte valeurEM, Texte clel, Entier valeurI);
// cleEM : est la clé en entrée du Map, le numéro du fragment,

// c’est le numéro de la ligne (I'offset)

// valeurEM : est la valeur en entrée du Map ou contenu

// du fragment, pour ce cas, c’est la ligne

pour chaque mot m dans valeurEM;;

clel :==m;

valeurl :=1;

ecrire(clel, valeurl).

Algorithme 2 : Exemple : WordCount : fonction Reduce

fonction reduce(Texte clel, Liste d’Entier valeurl, Texte cleSR, Entier
valeurSR);

// clel : est la clé en entrée du Reduce, pour ce cas,

// c’est le mot (sortie du map)

// valeurl : est la liste des valeurs,

// pour ce cas, c’est une série de 1

cleSR := clel;

WC :=0;

pour chaque valeur v dans valeurl wc+=v;

valeurSR :=wc;

ecrire(cleSR, valeurSR).
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CHAPITRE 1. MAPREDUCE : PRESENTATION ET MODELISATION

bleme de lenteur réside toujours. Hadoop propose un troisieme intervenant,
entre map et reduce qui effectue un traitement local des paires produites par
map. C’est la phase Combine. Son travail est de faire une premiere étape de
réduction sur les résultats d'un map d’une machine. Il est surtout utilisé en
mode distribué ou en mode psceudo distribué ou les deux en méme temps

comme le montre la figure[1.5]:

/ Machine #1 \ / Machine #N \
r " ™A ¥ ™ 'd w ™ . ™ v ™
(map ) ||(map ] (map ) || [(map ] || [ map )
X r X X | X 'I:l X X X X 4
X X X i x X X X | X X x
X X X | x X X l] x x X

¥ ¥ ¥ ¥
[ combine ] mehim ] [ combine ] {cumhina ] [ combine ]
v v ¥ ¥ v
L = ] ] = I x 'I:l X x x x [ x
I x I x | X I X xl X x X x | x
t JVAL/ l\ J'«'D k Jva) N JIVaL/ N\ Jvm/
h L L 4 W :
‘ MapReduce Shuffle and Sort |

FIGURE 1.5 — Schéma de la phase Combine

— 1l traite des paires ayant la méme clé sur la méme machine ou méme
JVM que les taches Map. Les paires qu’il émet sont envoyées aux redu-
cers.

— Le combiner permet de gagner du temps, en faisant le reduce sur
chaque machine, les résultats obtenus sont intermédiaires, transmis a
la machine maitre pour le reduce final, exemple : pour calculer le maxi-
mum, au lieu que chaque machine envoi une liste de valeurs, combi-
ner transmet une seule valeur qui est le maximum des valeurs dans
une machine, c’est aussi valable pour le minimum, la somme et le pro-
duit,...

— Cette phase n’est pas valable dans tous les cas, autrement dit si I'opé-
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CHAPITRE 1. MAPREDUCE : PRESENTATION ET MODELISATION

rateur d’agrégation n’est pas commutatif ou pas associatif par exemple

le calcul d"une moyenne, on ne peut pas intégrer I'étape "Combiner".

Différences entre Combine et Reduce

1. Les parametres d’entrée et de sortie du Combiner doivent étre iden-
tiques a ceux de sortie du Mapper, tandis que les types des parametres

de sortie du Reducer peuvent étre différents de ceux de son entrée.

2. On ne peut pas employer un Combiner quand la fonction n’est pas com-

mutative ou n’est pas associative.

3. Les Combiner recoivent leurs paires d’un seul Mapper, tandis que les
Reducers recoivent les paires de tous les Combiners et/ou tous les Map-

pers. Les Combiners ont une vue restreinte des données.

4. Hadoop n’est pas du tout obligé de lancer un Combiner, c’est seulement

une optimisation locale.

Wordcount avec Combiner

Reprenons I'exemple de Word Count, le psceudo algorithme de la fonction
Map reste le méme, celui de la fonction Combine est semblable a la fonction
Reduce sauf que les sorties de Combine représentent une liste de résultats
intermédiaires, tandis que le résultat fourni par la fonction Reduce est le

résultat final, voir le psceudo algorithme [3} [4] illustré par la figure

Algorithme 3 : Exemple : WordCount : fonction Combine

fonction combine(Texte clel, Liste d’Entier valeurl, Texte clel, Entier valeurl);
// clel : est la clé en entrée du combine, pour ce cas,

// c’est le mot (c’est la sortie du map)

// valeul : est la liste des valeurs,

// pour ce cas, c’est une série de 1, sortie du map

WCC :=0;

pour chaque valeur v dans valeurl wec+=v;

valeurl := wcc;

ecrire(clel, valeurI).
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Input Mapping Combiner Shuffling Reducing Final Result

—
Bear,1 Bear, 1

River,1 River, 1 \

Car, (2.1 \
- N car,3 Bear, 2

Deer Bear I_River Car,1 Car, 2 “-—‘_’_ Car, 3
Car Car River Car1 —_—
River,1 River, 1 Deer, 2
Deer Car Bear er, River, 2

Deer, (1,1) /
Deer,1 Deer,1 /
Car,1 — Car, 1 River, (1,1)
I

River,1 River, 1

Deer,1 Dear, 1 e Bear, (1,1)

FIGURE 1.6 — L'exemple WordCount avec Combiner

Algorithme 4 : Exemple : WordCount : fonction Reduce avec la phase com-
bine

fonction reduce(Texte clel, Entier valeurl, Texte cleSR, Entier valeurSR);
// clel : est la clé en entrée du Reduce, pour ce cas,

// c’est le mot (sortie du combine)

// valeurl : est la liste des valeurs,

// pour ce cas, c’est une série de valeurs résultats de combine

cleSR := clel;

WC :=0;

pour chaque valeur v dans valeurER wec+=v;

valeurSR :=wc;

ecrire(cleSR, valeurSR).
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La modélisation des probléemes selon MapReduce est une tache difficile et
nécessite de 1’entrainement, pour cela une série d’exercices avec solutions est

proposée aux étudiants a la section

1.4 MAPREDUCE ET HADOOP

La modélisation selon le paradigme MapReduce pour le traitement pa-

rallele et distribué (section consiste a formuler le probleme a traiter en
fonctions parallélisables tout en respectant les contraintes posées par le mo-
dele.
Pour la concrétisation, on doit implémenter le modele obtenu dans un
contexte Big Data, pour cela, il faut savoir qu’il y a des taches qui sont prises
en charge par Hadoop (un framework d’exécution distribuée de MapReduce)
et qui sont transparentes au développeur. Ces taches concernent :

— l'ordonnancement et la distribution des traitements sur les différents

nceuds du cluster;

— l'acces et le partage de données a traiter;

— la gestion des erreurs et la tolérance aux pannes;

— la localisation des données a traiter.

1.4.1 MapReduce et Hadoop version 1.X

Rappelons que Hadoop est un framework d’une architecture maitre-
esclave avec les concepts suivants (voir 06} 07, 08, 09) :
— Un Job MapReduce est une unité de travail que le client veut exécuter.

Il consiste en trois choses :

1. le fichier en entrée des données a traiter (Input file);
2. le programme MapReduce;

3. les informations de configuration (Métadonnées).

— Le cluster exécute le job MapReduce en divisant le programme Ma-

pReduce en deux taches : les tiches Map et les taches Reduce.
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— Dans le cluster Hadoop, il y a deux types de processus qui contrdlent

I'exécution du job :

1. le jobtracker :

— Le jobtracker est le processus maitre, il est démarré sur le Name-
Node;

— Il coordonne tous les jobs qui s’exécutent sur le cluster;

— Il se charge de I'ordonnancement des traitements;

— Il gere les ressources du cluster;

— 1l planifie I’exécution des taches et les distribue sur les tasktra-
ckers;

— Il regoit (du client) la ou les taches MapReduce a exécuter (un .jar
Java) ainsi que les données d’entrée et le répertoire ot1 stocker les
données de sorties;

— Il est pour cela en communication avec le namenode d’"HDFS;

2. Un ensemble de tasktrackers :

— Les tasktrackers sont des unités de traitement du cluster, ils as-
surent I'exécution et le suivi des taches Map et Reduce s’exécu-
tant sur son nceud ;

— Ils sont démarrés au niveau des nceuds de données (Datanode),
exécutent les tdche Map ou Reduce et envoient des rapports
d’avancement au jobtracker, qui garde une copie du progres de
chaque job;

— Si une tache échoue, le jobtracker peut la replanifier sur un task-
tracker différent;

— Il dispose d’un nombre limité de slots d’exécution et donc un
nombre limité de taches MAP, REDUCE ou SHUFFLE pouvant
s’exécuter simultanément sur le noeud ;

— Il est aussi en communication constante avec le jobtracker pour

I'informer de l'état d’avancement des taches (heartbeat call). Car,
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en cas de défaillance, le jobtracker, informé ou non du tastracker,

doit pouvoir ordonner la ré exécution de la tache.

Voici le schéma de soumission et d’exécution d"un job dans Hadoop MapRe-

duce, figure :

pgetnewibl Ly
1 .. 4 submit j
I.l:ﬂhth _1.._r.u_r_|;_a”h__,....-.‘.EJFET.',J.Q".’.,.....,....... M Joblracker 35 initialize job
gram ol
client JUM : Goreiee 4 ;
- i input splits .~ T
dlient node — inpu th_'i_f.-"‘ : jobtracker node
3zcopy job | - J:heartheat {
resources | - {returns task) §
\ S :
Shared &
Fhs m s s oo ]astT[aCker
(e.q. HOFS) B: retrieve job
resources -
&Iaunchs
h 4
child JVM

1 run
h J
MapTask
or
ReduceTask

tasktracker node

FIGURE 1.7 — Comment Hadoop exécute un job MapReduce

Explication du schéma, figure

1. Un client hadoop copie ses données sur HDFS;

2. Le client soumet le job (travail) a effectuer au jobtracker sous la forme

d’une archive.jar et des noms des fichiers d’entrée et de sortie (étapel);

3. Le processus de lancement de job demande aux JobTrackers la création

d’un nouvel job ID avec getNewjobld() (étape2);

4. 1l copie les ressources nécessaires pour exécuter le travail, y compris le
fichier JAR (programme MapReduce) du job, les parametres de configu-

ration Hadoop (hdfs.xml et core-site.xml) et les sous-taches. La copie se
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fait dans le systeme de fichiers du jobTracker dans un répertoire nommé
d’apres I'ID du job. Le JAR du job est copié avec réplication selon le
parametre Mapred.submit.replication dans le fichier mapred-site.xml .

(étape3)

5. Il indique au jobTracker que le job est prét pour I'exécution en appelant

submitJob() sur jobTracker (étape4);

6. L'exécution de submitjob() déclenche le processus d’initialisation du job

avec l'étape 5 et 6

7. L'étapeb : Création d'un objet pour représenter le job ou la tache a exé-
cuter et lance un processus pour garder une trace de 1’état d’avancement
du job;

8. L'étape6 : Récupération de la liste des sous taches crées précédem-
ment lors de l'étape3, récupération du nombre maximum de Reduce
tasks configurées dans le fichier mapred-site.xml par la variable Ma-

pred.Reduce.tasks.

9. Le processus affectation des taches est déclenché en exécutant 1'étape”

et8;

10. Etape? : les TaskTrackers envoient régulierement des Heartbeat au job-
Tracker pour lui signifier leurs disponibilités a exécuter des jobs, si le
jobtracker possede des jobs en file d’attente il confiera la tache au Task-

Tracker;

11. Etape8 : aprés attribution du job au TaskTracker, il commence par loca-

liser le fichier JAR en le copiant depuis le systéme de fichiers partagés;

12. TaskRunner lance une nouvelle JVM en (étape9) pour exécuter chaque
tache (étapel0), c’est le processus "Exécution du job" Toutes ces taches
sont gérées par Hadoop et le développeur ne lui reste qu’a se concentrer
sur :

— L'écriture des programmes MAP et REDUCE et d’en faire une ar-

chive jar;
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— La soumission des fichiers d’entrée, le répertoire de sortie et 1'ar-

chive jar au jobtracker.

1.4.2 MapReduce et Hadoop versionz.x

On remarque que, de Hadoop version 1.X a Hadoop version 2.X avec
YARN, la gestion des ressources est généralisée a d’autres applications que

MapReduce et les fonctionnalités du jobtracker sont réparties entre (06|:

1. Le ResourceManager (RM) qui est le gestionnaire des ressources du
cluster :

— Il ordonnance les requétes des clients et pilote le cluster par l'in-
termédiaire de node manager qui s’exécutent sur chaque nceud de
calcul;

— II a donc pour role de contrdler toutes les ressources du cluster et
l’état des machines qui le constituent;

— II gere donc le cluster en maximisant 1'utilisation de ressources.

2. ’Application Master (AM) qui est un processus s’exécutant sur toutes
les machines esclaves et gérant, en discussion avec le manager, les res-

sources nécessaires au travail soumis.

De méme, les fonctionnalités du tasktracker sont aussi réparties sur une
méme machine entre :

— des contraintes qui sont des abstractions de ressources sur un nceud
dédiées soit a I'exécution de tdches comme Map et Reduce, soit a 1'exé-
cution d’une application master.

— node manager qui héberge des containers et gere donc les ressources
du nceud. Il est en communication via un heartbeat avec le ressource
manager.

Le schéma de soumission et d’exécution d"un job dans cette nouvelle archi-

tecture est donc le suivant, (figure :

1. Un client contacte le ResourceManager et lui demande d’exécuter un

processus principal d"une application (étape1);
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1 1 1 \
I | Application | I I
: client ' 1:submit ¢ ResourceManager !
| T |
1 dclientnode 1 application 1 resource manager node
________ ) R B S
2a: start mntainerl
! I
i 1 |3:allocate resources (heartbeat)
i NodeManager i
: :
! 2b:launch :
1 h 1
: Container : Pommmmmmmmmo- .
1 1 ' l
! Application ! | !
i NodeManager
: Process | da:start g '
! 1 Container | i
4b: 1 !
| node manager node | | baunch“ |
b o 3
: Container '
! 1
' Application !
I process i
| :
! 1
' I

node manager node
FIGURE 1.8 — Schéma simplifié de I'exécution d’un travail dans Hadoop 2.X avec YARN

2. Le Manager trouve ensuite un gestionnaire de nceud (NodeManager)
pouvant lancer I’AM (maitre d’application) dans un conteneur (contai-

ner) (étape 2a et 2b);

3. Ce que I’AM fait, une fois lancé, dépend de l'application. Il peut sim-
plement exécuter un calcul dans le conteneur dans lequel il s’exécute et

renvoyer le résultat au client.
4. 11y a la possibilité de demander plus de conteneurs au RM (étape 3);

5. Et les utiliser pour exécuter un calcul distribué (étapes 4a et 4b)
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EXERCICES

Exercice1 :

Une entreprise de téléphone veut calculer la durée totale des appels té-
léphoniques des abonnés a partir d'un fichier contenant tous les appels
(n°abonné, n°appelé, date, durée d’appel).

Question : Ecrire le psceudo algorithme des fonctions Map et Reduce pour le

traitement de ce probleme.

Exercicez :

Question1 : Ecrire les fonctions Map et Reduce qui donnent la longueur
moyenne par ligne des mots dans un texte.
Exemple :
algorithme, systéme
tichier, mapreduce

On aura comme résultat :

1. pour la ligne1 : longueur = 17, nombre de mots = 2, longueur moyenne

=17/2
2. longueur = 16, nombre de mots = 2, longueur moyenne = 16/2

Questionz : Ecrire les fonctions Map et Reduce qui donnent la longueur
moyenne de tous les mots dans un texte.

longueur = 33, nombre de mots = 4, longueur moyenne = 33/4 = 8,25

Exercices :

Nous disposons d'un fichier de données volumineux qui contient les
ventes annuelles des produits. Chaque ligne contient (I’année, le code pro-
duit "ID-produit” et la vente annuelle du produit). Donc, chaque année

apparait avec une liste des ventes. (voir un extrait du fichier ci-dessous)
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Question1 : On souhaite effectuer un traitement parallele selon le paradigme
MapReduce afin d’afficher pour chaque année, la vente la plus élevée (vente
maximale par année). Ecrire 1’algorithme des fonctions Map() et Reduce().
Année, ID-produit, Vente

2015, 01, 102

2016, 02, 305

2017, 01, 429

Question2 : Sachant qu’on dispose d'un autre fichier qui contient les détails
produits (ID-produit, Intitulé), voir ci-dessous. On veut afficher l'intitulé de
chaque produit avec la somme totale des ventes. Pour cela, il faut faire la
jointure du fichier vente avec le fichier Produit, calculer et afficher la somme
des ventes par Intitulé de produit.

ID-produit, Intitulé

o1, table

02, chaise
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