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Résumé

Le Big Data est un terme qui décrit le grand volume de données géré au quotidien par les
organisations. Ces derniéres ont besoin d'analyser leurs données afin d'en extraire des
informations utiles a la prise de décisions stratégiques. Cependant, les outils traditionnels
d'analyse sont inadéquats pour traiter les grands volumes de données.

Le travail présenté dans ce mémoire a pour objectif d'utiliser des techniques Big Data pour
surmonter ce probléme d'analyse. Plus précisément, nous avons installé et configuré
I'écosysteme Hadoop et I'outil Apache Hive dans un cluster multi-nceuds pour pouvoir

interroger efficacement les entrep6ts de données relationnels avec le langage SQL.

Nous avons réalisé un ensemble de tests pour valider nos propositions.

Mots clés :

Systémes décisionnels, entrep6t de données, schéma en étoile, requétes OLAP, Big Data, Hadoop, Hive,
MapReduce.

Abstract

Big Data is a term that describes the large volume of data managed by organizations on a daily
basis. They need to analyze their data in order to extract useful information for strategic
decision-making. However, traditional analysis tools are incapable to handle large volumes of
data.

The work presented in this thesis aims to use Big Data techniques to overcome this analysis
problem. Specifically, we installed and configured the Hadoop ecosystem and the Apache Hive
tool in a multi-node cluster to be able to efficiently query relational data warehouses with SQL

language.

We carried out a set of tests to validate our proposals.

Key Words:

Decision systems, data warehouse, star schema, OLAP queries, big data, Hadoop, Hive, MapReduce.
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Introduction Générale

Avant |'apparition du terme big data il y a environ 15 ans, |'analyse et le traitement de
téraoctets de données étaient une tache difficile et tres colteuse.

Le grand volume de données a entrainé la nécessité de changements importants dans
I'architecture des systémes de stockage et de traitement, de nos jours, par exemple, les
données sont constamment générées chaque fois que nous ouvrons une application, que nous
recherchons Google ou que nous nous déplagons simplement d'un endroit a I'autre avec nos
appareils mobiles.

Les outils de données traditionnels ne sont pas équipés pour gérer ces énormes collections
d'informations précieuses dont les entreprises et les organisations ont besoin pour gérer,
stocker, visualiser et analyser.

A partir de 2003, Google a développé une nouvelle technologie comportant deux composants
principaux : Google File System (GFS) et MapReduce.

Google a créé ce systeme de fichiers distribué évolutif pour les grandes applications distribuées
gourmandes en données, et la méme année, un concepteur de logiciels chez Yahoo, Doug
Cutting, a commencé a travailler sur un cadre logiciel open source pour prendre en charge la
distribution du projet de moteur de recherche Nutch, basé sur les mémes idées suggérées par
Google, donc Hadoop est né.

Hadoop est un Framework qui permet le traitement distribué de grands ensembles de données
sur des clusters d'ordinateurs, il fournit un stockage massif pour tout type de données, une
énorme puissance de traitement et la capacité de gérer des taches illimitées.

Hadoop est basé sur le systeme de fichiers distribués Hadoop (HDFS) qui permet aux données
d'étre distribuées sur plusieurs noeuds [1].

« Ecrire une fois et lire plusieurs fois » Hadoop est basé sur cette technologie, les données sont
lues en paralléle avec un temps considérablement réduit méme le processus d'écriture prend
plus de temps.

Il'y avait un probleme avec I'utilisation d'Hadoop car il est écrit en langage Java et les
programmeurs SQL n'étaient pas habitués a le gérer, alors Facebook a développé un outil pour
traiter les données structurées stockées dans Hadoop et I'la nommé Hive.

Hive est un outil d'infrastructure d'entrep6t de données pour traiter des données structurées
dans Hadoop, il a été initialement développé par Facebook, plus tard, Apache Software
Foundation I'a repris et I'a développé en tant qu'open source sous le nom d'Apache Hive. Il est
utilisé par différentes entreprises. Par exemple, Amazon |'utilise dans Amazon Elastic
MapReduce [1][5][18].
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Dans notre projet, nous allons essayer de simuler le travail de Hadoop avec Hive en utilisant nos
propres PC pour comprendre comment cela fonctionne vraiment.

Nous allons commencer par I’'exemple simple et populaire "WordCount".

L'exemple WordCount lit les fichiers texte et compte la fréquence a laquelle les mots
apparaissent. L'entrée et la sortie sont constituées de fichiers texte.

Ensuite, nous allons tester Hive avec des données volumineuses et des requétes complexes
pour évaluer le systeme Hadoop/Hive et quand cela vaut la peine d'étre utilisé.

Les travaux présentés dans cette these abordent les problemes liés a ce domaine d'application.
L'objectif principal est d'exploiter les techniques d'analyse Big Data pour améliorer les
performances d'un entrepot de données. Le travail est centré sur la mise en ceuvre de la
conception existante en exploitant deux technologies big data I'écosystéme Hadoop et I'outil
Apache Hive.

Ce manuscrit est articulé autour de trois chapitres :

- Uneintroduction a notre travail de mémoire. L'objectif de ce chapitre est de
présenter la problématique abordée et la solution que nous allons utiliser.

- Le premier Chapitre : est consacré a la présentation des bases de I'entrep6t de
données. En particulier, nous décrivons |'architecture, modélisation
multidimensionnelle d'entrep6t de données et sa alimentation grace a un processus
ETL (Extract Transform Load ) pour I'extraction, la transformation et chargement des
données.

- Le deuxiéme Chapitre : est consacré a la premiere phase de notre projet. Il décrit les
deux technologies Big Data (Hadoop et Apache Hive) que nous utilisons pour
améliorer les performances de I'entrep6t de données, ainsi que la description,
I'architecture, les principaux composants et leur fonctionnement réel.

- Le troisieme Chapitre : est dédié a la deuxieme phase de notre projet. Il s'agit d'une
phase technique et concerne l'installation d'Hadoop et d'Apache Hive et leur
configuration dans un matériel limité comme celui dont nous disposons, aux cotés
du test populaire WordCount.

Dans ce chapitre, nous avons également parlé un peu de la base de données que
nous avons utilisée, du test que nous avons fait pour voir I'efficacité de ces deux
outils de Big Data et de la discussion des résultats.

- Une Conclusion consacrée a la derniere partie de notre manuscrit qui est la
conclusion, quelques perspectives envisagées et avec la volonté de dieu un travail
futur.
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Chapitre 1

Notions De Base sur les entrep6ts de données

1.1 - Introduction :

Dans ce chapitre, nous présentons les bases d'un entrep6t de données et quelques détails
techniques sur ses fonctions ainsi les termes et les concepts clés liées a I'architecture et |a
modélisation d’un entrepot de données.

1.2 - Un peu d’histoire :

Le concept d'entrep6t de données est apparu pour la premiere fois et introduit par IBM en
1988 par ses chercheurs Barry Devlin et Paul Murphy.

Le concept a tenté de répondre aux différents problémes associés au flux de données des
environnements opérationnels vers les environnements d'aide a la décision et les colts élevés
qui y sont associés [6].

+» 1988 - Barry Devlin et Paul Murphy publient I'article dans IBM Systems Journal
ou ils introduisent le terme « entrepot de données d'entreprise ».

+» 1990 - Red Brick Systems, fondée par Ralph Kimball, lance Red Brick
Warehouse, un systeme de gestion de base de données spécifiguement pour
I'entreposage de données.

% 1991 - Prism Soullusions, fondée par Bill Inmon présente Prism Warehouse
Manager, un logiciel de développement d'un entrepot de données.

1.3 - Définition :

Un entrep6t de données est un systéme informatique de rapporte et d'analyse qui rassemble
les données d'une entreprise provenant de différentes sources, puis les utilise pour faciliter la
prise de décision [10].

1.4 - Architecture d’un entrep6t de données :

Un entrep6t de données traditionnel s'appuie sur une architecture trois tiers composée des
tiers suivants : [10][11].

1. Niveaux inférieurs (Accés aux données) : Contient le serveur de base de
données, Il s'agit généralement d'un systeme de base de données relationnelle,
les données sont extraites, transformées et chargées dans I'entrep6t de donneés.
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2. Niveau intermédiaire (Le traitement) : Ce niveau, nous trouvons le serveur OLAP
qui peut fonctionner de deux maniéres :

a) ROLAP : Relational Online Analytical Processing, également appelées tables
relationnelles, stocke les données dans des colonnes et des lignes et
récupere les informations a la demande via des requétes.

b) MOLAP : Multidimensional Online Analytical Processing, qui implémente
directement les données et opérations multidimensionnelles.

3. Haut niveau (La présentation) : Couche Client, Contient les outils d'analyse et les
outils d'exploration de données.

1.4.1 - Extraction des données (Extract) :

Avant que les données puissent étre déplacées vers une nouvelle destination, elles
doivent d'abord étre extraites de leur source, les données peuvent provenir de
pratiquement n'importe quelle source structurée ou non structurée : serveurs SQL ou
NoSQL, systémes CRM et ERP, fichiers texte et documents, e-mails, pages Web, etc [12].

1.4.2 - Transformation des données (Transform) :

Dans cette phase, nous allons appliquer des regles et réglementations pour garantir la
gualité et |'accessibilité des données et pour s'adapter au schéma de I'entrep6t de
données cible éventuel. Cela peut concerner les éléments suivants :

% Nettoyage — les incohérences et les valeurs manquantes dans les
données sont résolues.

< Normalisation — les régles de formatage sont appliquées a I'ensemble de
données.

¢+ Déduplication — les données redondantes sont exclues ou supprimées.

% Vérification — les données inutilisables sont supprimées et les anomalies
sont signalées.

% Tri — les données sont organisées par type.

1.4.3 - Chargement des données (Load) :

La derniére étape du processus ETL consiste a charger les données transformées dans
un entrepot de données cible.




[13]

Un volume énorme de données doit étre chargé dans une période relativement courte
(nuits), il existe 3 types de chargement :

1. Chargement initial : remplissage de toutes les tables de I'entrep6t de
données.

2. Charge incrémentielle : appliquant les changements en cours au besoin
périodiquement.

3. Rafraichissement complet : efface le contenu d'une ou plusieurs tables
et recharge avec de nouvelles données.

1.5 - Fonctions des outils et utilitaires de I'entrep6t de
données :

Voici les fonctions des outils et utilitaires de I'entrepot de données : [11][12].

% Extraction de données - Implique la collecte de données a partir de plusieurs
sources hétérogenes.

% Nettoyage des données - Implique la recherche et la correction des erreurs dans
les données.

% Transformation des données - Implique la conversion des données du format
hérité au format d'entrep6t.

% Chargement des données - Implique le tri, la synthése, la consolidation, la
vérification de l'intégrité et la création d'indices et de partitions.

¢ Actualisation - Implique la mise a jour des sources de données vers l'entrepot.

1.6 — Concept de fait et dimension :

1.6.1 — Concept de fait :

Le fait est I'objet d'une analyse et le résultat d'une opération d’agrégation des données.

Les mesures sont stockées dans la table des faits, et généralement sont souvent des
valeurs numériques permettant des réaliser des opérations d’agrégation : addition,
minimum, maximum, moyenne...etc.

Exemple :
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Dans le schéma ci-dessous, nous avons une table de faits Ventes qui a un grain
gui nous donne un nombre d'unités vendues par date, par magasin et par
produit.

Toutes les autres tables telles que DATE, Magasin et Produit sont des tables de
dimensions. Ce schéma est connu sous le nom de schéma en étoile.

La figure [1.1] illustre les faits et les dimensions.

<<Fait>> \‘*

Ventes Magasin
ID Magasin
<<Dimension>> ID Date Num Magasin
ID Magasin Région
=1 ID Produit i e
— Unités \i;ndues N° Téléphone
ID Date
— / Produit
Jour
] << >
Mois _ Mesures ID Produit
Année \-\ Catégorie
S I:I.arque
<<Parameétres>> oo

Figure [1.1] — Concept de Fait et Dimension

1.6.2 — Concept de dimension :

Une dimension est un axe d'analyse d'un fait, et est un ensemble d'informations de
référence sur un événement mesurable.

Une table de dimension contient des attributs, appelés parametres, qui représentent
différents niveaux de détail auxquels les mesures d'un fait sont visualisées.

1.7 — Modélisation multidimensionnelle :

Un modele multidimensionnel visualise les données sous la forme d'un cube de données. Un
cube de données permet de modéliser et d'afficher des données dans plusieurs dimensions. Il
est défini par des dimensions et des faits [19].
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Les dimensions sont les perspectives ou les entités concernant lesquelles une organisation
conserve des enregistrements.

Un modeéle de données multidimensionnel est organisé autour d'un théme central. Ce theme
est représenté par une table de faits. Les faits sont des mesures numériques les tables des faits
contient les attributs clés étrangeres qui la relient vers chacune des tables de dimension
associée a un axe d’analyse. Chaque table de dimension est dotée d’une clé primaire
permettant de réaliser des jointures avec la table des faits. Ces relations sont organisées selon
trois types de schéma : schéma en étoile, schéma en flocon et schéma en constellation.

% Schéma en étoile : Un schéma en étoile est le schéma fondamental parmi les
schémas du data mart et c'est le plus simple.

Un schéma en étoile utilise une seule grande table de faits pour stocker des
données transactionnelles ou mesurées, et une ou plusieurs tables
dimensionnelles qui stockent des attributs sur les données.

La figure [1.2] illustre un exemple d’un schéma en étoile.

Temps Client
-Dimension- -Dimension-
IDT 1DC
Jour Nom
Mois Genre
Année Ville
Trimestre Age

Montant
Quantité
Produit hf’lagasl.n
. i -Dimension-

-Dimension-

IDP g

D = MNom

escription Ville

Margue

Catégorie

Figure [1.2] — Schéma en étoile.
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% Schéma en flocon : Un schéma en flocon est une extension d'un schéma en
étoile et ajoute des dimensions supplémentaires. Les tables de dimension sont
normalisées, ce qui divise les données en tables supplémentaires.

La figure [1.3] illustre un exemple d’un schéma en flocon.

Temps Client
-Dimension- -Dimension-
IDT I Vente I IDC
Jour -Fait Nom
Mois IDT Genre
Année [[a]w Ville
Trimestre IDP Age
-Dimension- IDM
Mois MDI"‘Ita.ﬂii
Année Quanthe M-ville
- -Dimension-
Predon o Ville
-Dimension- Région
IDM
" . Nom
Description Ville
Marque
Catégorie

Figure [1.3] — Schéma en flocon.

< Schéma en constellation : Un schéma en constellation représente plusieurs
relations de faits qui partagent des dimensions communes. Ces différentes
relations de faits composent une famille qui partage les dimensions mais ou
chaque relation de faits a ses propres dimensions.

La figure [1.4] illustre un exemple d’un schéma en constellation.
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Produit
Client -Dimension-
-Dimension- IDP
IDC Description
Mom Marque
Genre Catégorie
Ville
Age \é
Vente Achat Fournisseur
-Fait- -Fait- -Dimension-
IDP IDF IDF
Magasin IDC IDP Nom

-Dimension- IDT IDT Pays
/ IDM Montant Adresse

1DM Montant Quantité

Nom Quantite

Ville |\ /!

Temps
-Dimension-

DT

Jour
Mois
Trimestre

Annge

Figure [1.4] — Schéma en constellation.

1.8 — Implémentation du modeéle multidimensionnel :

OLAP est une technologie qui permet aux analystes d'extraire et d'afficher des données
commerciales de différents points de vue [2][13].

Il existe trois types de systemes OLAP largement utilisés : MOLAP, ROLAP et HOLAP.

1.8.1 — MOALP : MOLAP utilise des moteurs de stockage multidimensionnels basés
sur des baies pour des vues multidimensionnelles des données. Avec les magasins de
données multidimensionnels, 'utilisation du stockage peut étre faible si I'ensemble de
données est clairsemé. Par conséquent, de nombreux serveurs MOLAP utilisent deux
niveaux de représentation de stockage de données pour gérer des ensembles de
données denses et éparses.

1.8.2 — ROLAP : Les serveurs ROLAP sont placés entre le serveur principal

relationnel et les outils frontaux client. Pour stocker et gérer les données d'entrep6t,
ROLAP utilise un SGBD relationnel ou relationnel étendu.

ROLAP comprend les éléments suivants :
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< Implémentation de la logique de navigation d'agrégation.
«* Optimisation pour chaque back-end SGBD.

%+ Outils et services supplémentaires.

1.8.3 — HOLAP : HOLAP est une combinaison de ROLAP et MOLAP. Il offre une plus
grande évolutivité de ROLAP et un calcul plus rapide de MOLAP. Les serveurs HOLAP
permettent de stocker les gros volumes de données d'informations détaillées. Les
agrégations sont stockées séparément dans le magasin MOLAP.
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Chapitre 2

Solution BIG DATA pour le traitement de
données

2.1 — Introduction:

Depuis plusieurs années jusqu'a maintenant le volume de données numériques ne cesse
d’augmenter due a la numérisation grandissante de tous les domaines. Cette multiplication des
données a rendu difficile leur gestion et leur analyse pour aider les entreprises a améliorer les
services et les processus pour les clients et |'identification précoce des risques a affronter. Pour
cette raison, les analystes avaient besoin d'une solution qui réduise les colts de gestion et de
traitement de cette énorme quantité de données et réduit le temps nécessaire pour prendre les
décisions nécessaires. C'est |a que le terme BIG DATA est apparu [3][14].

Dans notre étude, nous utiliserons I'un des outils de BIG DATA qui est Hadoop, qui nous permet
de stocker et de traiter ces données dans plusieurs appareils simultanés a grande vitesse.

2.2 — Un peu d’histoire :

L'application du BIG DATA et la quéte de compréhension et d'analyse des données disponibles
existent depuis longtemps.

Cependant, le terme Big Data a été inventé en 2005 lorsque |'analyste de I'industrie Doug Laney
a articulé la définition désormais commune du BIG DATA comme les trois V : Volume, Vitesse et
Variété [11].

e Volume: Le stockage de grandes quantités de données était un gros probleme
dans les organisations commerciales, mais des technologies comme Hadoop ont
considérablement allégé le fardeau.

e Vitesse : Les conclusions, la généralisation et |'actualisation des entreprises
dépendent également de la vitesse des données, il est donc important pour elles
de ne pas sauter le pas, car toutes les plates-formes ne regoivent pas les
données entrantes a la méme vitesse.

e Variété : Les données que nous recueillons sont présentées sous des formes non
traditionnelles, telles que vidéo, texte, PDF et graphiques sur les réseaux sociaux.
Bien que ces données nous soient extrémement utiles, elles créent plus de
travail et nécessitent plus de compétences analytiques pour déchiffrer ces
données entrantes, les rendre gérables et leur permettre de fonctionner.
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L'année 2005 a également vu la création de Hadoop - le framework open source qui a été
spécialement créé pour stocker et analyser des ensembles de BIG DATA.

2.3 — Définition du terme BIG DATA :

Le BIG DATA implique les ensembles vastes, diverse et complexes d’informations qui croissent a
un rythme exponentiel, leur stockage, leur récupération et enfin leur analyse.

Malheureusement, le BIG DATA est trés volumineux et aucun des outils de gestion de données
traditionnels ne peut le stocker ou le traiter efficacement [15].

2.4 — Les types de BIG DATA :

Les données se présentent sous des formes diverses et différentes, voici les 3 principales :
[11][15].

1. Données structurées : Ce sont les données qui se présentent dans un format similaire et
peuvent étre stockées, consultées et traitées, il s'agit généralement de données
tabulaires représentées par des colonnes et des lignes dans une base de données.

2. Données non structurées : Ce sont les données qui ne sont pas organisées de maniére
prédéfinie ou qui n'ont pas de modele de données prédéfini, et leur traitement et leur
analyse sont une tache difficile.

3. Données semi-structurées : Ce sont les données qui contiennent a la fois des données
structurées et non structurées. Nous pouvons voir les données semi-structurées sous
forme structurée, mais elles ne sont en réalité pas définies avec la définition de table
dans le SGBD relationnel.

2.5 — Les outils BIG DATA :

Comme nous l'avons dit dans la définition, analyser et traiter le BIG DATA n'est pas une tache
facile. C'est pourquoi nous avons besoin d'un ensemble d'excellents outils BIG DATA pour faire
le travail.

Celui que nous avons choisi pour faire notre étude est Hadoop.

Il existe de nombreux outils disponibles tels qu’Apache Storm, Apache Spark, Flink et MangoDB
et la liste continue.
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2.6 - MapReduce :
2.6.1 - Définition :

MapReduce est le cceur d'Apache Hadoop, c'est un paradigme de programmation qui
permet une évolutivité massive sur des centaines ou des milliers de serveurs dans un
cluster Hadoop, il exécute diverses taches en parallele et fournit une redondance et une
tolérance aux pannes [3][4].

Il s'inspire des fonctions Map et Reduce couramment utilisées en programmation
fonctionnelle [8][16].

2.6.2 — MapReduce au travail :

R/
A X4

Le processus Master coordonne tous les travaux exécutés sur le systeme en
planifiant les taches.

Les processus Worker exécutent des taches et envoient des rapports
d'avancement au processus Master.

Si une tache échoue, le processus Master peut la replanifier sur un autre Worker.

2.6.3 — Etapes MAP et Reduce :

K/
£ %4

Etape Map : Le travail de MAP ou du Mapper consiste a traiter les données
d'entrée. Généralement, les données d'entrée se présentent sous la forme d'un
fichier ou d'un répertoire et sont stockées dans le systeme de fichiers Hadoop
(HDFS). Le fichier d'entrée est passé a la fonction de mappeur ligne par ligne.
Mapper traite les données et crée plusieurs petits morceaux de données.

Etape Reduce : Cette étape est la combinaison de I'étape Shuffle et de |'étape
Reduce. Le travail du Reducer est de traiter les données qui proviennent du
Mapper. Apres le traitement, il produit un nouvel ensemble de sorties, qui sera
stocké dans le HDFS [1].

2.6.4 — Implémentation de MapReduce :

)/
A X4

R/
A X4

Normalement, un Worker gere soit les taches Map (un Worker Map) soit les
taches Reduce (un Worker Reduce), mais pas les deux [6].

Le Maitre (Master) :
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e Crée un certain nombre de taches de mappage et un certain
nombre de taches de réduction, telles que sélectionnées par le
programme utilisateur.

e Attribue des taches aux travailleurs (Workers).

e Assure le suivi de I'état de chaque tache de mappage et de
réduction (inactif, en cours d'exécution sur un travailleur
particulier, terminé).

+* La tache Map crée un fichier pour chaque tache Reduce sur le disque local du
Worker qui exécute la tache Map et informe le Master de I'emplacement et de la
taille de chacun de ces fichiers.

% Lorsqu'une tache de réduction est affectée par le maitre a un ouvrier, cette
tache recoit tous les fichiers qui constituent son entrée.

+* La tache de réduction écrit sa sortie dans un fichier du systeme de fichiers
distribué.

2.7 = l'outil Hadoop :
2.7.1 - Définition :

Hadoop est un logiciel open source écrit en langage Java, il est congu pour préformer le
traitement et I'analyse de gros volumes de données [1][8][16].

Il est utilisé par des géants du web comme Twitter, LinkedIn et Amazon.
Hadoop a des avantages, tels que :

1- Toutes les données sont accessibles, il n'est donc pas nécessaire d'archiver /
nettoyer les données avant le stockage car Hadoop permet d'augmenter
I'espace de stockage sans limites.

2- Estune architecture évolutive qui permet I'ajout de nouveaux clusters /
serveurs a l'architecture d'origine sans limites.

3- Est une architecture robuste et facile a utiliser qui peut étre facilement
configurée en modifiant le fichier de configuration.
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2.7.2 - Composants de Hadoop :

Hadoop basé sur le principe de grilles de calcul, le framework se compose
principalement des modules suivants : [1][8][16].

1.Hadoop Distributed File System (HDFS) : un systeme de fichiers distribués qui
permet de stocker de trés gros volumes de données sur un grand nombre de
machines équipées de matériel de base.

2.Hadoop Common : il contient les bibliotheques et les utilitaires nécessaires
aux autres modules Hadoop.

3.Hadoop YARN (Yet Another Resource Negociator) : cette plateforme permet
de gérer les ressources informatiques du cluster et les utilise pour la planification
des applications des utilisateurs.

4.Hadoop MapReduce : il permet un traitement de la donnée a grande échelle
et ainsi créer facilement des applications qui traitent de grandes quantités de
données en parallele sur de gros clusters de maniére fiable et tolérante aux
pannes.

2.7.3 - Les clés de fonctionnement de Hadoop :

Par défaut, les données chargées dans HDFS (systeme de fichiers d’"Hadoop) sont
stockées en trois exemplaires, sur des noeuds différents. Cette réplication répond a deux
objectifs : [1][2].

1. Disponibilité des données en cas de panne.

2. Profiter de la localité des données lors de I'exécution d’une tache d’un job
MapReduce.

En effet, le principe de fonctionnement de Hadoop est assez simple, il consiste a répartir
I’exécution d’un traitement sur plusieurs noeuds.

2.7.4 - Architecture de Hadoop :

La figure [2.1] montre |’architecture de Hadoop.
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Master Node

< ~
== -

Slave Node Slave Node Slave Node

| -
4
@D | e e Yoo

Figure [2.1] — Architecture de Hadoop.

2.7.5 - Hadoop File System (HDFS) :

HDFS est un systeme de fichiers distribué qui gere de grands ensembles de données
fonctionnant sur du matériel standard. Il est utilisé pour mettre a I'échelle un seul
cluster Apache Hadoop a des centaines (voire des milliers) de nosuds [17].

HDFS n'est pas fait pour les utilisateurs ci-dessous :
1- Acces aux données avec faible latence :

* HDFS optimisé pour traiter un grand volume de données.
2- Grand nombre de petits fichiers :

e Métadonnées des fichiers chargés en mémoire centrale.
(Jusqu’a plusieurs dizaines de millions de fichiers par nceud)
3- Ecritures arbitraires, écrivains multiples :

e HDFS congu pour écrivains uniques, et écriture en fin de fichiers.
Il a pour objectifs :

. Passage a I'échelle (gestion plusieurs milliers de noeuds)

. Tolérance aux pannes (hardware et software).
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. Gestion de fichiers de grande taille.

. Accés donnés : Write once/Read Many times.

2.7.6 - Placement des blocs (HDFS) :

- Placement noeuds différents.

- Réplication de chaque bloc sur 3 nceuds différents.

La figure [2.2] montre un exemple de 5 nceuds avec un facteur de réplication dfs égal a 3
[17].

Node 1 Node 2 Node 3 Node 4 Node 5

Figure [2.2] — Placement des blocs.

Dans ce cas, méme si un nceud est tombé en panne, le travail continue toujours.

2.7.7 - Comment Hadoop distribue les données :

Lors de |'écriture de données dans un fichier HDFS, les données sont d'abord écrites
dans le cache local du client. Lorsque le cache atteint un certain seuil (taille de bloc, 128
Mo par défaut), le client demande et récupere une liste de DataNodes a partir du
NameNode (qui conserve les métadonnées). Cette liste contient les DataNodes qui ont
de I'espace et peuvent avoir une réplique de ce bloc. Le nombre de DataNodes pouvant
contenir les données de réplica est basé sur le facteur de réplication. Le client crée
ensuite un pipeline entre les DataNodes pour vider les données. Le premier DataNode
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commence a recevoir les données (le sous-jacent io.file.buffer.size est de 4 Ko, Hadoop
utilise pour les opérations d'E/S), écrit les données mises en mémoire tampon dans le
répertoire local du noeud et transfere les mémes données mises en mémoire tampon
vers le deuxiéme DataNode de la liste . Le deuxiéme DataNode, a son tour, commence a
recevoir les données mises en mémoire tampon du bloc de données, écrit dans son
répertoire local, puis vide les mémes données vers le troisieme DataNode. Enfin, le
troisieme DataNode écrit les données dans son répertoire local.

Lorsque le premier bloc est rempli, le client demande que de nouveaux DataNodes
soient choisis parmi NameNode pour héberger les répliques du bloc suivant. Ce flux se
poursuit jusqu'au dernier bloc du fichier. Le choix des DataNodes pour chaque bloc peut
étre différent [8][17].

2.7.8 - Types des nceuds (HDFS) :

Il'y a 2 catégories de nceuds dans HDFS :

1. Namenode (maitre) / Backup Node.

2. Datanodes (esclaves).

Namenode : Gére systéme de fichiers dont il a la charge
— 1 seul Namenode par cluster.
— Maintient arborescence et meta-données sur Systéme de Fichiers :
. 2 types de fichiers : Namespace et Logs.

— Stocke liste des datanodes sous son controle.

Name Node
HDEFS

Job Tracker
Map-Reduce

Figure [2.3] — Master Node.
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Backup Node : Sauvegarde de I'état du Namenode.

Datanodes : Stockage des fichiers et exécution des tiches
— Une instance sur chaque nceud du cluster (1 a 4000 noeuds)
— Traitement des requétes des clients
— Informent périodiqguement le namenode :

— Blocs stockés.

— Avancement des taches.

DATA DATA DATA
Node Node Node
NAME
NODE DATA DATA DATA
Node Node Node
DATA DATA DATA
Node Node Node

Figure [2.4] — Exemple d’un maitre et des esclaves.

2.7.9- Comment Hadoop lit un fichier :

La figure [2.5] montre la lecture d’un fichier par Hadoop.

[17]
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Client JVM

Client Node

1. Ouvrir

2. Obtenir I'emplacement des blocs
3.4.5. Lis

6. Fermer

Figure [2.5] — Lecture d’un fichier par Hadoop.
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2.7.10 - Comment Hadoop écrit dans un fichier :

La figure [2.6] montre I"écriture dans un fichier par Hadoop.

Client JVM

Client Node

Pipleine
De Data
Node

1. Ouvrir 5. Ack Paquet
2.Créer 6. Fermer
3. Ecrire 7. Compléter

4. Ecrire un Paquet

Figure [2.6] — Ecriture dans un fichier par Hadoop.
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2.8 — L’outil Hive :
2.8.1 - Définition :

Hive est construit sur Hadoop, il s'agit d'un systeme d'entrep6t de données distribué et
tolérant aux pannes qui permet des analyses a grande échelle.

Hive permet aux développeurs SQL d'écrire des instructions Hive Query Language (HQL)
similaires aux instructions SQL standard pour la requéte et I'analyse de données.

Il a été initialement développé par Facebook, plus tard, Apache Software Foundation I'a
repris et I'a développé en tant qu'open source sous le nom d'Apache Hive [5][18].

2.8.2 - Architecture :

L'architecture Hive se compose principalement de trois parties principales : [5][18].

1.

2.

Hive Clients.
Hive Services.

Hive Stockage et Calcul.

Hive Clients : Hive fournit différents pilotes pour la communication avec
différents types d'applications. Pour les applications basées sur les économies, il
fournira une communication client Thrift. Pour les applications liées a Java, il
fournit des pilotes JDBC. Autre que tout type d'applications fournies pilotes
ODBC. Ces clients et pilotes communiquent a leur tour avec le serveur Hive dans
les services Hive

Hive Services : Les interactions des clients avec Hive peuvent étre effectuées
via les services Hive. Si le client souhaite effectuer des opérations liées aux
requétes dans Hive, il doit communiquer via Hive Services.CLI est l'interface de
ligne de commande qui agit comme Hive Service pour les opérations DDL.

Hive Stockage et Calcul : Les services Hive tels que Meta store, File system et
Job Client communiquent a leur tour avec le stockage Hive et effectuent les
actions suivantes :

¢ Les informations de métadonnées des tables créées dans Hive
sont stockées dans la « base de données de stockage des
métadonnées » de Hive.

¢ Les résultats de la requéte et les données chargées dans les tables
vont étre stockées dans le cluster Hadoop sur HDFS.
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2.8.3 - Comment fonctionne Hive :

L'interface de HIVE telle que la ligne de commande ou l'interface utilisateur Web
transmet la requéte au pilote a exécuter, puis le pilote concoit un descripteur de session
pour la requéte et transfére la requéte au compilateur pour établir un plan d'exécution.

Apres cela, le pilote enverra le plan d'exécution au moteur d'exécution pour |'exécuter.

Une fois le travail d'exécution terminé, le résultat est récupéré des DataNodes vers le
pilote vers l'interface utilisateur [17][18].
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Chapitre 3

Installation et Configuration

3.1 - Introduction :

Ce chapitre a pour objectif de présenter les phases de mise en ceuvre et de validation de
notre conception.

Nous avons constaté que le meilleur systeme d'exploitation pour installer Hadoop et
Hive est « CentOS », mais nous avons déja commencé avec Ubuntu et Windows.

Nous avons rencontré des problemes lors de la phase d'installation en raison de nos
limites matérielles. Nous avons résolu ces problemes en modifiant certains des fichiers
de configuration pendant la phase d'installation.

Outre I'exemple explicatif "WordCount" que nous allons aborder dans la section
suivante, nous avons téléchargé une base de données benchmark pour tester certaines
requétes et déterminer la puissance de Hive/Hadoop lorsqu'il s'agit de traiter et
d'analyser des données volumineuses.

3.2 - Installation de Hadoop dans Windows et Linux :

Tout en travaillant sur notre PFE, nous avons di installer Apache Hadoop sur Windows
10 et Linux UBUNTU 20.04. De nombreux guides ont été trouvés en ligne, mais
malheureusement, ils n‘ont pas fonctionné pour nous. Et nous avons presque pris
chaque configuration d'une source différente.

3.2.1 - Préparation :

Apres avoir essayé de nombreuses versions de HADOOP, certaines d'entre elles
ne sont pas compatibles avec Java et ont causé des problemes et n'ont pas pu
terminer le travail, nous avons donc fait le choix d'utiliser la version 3.2.1.

Ces logiciels doivent étre préparés pour installer Hadoop 3.2.1.
1. Hadoop 3.2.1.

2. Java JIDK 8.

3.2.2 - Installation :




2.

3.
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Pour vérifier que Java 1.8.0 est déja installé, nous tapons la commande
"Javac -version".

Nous devons définir la variable d'environnement HADOOP_HOME.

Nous devons définir le chemin de la variable d'environnement JAVA_HOME.

3.2.3 - Configuration :

1.

Modification du fichier « Hadoop-3.2.1/etc/hadoop/core-site.xml » pour
spécifier le systeme de fichiers par défaut et le port que les nceuds de
données utiliseront pour contacter le nceud maitre [16].

Edition du fichier « Hadoop-3.2.1/etc/hadoop/mapred-site.xml » pour
spécifier la réplication de bloc par défaut et la vérification des autorisations
sur HDFS.

Création du dossier « data » sous « Hadoop-3.2.1 » et éditez le fichier
« Hadoop-3.2.1/etc/hadoop/hdfs-site.xml », pour spécifier le chemin des
dossiers hadoop DataNode et NameNode.
- Création des dossiers « datanode » et « namenode » sous « Hadoop-
3.2.1\data ».
Modification du fichier « Hadoop-3.2.1/etc/hadoop/yarn site.xml », pour
spécifier ou stocker les données et les fichiers log de Node Manager et
Resource Manager.

Modification du fichier Hadoop-3.2.1/etc/hadoop/hadoop-env.cmd en
fermant la lighe de commande « JAVA_HOME =% JAVA_HOME% » au lieu de
définir «xJAVA_HOME = C:\Java », cette étape est uniquement dans Windows
car Linux nous permet de définir JAVA_HOME a partir du fichier bashrc.
Téléchargement du fichier de configuration Hadoop qui contient le dossier
bin, cette étape est uniguement lorsque vous téléchargez la derniére version
de Hadoop, nous téléchargeons donc le dossier bin d'une version précédente
car il est plus stable.

Ouvrir cmd ou le terminal linux et tapez la commande « hdfs namenode —
format ».

3.2.4 — Configuration de HADOOP dans un cluster a
plusieurs nceuds :

Nous avons au moins deux machines (Master et Slave) avec des adresses IP [16].
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Etape 1 : Vérification de I'adresse IP de toutes les machines.

Etape 2 : Ouvrir le fichier "Workers" dans " hadoop\etc\hadoop" et ajoutez-y :
— hadoop-slavel

— hadoop-slave2

La figure [3.1] montre comment nous avons ajouté ces 2 esclaves.

[ _GNU nanc
ﬂﬁdnnp

.B workers

Figure [3.1] — Le fichier Workers.

Si nous avions plus de machines, nous les ajouterions simplement a la liste.

Etape 3 : Nous avons ouvert le fichier hosts pour ajouter les adresses IP de nos
machines.

La figure [3.2] montre comment nous avons ajouté les adresses IP de notre
machine.

+ hadoopuser@hadoop-master: /usr/local/hadoop/data Qe o0

GNU nano 4.8 etc/hosts Modified
1270205 localhost
1275051% ayoub-Inspiron-N5050

192.168.1. hadoop-master
192.168.1. hadoop-slavel
192.168.1. hadoop-slavezl

5l -localhost ip6-loopback
fe00:: -localnet

ffeo:: -mcastprefix
ffe2:: -allnodes
ffe2::2 ip6-allrouters

a@ Get Help @¢ Write Out @Y Where Is Cut Text @] Justify a¥ Cur Pos
W4 Exit @i Read File @\ Replace WV Paste Texti@ml To Spell Go To Line

Figure [3.1] — Le fichier Hosts.
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Etape 4 : Nous avons généré une clé SSH dans le nceud maitre.

Etape 5 : Aprés avoir généré la clé SSH, nous |'avons transmise aux esclaves et
établi la connexion.

La figure suivante [3.3] montre une capture d'écran de l'interface utilisateur Web de Hadoop et
contient les deux nceuds esclaves que nous utilisons avec 1,5 Go de RAM allouée dont nous
allons discuter de la fagon de |'allouer dans la section suivante.

Show 20  entries Search;
Lr;EI]J[éTs Rack & Node Node Node HTTP hi:ﬁl[r Goafik fonnri(s Containers  Allocation BECEE'E ;15:: VCores VCores  \Version
X ¥ siate ¢ Address ¢ | Address ¢ L-DEPIE“ i P ‘ - Tags ¢ - 2 L Used ¢  Avall % ¢
fdefault- RUNNING hadoop- hadoop- Mon Jun 0 0B 150 0 8 321
rack slavel:40705 slavel:B042 21 GB
14:20:10
+0100
2021
fdefault- RUNNING hadoop- hadoop- Mon Jun 0 0B 150 0 8 321
rack slave2:37409 slave2:8042 21 GB
14:20:11
+0100
2021

Showing 1 to 2 of 2 entries

Figure [3.3] — L'interface web de Hadoop.

3.2.5 - L’allocation de Mémoire :

Nous avons rencontré beaucoup de problémes en ce qui concerne l'allocation de
mémoire car cela peut étre difficile sur les nceuds a faible RAM car les valeurs
par défaut ne conviennent pas aux nceuds avec moins de 8 Go de RAM. Dans
cette section, nous mettrons en évidence le fonctionnement de la mémoire
allouée pour les taches MapReduce sur nos PC et fournirons un exemple de
configuration pour les noeuds de 4 Go de RAM.

Nous définissons la quantité de mémoire qu'un seul conteneur peut consommer
et I'allocation de mémoire minimale autorisée, selon nos PC.

Un conteneur ne sera jamais plus grand que le maximum, sinon l'allocation
échouera et sera toujours allouée comme un multiple de la quantité minimale de
RAM.

Que I'on soit sous Linux ou Windows, on s'apercoit que le systeme d'exploitation
n'utilise jamais moins de 1Go de RAM et parce que nous comptions toujours sur
Internet pour trouver des réponses aux erreurs qui nous rencontraient, la
plupart du temps nous avions ouvert le navigateur internet et il jamais
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consomme moins de 600 Mo, sans oublier les applications qui s'exécutent en
arriére-plan nous laissant avec moins de 2 Go de RAM.

Nous avons donc alloué 1,5 Go pour le conteneur yarn, cette valeur est
configurée dans yarn-site.xml avec yarn.scheduler.maximum-allocation-mb [20].

3.2.6 - L’essai :

1. Pour démarrer les daemons de Hadoop nous devons tapez la commande «
start-all.cmd » dans Windows et la commande « start-all.sh ».

La figure suivante [3.4] montre ce qui va se passer.

- S start-all.sh
WARNING: Attempting to start all Apache Hadoop daemons as hadoopuser in 10 secon
ds.

WARNING: This is not a recommended production deployment configuration.
WARNING: Use CTRL-C to abort.

Starting namenodes on [hadoop-master]
Starting datanodes

Starting secondary namenodes [hadoop-master]
Starting resourcemanager

Starting nodemanagers

Figure [3.4] — Le démarrage des daemons de Hadoop.

2. Nous nous assurons que ces applications en cours d'exécution en exécutant
la commande « jps » :

La figure suivante [3.5] montre ce qui va se passer.

Jps

NodeManager
SecondaryNameNode
NameNode
ResourceManager

Figure [3.5] — La commande « jps ».

Dans les nceuds esclaves, nous ne devrions voir que Datanode car ce sont eux qui font le
travail.

Les deux figures [3.6] et [3.7] montre le résultat de la commande « jps ».

hadoopuserghadoop-slavel:
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Figure [3.6] — Commande « jps » dans esclave 1.

hadoopuser@hadoop-slave2:~5 jps
1814 DataNode
2831 Jps

hadoopuserghadoop-slave2: -5

Figure [3.7] — Commande « jps » dans esclave 2.

3.3 - Installation de Hive :

Apache Hive nécessite une base de données relationnelle pour créer son Metastore (ou
toutes les métadonnées seront stockées). Hive utilise derby comme métastore par
défaut. Au début, nous l'avons utilisé, mais avec les divers problemes et erreurs
auxqguels nous avons été confrontés, nous avons décidé de passer a MySQL car il existait
de nombreuses solutions en ligne et un peu de connaissances préalables a ce sujet.

3.3.1 -Installation:

Puisque Java 8 est installé, nous devrons installer la version Apache Hive
3.1.2.

Apres avoir téléchargé et extraite I'archive de Hive, nous devons configurer
les variables d'environnement.

Nous devons maintenant ajouter les variables utilisateurs suivants :
«* HIVE_HOME: "\ hadoop-env \ apache-hive-3.1.2 \"
% HIVE_LIB: «% HIVE_HOME% \ lib»
% HIVE_BIN: "% HIVE_HOME% \ bin"
+ HADOOP_USER_CLASSPATH_FIRST: "true"

Nous avons installé MySQL version 8.0.25.

La figure [3.8] montre une capture du lancement de MYSQL.
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hadoopuser@hadoop-master: /usr/local/hadoop/data ()

hadoopuse...

$ su hadoopuser
Password:
- $ sudo mysql
[sudo] password for hadoopuser:
Welcome to the MySQL monitor. Commands end with ; or \g.
Your MySQL connection id is 28
Server version: 8.0.25-0ubuntu®.20.04.1 (Ubuntu)

Copyright (c) 2000, 2021, Oracle and/or its affiliates.
Oracle is a registered trademark of Oracle Corporation and/or its

affiliates. Other names may be trademarks of their respective
owners.

Type 'help;' or '\h' for help. Type '\c' to clear the current input statement.

mysql> select sum(price),month from (sales join tim) join customer where custome
r.lastname='Stanz' and tim.year=2007 group by month;

ERROR 1046 (3D000): No database selected

mysql> i

Figure [3.8] — Le Lancement de MYSQL.

3.3.2 - Configuration :

Avant de passer aux étapes suivantes, la premiere chose a faire est de
télécharger le pilote jdbc exact pour connecter la version MySQL spécifiée avec
Hive.

Apres cela, nous devons définir le nom du pilote et le lien pour se connecter au
serveur MySQL dans le fichier hive_site.xml.

Par défaut, Hive utilise une base de données nommeée Hive_metastore
prédéfinie dans les fichiers de configuration et comme nous n'utilisons pas le
métastore par défaut Derby, nous devons créer cette base de données nous-
mémes dans MySQL et lui donner les autorisations nécessaires.

Avant de pouvoir exécuter Hive, nous devons lancer son métastore et nous
connecter a son serveur qui est actuellement a la version 2 "Hiveserver2"
(Hiveserver2 nous permet d'exécuter des requétes sur Hive).

Cette figure [3.9] montre l'initiation du métastore.
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$ SHIVE_HOME/bin/hive --service m

etastore

2021-06-26 23:46:47: Starting Hive Metastore Server

SLF4]J: Class path contains multiple SLF4J bindings.

SLF4]J: Found binding in [jar:file:/usr/local/hive/lib/log4j-slf4j-impl-2.10.0.ja
r!/org/slf4j/impl/StaticLoggerBinder.class]

SLF4]J: Found binding in [jar:file:/usr/local/hadoop/share/hadoop/common/1ib/slf4

j-log4j12-1.7.25.jar! /org/slf4j/impl/StaticLoggerBinder.class]
SLF4]J: See http://www.slf4j.org/codes.html#multiple_bindings for an explanation.
SLF4J: Actual binding is of type [org.apache.logging.slf4j.Log4jLoggerFactory]

Figure [3.9] — Linitialisation du service metastore.

Et celui-ci [3.10] montre la connexion a Hiveserver2.

+ hadoopuser@hadoop-master: /usr/local/hadoop/data Q- @

hadoopuse... X X X -

onHiveMetaStoreClient ugi=hadoopuser (auth:SIMPLE) retries=1 delay=1 lifetime=0
2021-06-26T23:48:07,261 INFO [pool-11-thread-1] metadata.HiveMaterializedViewsR
egistry: Materialized views registry has been initialized
2021-06-26T23:51:22,555 INFO [org.apache.hadoop.hive.common.JvmPauseMonitor$Mon
itor@7e3d7dd] common.JvmPauseMonitor: Detected pause in JVM or host machine (eg
GC): pause of approximately 1789ms

No GCs detected

2021-06-27T12:26:11,487 INFO [org.apache.hadoop.hive.common.JvmPauseMonitorS$Mon
itor@7e3d7dd] common.JvmPauseMonitor: Detected pause in JVM or host machine (eg
GC): pause of approximately 1186ms

No GCs detected

2021-06-27T14:43:15,290 WARN [org.apache.hadoop.hive.common.JvmPauseMonitorS$Mon
itor@7e3d7dd] common.JvmPauseMonitor: Detected pause in JVM or host machine (eg
GC): pause of approximately 11654ms

GC pool 'PS Scavenge' had collection(s): count=1 time=11514ms
2021-06-27T19:41:04,629 INFO [org.apache.hadoop.hive.common.JvmPauseMonitorS$Mon
itor@7e3d7dd] common.JvmPauseMonitor: Detected pause in JVM or host machine (eg
GC): pause of approximately 1149ms

No GCs detected

2021-06-27T20:52:03,845 INFO [org.apache.hadoop.hive.common.JvmPauseMonitorS$Mon
itor@7e3d7dd] common.JvmPauseMonitor: Detected pause in JVM or host machine (eg
GC): pause of approximately 1027ms

No GCs detected

Figure [3.10] — La connexion a Hiveserver2.
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Apres tout cela, nous pouvons exécuter Hive simplement en exécutant la
commande "hive".

La figure suivante [3.11] montre |'exécution de la commande hive.

hadoopuser@hadoop-master: /usr/local/hive Qe [ N |

hadoopuse...

. S hive

SLF43: Class path contains multiple SLF4J bindings.

SLF4J: Found binding in [jar:file:/usr/local/hive/lib/log4j-s1f4j-impl-2.10.0.ja
r!/org/slf4j/impl/StaticLoggerBinder.class]

SLF43: Found binding in [jar:file:/usr/local/hadoop/share/hadoop/common/1lib/s1f4
j-log4j12-1.7.25.jar!/org/slf4j/impl/StaticLoggerBinder.class]

SLF4]J: See http://www.slf4j.org/codes.html#multiple_bindings for an explanation.
SLF4J: Actual binding is of type [org.apache.logging.slf4j.Log4jLoggerFactory]
Hive Session ID = d9c9fb75-cd23-4158-9f27-536d28e7f573

Logging initialized using configuration in jar:file:/usr/local/hive/lib/hive-com
mon-3.1.2.jar!/hive-log4j2.properties Async: true

Hive Session ID = 98098350-cf42-4d4c-a014-22768eb6b178

Hive-on-MR is deprecated in Hive 2 and may not be available in the future versio
ns. Consider using a different execution engine (i.e. spark, tez) or using Hive
1.X releases.

hive> show databases;

(0] 4

default

Time taken: 0.716 seconds, Fetched: 1 row(s)

hive> show tables;

(0] ¢

Time taken: 0.153 seconds

hive> l

Figure [3.11] — L'exécution de la commande hive.

3.4 — L'exemple WordCount :

WordCount est une simple application de mappage/réduction qui traite le texte
d'entrée et compte le nombre d'occurrences de chaque mot.

L'exemple WordCount lit les fichiers texte et compte la fréquence des mots. Chaque
mappeur prend une ligne du fichier d'entrée en entrée et la divise en mots. Il émet
ensuite une paire clé/valeur du mot (sous la forme de (mot, 1)) et chaque réducteur
additionne les comptes pour chague mot et émet une seule clé/valeur avec le mot et la
somme [9].

3.4.1 — Les étapes pour exécuter I'exemple :

Puisque Hadoop est écrit en JAVA, un fichier JAR contenant les fonctions Map
et Reduce doit étre créé.

Nous n'en avons pas créé car nous |'avons trouvé sur Internet.
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Pour démarrer ce test, nous devons fournir un fichier texte contenant des
mots (dans le fichier texte que nous avons utilisé, nous avons mis des noms
de personnes au hasard).

1. Hadoop doit étre démarré ; nous I'avons fait comme précédemment
en tapant la commande "start-all.sh".

2. Ensuite, nous créons un répertoire d'entrée dans HDFS en exécutant
la commande « hadoop fs -mkdir /input_dir ».

3. Lefichier texte doit étre copié dans le répertoire HDFS en tapant la
commande « hadoop fs -put C:/input_file.txt /input_dir ».

4. Nous pouvons vérifier sa présence avec cette commande « hadoop fs
-Is /input_dir/ ».

5. Exécutons maintenant MapReduceClient.jar « hadoop jar
MapReduceClient.jar wordcount /input_dir /output_dir ».

6. Ensuite, nous pouvons voir le résultat du test « hadoop dfs -cat
Joutput_dir/* ».

La figure suivante [3.12] montre le résultat de I'exécution de I'exemple de WordCount
Hadoop dans notre cluster.

$ hadoop dfs -cat /output_dir/*
WARNING: Use of this scrtpt to execute dfs is deprecated.
WARNING: Attempting to execute replacement "hdfs dfs" instead.

2021-06-19 12:02:07,678 INFO sasl.SaslDataTransferClient: SASL encryption trust
check: localHostTrusted = false, remoteHostTrusted = false
23 12
24 6
25 18
26 36
27 12
28 24
29 6
30 24
il 24
32 18
33 6
34 30
35 6
36 12
38 24
39 66
40 18
41 24
42 6
43 12
45 6

Figure [3.12] — L'exécution de I’exemple WordCount sur Hadoop.
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Nous avons également fait ce test avec Hive avec les deux mémes nosuds esclaves, la
figure suivante [3.13] montre le test.

4 hadoopuser@hadoop-master: /usr/local/hadoop/data Q o0

hadoopuse...

amine
aymen
ayoub 3
belkacem
djamal
farouk
faycal
halim
ibrahim
ilyas
islam
lahcen
mohamed
mostafa
moulay
mounir
MOuUSSa
nadir
radouane
toumi 1

| youcef 2

zaki 1

Time taken: 1.14 seconds, Fetched: 27 row(s)
hive> l

R R R D R R e RN

Figure [3.13] — L'exécution de la commande hive.

3.5 — Notre Conception :

Nous avons téléchargé une base de données d'enregistrement des ventes, les données
incluent environ 500 000 transactions, y compris des informations sur le client, la région,
le produit et le temps.

Voici quelques questions que nous avons posées pour tester Hive.

% Qui sont les principaux acheteurs dans chaque Etat et combien ont-ils
dépensé ?

% Quelle est la dépense moyenne pour les personnes qui ont laissé un avis
négatif ? Et les avis positifs ?

<+ De combien, en pourcentage, les ventes ont augmenté ou diminué au fil
des mois en 2007 ?




Pour répondre a ces questions, nous avons utilisé 3 PC, 2 esclaves (un avec un i3 4éme
génération et 'autre i5 4éme génération, les 2 PC ont 4Go de ram), 1 maitre avec un i5
2éme génération et 4 Go de RAM, les a connectés au réseau sans fil et fournis une

adresse IP statique.
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«* Quel est l'article le plus acheté dans une zone spécifiée ?

Nous avons utilisé la taille de bloc HDFS par défaut de 128 Mo et le facteur de

réplication par défaut était défini sur 1 car nous étions dans la méme chambre et nous
n'avions pas besoin de réplication, si un PC tombait en panne, nous le remplacerions

simplement.

3.5.1 — Schéma en étoile de la base de données
utilisée :

La figure [3.14] illustre le schéma en étoile correspondant.

Product

ID_Product
Name

g,

Customer

Sales

Time

ID_Time
Year
Month
Day

ID_Customer
ID_Produit
ID_Time
ID_Region
Price
Quantity

ID_Customer
First name
Last name

Region

ID_Region
Name

Figure [3.14] — Le schéma en étoile de la base de données utilisée.
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3.5.2 — Création des tables de I'entrepot :

La premiere étape pour la mise en ceuvre de notre conception consiste en la
création des tables qui constituent notre entrep6t. La figure suivante [3.15]
montre le script de création de la table « customer ».

hive> CREATE TABLE customer (IDcustomer int, firstname string, lastname string)

[

row format delimited fields terminated by ',';
(0] ¢

Time taken: 0.776 seconds
hive> I

Figure [3.15] — La création de la table client.

Des scripts similaires sont utilisés pour créer le reste des tables.

3.5.3 — Données Sources :

Dans cette expérience et puisque nous parlons de BIG DATA, nous sommes censés le
faire avec de trés gros entrep6ts de données pour ressentir la puissance de Hadoop
mais avec toutes les erreurs qui nous ont été rencontrées et le temps qui nous reste,
nous avons été obligés de faire ce test avec quelques petits fichiers.

Les figures suivantes [3.16], [3.17], [3.18] montrent une partie du contenu de notre base
de données que nous utilisons au format csv.




[45]

54 Cheryl Thorton product id lproduct_name

55 Gary Dumin 1 Sun luice

56 Pat Chin 2 Mango Drink

57 Zach Lovell 3 Strawberry Drink

58 Dave Ratcliff 4 Cream Soda

59 Elizabeth Moss s Diat Soda

itled Anderson 6 Washington Cola

61 Michael Everson >

62 Mary Borden ZhIe ol :

63 Sue Willson i Coante nios

64 Clayton Harris S Cranberry Juice

65 Whitney Contreras 19 Appleluie

66 Boyd pusedu 11 Apple Drink

67 Cian Stedman 12 Jeffers Oatmeal

68 Michele Zacchi 13 Corn Puffs

69 Jean walsh 14 Wheat Puffs

70 Leopoldo Renfro 15 Jeffers Grits

71 Donna Brockett 16 Denny Plastic Spoons

72 Laurie Anderson 17 Blue Label Creamed Corn
73 Louis Gomez 18 Blue Label Canned String Beans
74 Julie Walker 19 High Top Broccoli

75 Jay Jones 20 Cormoranmt Glass Cleaner
76 Gayle Winfrey

21 Blue Label Vegetable Soup
_ B o

Figure [3.16] — Les tables produit et client.

| A : : o | m
Time_id Year Month Day region_idlregion_name

3657 2008 1 1 1 Alabama
368 2008 1 2 2 Arizona
369 2008 1 3 3 California
370 2008 1 4 4 Florida
a7 2008 1 5 sl
372 2008 1 6 = P
373 2008 1 7 = prem

374 2008 1 8 :

i ey 7 5 8 Kansas
376 2008 1 10 P raaryland
377 2008 1 11 10 Mewvada
178 2008 1 12 11 Dakota
379 2008 1 13 12 Chio

380 2008 1 14 13 Washington
381 2008 1 15 '
382 2008 1 16

383 2008 1 17

384 2008 1 18

385 2008 1 19

336 2008 1 0

387 2008 1

21 :

Figure [3.17] — Les tables temps et région.
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A B C D E F |
customer_id product_id Time_id region_id price guantity
6280 337 371 4 50 2
6280 1512 371 1 62 3
4018 963 963 11 40 1
4013 181 371 13 79 3
4018 1383 371 5 18 2
40138 1306 371 13 41 3
1418 1196 371 6 B84 2
1418 360 371 5 62 2
1418 1242 371 3 96 2
1418 154 371 5 96 1
4382 453 371 13 88 2
1293 ¥7 371 1 60 2
1293 533 371 8 84 2
1293 310 371 4 76 1
1293 1392 371 5 83 1
9305 1303 354 4 36 2
89305 748 354 ¥ 40 2
9305 1270 354 13 69 1
5649 311 354 9 45 3
5649 134 354 5 36 1
C sales )

Figure [3.18] — La table vente.

3.5.4 — Chargement de données :

Aprés avoir créé les tables de I'entrep6t de données, il est maintenant temps pour nous
de les charger dans Hive.

Comme SQL, Hive utilise également la commande LOAD pour importer des données, les
figures [3.19], [3.20] montre le script que nous utilisons dans cette opération.

hive> load data local inpath '/home/ayoub/Documents/test/sales.csv' into table s
ales ;

Loading data to table default.sales

OK

Time taken: 2.499 seconds

hive>

hive> load data local inpath '/home/ayoub/Documents/test/region.csv' into table
region ;

Loading data to table default.region

OK

Time taken: 3.105 seconds

hive> |
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Figure [3.19] et [3.20] — Chargement des tables.

3.5.5 — Résultats :

Comme nous l'avons mentionné précédemment, nous n'attendions pas grand-
chose d'Hadoop en ce qui concerne les petites données, cependant, nous avons
effectué un test de requéte pour le voir nous-mémes.

Nous avons essayé de répondre aux questions que nous avons posées dans la
section « 3.5 » de ce chapitre, les résultats sont dans le tableau ci-dessous en les
comparant avec une exécution similaire dans un seul nceud avec MYSQL.

Le tableau suivant [3.0] montre cette comparaison.

Requéte Hive Multi Node Cluster MysQL
Requéte 1 : Temps pris = 77.509 sec Temps pris = 8.801
Requéte 2 : Temps pris = 46.178 sec Temps pris = 5.397
Requéte 3 : Temps pris = 60.295 Temps pris = 5.717
Requéte 4 : Temps pris = 37.089 Temps pris = 2.015

Tableau [3.0] — La comparaison entre exécution Hive multi nceud et MYSQL.

La figure suivante [3.21] est un exemple de ce test sur HIVE.
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1= hadoopuser@hadoop-master: /usr/local/hadoop/data Qe [ N

hadoopuse...

Hermanos Limes

Imagine Home Style French Fries
Nationeel Dried Apricots

Best Choice Cheese Crackers
Sunset D-Size Batteries

Fabulous Cranberry Juice

High Top Lemons

PigTail Chicken TV Dinner
Special Corn Puffs

Carrington Fajita French Fries
Best Choice Graham Crackers
Tri-State Almonds

Just Right Large Canned Shrimp
Landslide White Sugar

PigTall Grape Popsicles

Club Low Fat String Cheese

Blue Label Turkey Noodle Soup
Fast Cheese Crackers

Steady Silky Smooth Hair Conditioner
Pleasant Creamed Corn

Nationeel Chocolate Chip Cookies
Golden Fajita French Fries

Time taken: 77.509 seconds, Fetched: 6565 row(s)
hive>

Figure [3.21] — Exemple de test sur Hive.

3.5.6 — Discussion des résultats :

Dés le premier regard, il est clair que I'exécution de ces requétes sous HIVE est
une situation perdante, car comme nous |'avons vu précédemment, la taille de
bloc HDFS par défaut est de 128 Mo et le traitement de données qui sont
significativement plus petites que la taille de bloc par défaut dégradera ses
performances a cause de la fonction MapReduce.

La fonction MapReduce est une arme a double tranchant, au lieu de |'utiliser
pour distribuer des données volumineuses a des morceaux plus petits et faciliter
le traitement. Des données plus petites poseront probleme car la fonction Map
traite un bloc a la fois et si nous avons programmé 100 de ces fichiers de
données plus petits de 5 Mo chacun, par exemple, MapReduce produira 100
fonctions Mapper pour traiter chaque bloc.

Et c'est exactement ce que nous avons remarqué lors de cette expérimentation,
le temps de travail était beaucoup plus lent que de I'exécuter dans un seul nceud
avec MYSQL.




[49]

Conclusion et Travaux Futurs

Les technigues de Big data (données massives) deviennent désormais un standard pour le
stockage et I'analyse des grands volumes de données pour la prise de décisions. Dans ce mémoire
nous nous sommes intéressés a la mise en ceuvre d'un entrepot de données en utilisant de telles
techniques.

Nous avons présenté dans un premier lieu les concepts et les définitions relatifs a I'architecture
et la modélisation des entrepots de données. Nous avons expliqué par la suite comment les
techniques du Big data permettent un traitement efficace de grandes quantités de données.
Nous avons fini par illustrer l'installation et la configuration de I'écosysteme Hadoop. Pour
pouvoir interroger efficacement les données structurées avec le langage SQL, nous avons
également installé I'outil Apache Hive qui est un systeme d'entrep6t de données distribué et
tolérant aux pannes permettant des analyses a grande échelle.

En raison des contraintes de temps et des données disponibles, les résultats des tests effectués
étaient prévisibles et confirment le fait que pour profiter pleinement des techniques Big data, il
faut manipuler des données de tailles. Nous avons confirmé dans notre expérimentation que
Hadoop n'est tout simplement pas concu pour les petites données.

Ce projet a été une opportunité pour nous afin de mettre en valeur et d'approfondir les
connaissances et les compétences acquises au cours de notre formation en Master sur les
systemes d'information décisionnels. Au cours du projet nous étions amenés a jouer le role du
développeur et de l'utilisateur. Ainsi, I'expérience s’avere trés positive et nous sommes
convaincus que le travail effectué nous servira a I'avenir dans notre vie professionnelle.

A l'issue de ce travail, le premier constat dégagé est que la mise en ceuvre d’'un cluster multi-
nceuds pour le big data est une tache complexe. La partie du projet la plus fastidieuse et
consommatrice en temps était la partie de configuration des différents nceuds du cluster. Nous
étions de plus confronté a la problématique de disponibilité des données pour la partie
expérimentale.

Bien que testée sur un ensemble réduit de données, notre installation a été congue pour étre
générique et utilisée avec des tailles plus importantes de données.

Comme tout travail, le nétre ouvre la voie pour plusieurs perspectives :

1- L'exploitation réelle de la solution proposée nécessite du matériel adéquat. Ainsi, il est
recommandé d'utiliser des nceuds avec un minimum de plusieurs giga-octets de RAM et plusieurs
téraoctets d'espace de stockage.

2- Etendre le jeu de données de maniére a effectuer d'avantages d'expérimentations.

3- Enfin, d'un point de vue pratique, il serait intéressé que les données exploitées soient celles
relatives aux parcours pédagogiques des étudiants universitaires.
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