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RESUME

L’analyse des données a prouvé son importance dans la découverte des connaissances, les
prévisions et dans 1’aide a la décision. A 1’ére du Big Data, la question se pose souvent de
savoir quelles sont les technologies et les architectures les mieux adaptées pour soutenir des
processus analytiques a grande échelle. En raison de cette grande taille des données, il devient
tres difficile d'effectuer une analyse efficace en utilisant les techniques et les architectures
traditionnelles. A cet effet, il ya eu, I’apparition des applications d'analyse de données ou Big
Data Analytics Applications (BDA Apps) qui constitue un nouveau type d'applications
logicielles qui analysent de grandes quantités de données a 'aide de Framework de traitement

paralléle (par exemple, Hadoop).

Ce travail s’insére dans une vision a long terme qui débute par une approche légére, qui
consiste tout d’abord par le développement d’une application pour la prévision et I’analyse
des départs, a partir de données de type Big data (structuré et semi structuré) exploitant de

grande quantité de données et qui s’effectuera dans une Distribution Hadoop Cloudera(CDH)

L’objectif de ce travail consiste & concevoir une architecture Big data et I’implémenter,
qui a partir des données collectées au sein de 1’organisme d’accueil pour tout enregistrer sur
un cluster de stockage. Ces données seront sauvegardées, prétraitées et analysées afin par la

suite de créer des rapports et des tendances.

Mots clés:
Applications d’analyse Big data, analyse, prevision, stockage, Hadoop, Distribution

Hadoop Cloudera.



Abstract

Data analysis has proved its importance in knowledge discovery, prevision and the
decision support. In the era of Big Data, the question often arises as to what technologies and
architectures that are best suited to support analytical processes on a large scale.

Because of this large data, it becomes very difficult to make an effective analysis using
traditional techniques and architectures. For this purpose, there is an emergence of data
analysis or Big Data Analytics Applications (Apps BDA), which is a new type of software
applications that analyse large amounts of data in applications using parallel Processing

Framework (Eg Hadoop).

This work is part of a long-term vision that begins with a light approach, which involves
first the development of an application for the prediction and analysis of departures from Big
data type data (structured and semi-structured), carrying large amounts of data, and that will

be all done in a Cloudera distribution Hadoop.

The objective of this work is to design a Big data architecture and implement it, that from
the data collected within the host organization for any record on a storage cluster. These data

will be saved, pre-treated and analysed to later create reports and trends.

Keywords:
Big data analysis applications, analysis, prevision, storage, Hadoop, Cloudera Hadoop

Distribution



INTROUCTION GENERALE

Chaque jour, 2,5 de téraoctets de données sont générées dans le monde. D’ici
2020, il est prévu que la taille des données se multiplie de 50 fois (Miranda, 2013) [1].
Depuis le 21éme siécle, I’expansion de la donnée est en train d’atteindre toutes les

entreprises, elle est le symbole d’une transformation économique et sociale globale.

Ces volumes donnés sont liés aux caractéristiques de I’univers numérique actuel,
c’est-a-dire cette masse de données provient des services désormais inévitables dans
notre quotidien : des capteurs de géolocalisation, des Smartphones, tablettes, vidéos,
photos, satellites, applications mobiles et plates-formes de partage...etc. Ce sont des
technologies « Machine to machine » qui font dialoguer les objets entre eux, inter
opérer et transmettre ainsi, parfois a notre insu, des données nous concernant mais doni

nous n’avons pas connaissance ni conscience.

Par conséquent, le monde est devenu de plus en plus complexe, et les domaines
d’affaires commencent a étre étroitement liés, ce qui redéfinit les relations entre
producteur, consommateur et bien et service. Face a cette complexité, les organisations
et leurs leaders trouvent des difficultés a prendre les décisions en comptant seulement
sur I’expérience, d’autant plus qu’ils sont en temps de crise ou il faut trouver les
vecteurs de performances. Ils savent trés bien qu’ils manquent de bons services de

données pour leurs décisions.

Ces organisations recoivent quotidiennement un flot croissant d’informations
hétérogenes et souvent non structurées issues de sources multiples. Sauf que, di a la
complexité de leurs traitements, elles sont abondantes par les responsables, surtout que
les méthodes ftraditionnelles de traitement d’information étaient jusqu’a présent
incapables de donner un sens a ces volumes d’informations « dormantes ».

L’augmentation en taille de base de données et les nouveaux besoins d’analyse
dans I'entreprise qui évolue dans un environnement complexe caractérisé par
Iinteraction de plusieurs systeémes, ont engendrés ’essor du phénomeéne : « Big Data »,

« Hadoop » étant son principal Framework.

L’exploitation et ’intégration de ces données dans les processus de 1’oreanisation
=) t=)
peut permettre a ’entreprise d’améliorer les processus de prise de décision pour adapter

en temps réel son approche Marketing et sa relation client, valoriser son image sur les

(O8]



réseaux sociaux, optimiser ses processus de gestion logistique et concevoir de nouveaux

produits et services [1].

Toutes les techniques utilisées jusqu' ici ne font que I’analyse sur des masses de
données numériques et quantitatives. Nous avons une autre tendance a aboutir, de plus
en plus pressante, qui est la prédiction automatique du comportement dans différentes

activités de I’entreprise en se basant sur ses données massives existantes.

Les données numériques de Big data sont tellement considérables, qu’elles ont
imposé une redéfinition des modes de traitements et d’approches des informations
stockées. Avec la popularité de ce nouveau phénomeéne, un certain nombre de questions
se posent :

e Qu’est-ce que le concept du Big data ? qu’elles sont ses origines ? et comment
s’est-t-1l apparu ?

e Pourquoi les méthodes de traitement traditionnelles ont échoué a sa
manipulation ? et quelles sont les technologies alternatives ?

e Quels sont les outils pouvant extraire un intérét mesurable du Big data ?

o Avec ces masses de données, qu’elles sont les technologies de stockages

existantes pouvant héberger de telles données gigantesques ?

Pour cela, notre stage qui s’est déroulé a la Division Exploration de Sontarach et
plus précisément dans la direction Gestion du Personnel et Moyens, dans le but de se
familiariser avec I’application de Big Data qui doit permettre une prédiction plus
concréte des départs pour décider et agir. Notre mission dans ce mémoire est de
répondre a ces questions, mais nous allons, plus précisément, essayer d’atteindre les

objectifs suivants :

o Accéder aux différentes sources de données de type Big data, et collecter celle
qui a le plus de potentiel pour faire produire nos prédictions

e Choisir la plateforme la plus adéquate pour leur stockage, selon leurs types,
leurs formats, et leurs intentions d’exploitation.

e Apres avoir étudier les solutions possibles pour leurs traitements et leurs
analyses, effectuer les différentes opérations de traitements conformes a leurs

motifs d’utilisation.



e Elaborer une solution sous forme d’un tableau de bord adaptable a tout domaine
pouvant, a travers les informations résultantes de I’analyse des Big data, générer

des rapports et des tendances qui décrivent la situation du départ des employés.

Pour la présentation de notre travail, nous avons opté pour la démarche suivante :

traitée le sujet en quatre chapitres :

Dans le chapitre préliminaire de notre travail, nous présentons 1’étude de 1’existant

et la problématique.
Le chapitre II Concept Big Data, Hadoop qui est son principale Framework.
Le chapitre III Plateformes de stockage du Big data et ses technologies

Le chapitre III Différentes solutions relatives aux applications de traitement et

d’analyse du Big data (BDA Apps)

Et pour finir dans le dernier chapitre, nous aborderons la conception de I’architecture et

son implémentation technique.



CHAPITRE I : ETUDE DE L’EXISTANT

I.1. Introduction
Etant en fin de formation du cycle Master en ingénierie logiciel, un stage s’avére

nécessaire pour rendre complet notre cursus. Ce stage a pour but de nous permettre de
joindre la pratique a la théorie mais aussi de faire face aux réalités du monde
professionnel. C’est donc dans cette optique que la Division Exploration Sontarach nous
a accueilli au sein du Développement Ressources Humaines pour un stage au cours

duquel nous avons pu apprendre beaucoup de choses.

Dans ce chapitre, nous allons présenter 1’organisme d’accueil et les régles de

départs, ainsi nous allons cerner la problématique et les besoins de I’entreprise.

L.2. Présentation de ’organisme d’accueil

SONATRACH est une compagnie étatique algérienne et un acteur international majeur
dans I’industrie des hydrocarbures.
I.2.1 Missions de la division Exploration

La direction Exploration a été élevée au rang de division le 04 Avril 1987 et elle a
été créée le 18 juillet 1988.

Les émissions de la division exploration sont :

e La conduite et le développement des activités de prospection et de recherche des
Hydrocarbures.

e La participation avec les autres divisions aux appels d’offres d’exploration en
Algérie et a I’étranger.

e La participation a I’évaluation des offres de partenariats que des projets
d’exploration en Algérie et a I’étranger.

e Lamise en ceuvre de la stratégie de la société en matiére d’exploration.

e La préparation, I’établissement, et la recommandation des programmes
techniques d’exploration et leurs suivis.

e Le développement et la conduite des travaux d’analyse en matiére de géologie et
géophysique.

e La constitution en un centre d’excellence et d’expertise technique et scientifique

dans le domaine de I’exploration, et I’appui aux activités de la société en la matiére.

La figure I.1 représente I’organigramme de la division Exploration/Sonatrach :
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Figure I.1 : Organigramme de la division Exploration /SONATRACH.

I.2.2 Missions de La direction Gestion du Personnel et Moyens

La direction Gestion du Personnel et Moyens a pour principales missions :

e La mise en ceuvre des politiques, régles et procédures arrétées par la société en
matiere de gestion des ressources humaines.

o L’élaboration des plans annuels et pluriannuels de la Division en matiére
d’emploi, de formation et salaire et leur transmission a la Direction Ressources
Humaines de "activit¢é Amont (DRH/Amont).

o [’élaboration et la transmission a la DRH/Amont du tableau de bord Ressources
Humaine de la division.

o La réalisation et le suivi des actions de formation de courte durée dans le cadre
des plans et budgets approuvé.

e L’élaboration des bilans annuels d’exécution des plans.

o La gestion et le suivi des organigrammes des effectifs de la division.

o La gestion administratives paie et social du personnel (hormis' des chefs de
services et plus) du siege de la division.

e La prévention et le réglement, au niveau de la division, des conflits

socioprofessionnels individuels et collectifs.



1.2.3 Missions de département Développement Ressources Humaines
Le Département Développement Ressources Humainesa pour missions
essentielles :
® L’application des politiques de I’entreprise en matiére de sélection, induction,

gestion des carrieres et formation

® [’¢laboration et la mise a jour des manuels d’organisation et de procédures
spécifiques a la Division

® La satisfaction des besoins de structures en personnel compétent et qualifié.

® [’€laboration la mise en ceuvre et le suivi de développement ressources

humaines (plan de mobilité plans de carriéres, plans de succession...).

e Lamise en place et le suivi du systéme de management de la performance.
e La réalisation et le suivi du tableau de bord des bilans et plans a court et moyen
terme de la Division Exploration en matiéres d’emploi, de formation et de masse

salariale.

I.2.4 Missions de service Gestion de Carriére

Le service Gestion de Carriére est chargé de réaliser les missions principales
suivantes :

e Gérer en collaboration avec les autres services RH, le fichier de carriéres
informatise « RESHUM », de I’ensemble du personnel de la Division.

e Elaborer, consolide, analyser et commenter les prévisions des effectifs (budget
emploi et salaire) annuelles et pluriannuelles, ainsi que le plan de recrutement.

e Examiner toute requétes relative a 1’évolution de carriére et donner un avis sur la
base d’adéquation profils / exigences de poste.

e Organiser supervise et mettre en place les systémes de planification des effectifs
de gestion des carriéres et participer aux actions de formation.

e Réaliser les analyses, études ou enquétes spécifiques relatives aux personnels

demandées par la Division ou I’Entreprise.

I.3. Problématique
L'entreprise est un systeme complexe dans laquelle transitent une trés grosse masse
de données dont on devrait faire face en prenant en compte la vitesse avec laquelle sont

déversées ainsi que leurs variétés (textes, vidéo, non structurés. . .. Etc.). Sans un



dispositif, I'entreprise ne peut pas améliorer sa performance, peut trés vite étre dépassée
et ne peut plus fonctionner avec une qualité et quantité de service satisfaisantes car il
serait difficile de continuer a traiter et a stocker ces données avec la méthode classique

en utilisant les bases de données relationnelles et les datawarehouses.

L'enjeu de toute entreprise, qu'elle soit industrielle ou de services, c’est de
mémoriser et traiter 1'information a un temps record en faisant appel a des technologies
informatiques. Pour répondre a cette problématique un nouveau paradigme est né c'est
le phénoméne Big Data, Hadoop étant son principal Framework. D’ailleurs c’est le cas

de la Division Exploration qui n’est pas en reste de ce phénoméne

La division exploration fait face au départ de compétences, le départ peut étre une
mise en retraite, mutation, licenciement, démission. Les prévisions des départs sont
nécessaires pour toute catégorie d’emploi (cadre, maitrise et exécution) dans le but est

d’atteindre un certain nombre d’employés de qualité dans I’entreprise,

Notre défi sera de concevoir une plateforme Big data (hadoop, HDFS et
MapReduce) afin de collecter et d’analyser toutes les données qui peuvent aider a

I’élaboration d’un plan de prévision de départ potentiel et de départ en retraite.
I.4. Départs

I.4.1 Définition de départ
Le départ de salarié fait suite a la rupture du contrat de travail, autrement dit le
salarié marque la fin de son parcours professionnel au sein de 1’organisation. Quelles

que solent les raisons, il implique I’accomplissement d’un certain nombre de formalités.

1.4.2 Etude des cas de départ
Le départ est regroupé en quatre types: le départ en retraite, la mutation, le

licenciement, la démission et le décés qui est un imprévu.

1.4.2.1 Départ a la retraite
Le départ en retraite est la cessation du contrat de travail résultant de la décision du

salarié qui, en considérant son dge et sa situation vis-a-vis des organismes de retraite
(Sécurité sociale et caisses de retraite complémentaire), décide de faire valoir ses droits

a la retraite.

Le départ en retraite du salarié s’effectue sous réserve du respect d’un préavis, et

donne lieu au paiement par I’employeur d’une indemnité de départ en retraite, tous deux



fixés par voie légale ou conventionnelle. On distingue 4 types de retraite qui sont

résumé comme suivant :

o Retraite a age 1égal

- L’age légal de départ a la retraite est fixé a soixante (60) ans. Les femmes ont la
possibilité de partir a la retraite a cinquante-cing (55) ans.

- Cette condition est facultative, elles ne peuvent en bénéficier que si elles le
demandent expressément.

- De plus, elles peuvent, si elles ont élevé un ou plusieurs enfants, pendant au moins
neuf ans, bénéficier d une réduction d’age d’une année par enfant dans la limité de trois
(03) années (art. 8 loi 83-12).

e Retraite proportionnelle

Cette retraite est valable a partir de 1’dge de 50 ans et si ’employé totalise un
minimum de 20 ans de travail effectif ayant donné lieu a un versement de cotisations de

sécurité sociale.

- L age et la durée d’activité sont réduits de 05 ans pour les femmes salariées.
- La législation ne fixe pas de montant minimum dans les cas de la retraite
proportionnelle.

e Retraite sans condition d’age

Effective si I’employé réunit 32 années au moins de travail effectif, avec un

versement des cotisations de sécurité sociale.
e Retraite anticipée

La retraite anticipée a lieur selon le décret n°94-10 du 26 mai 1994. Les
dispositions du présent décret sont applicables a tous les salariés du secteur économique
susceptibles de perdre leur emploi de fagon involontaire, pour raison économique et
dans le cadre soit d’une compression d’effectif, soit d’une cessation 1égale de Iactivité

de ’employeur.

Pour bénéficier de la mise en retraite anticipée, le salarié doit justifier des
conditions ci-apres :
- Etre 4gé d’au moins 50 ans s’il est de sexe masculin et de45 ans s’il est de sexe

féminin.



- Réunir un nombre d’années de travail ou assimilées validées au titre de la retraite
égale a 20 années au moins et avoir cotisé a la sécurité sociale pendant au moins 10 ans
de fagon plein dont cinq 5 années précédant la fin de la relation de travail qui justifie et
ouvre droit a une retraite anticipée.

- Figurer sur la liste des travailleurs devant faire I’objet d’une compression
d’effectif ou sur celle identifiant les salariés d’un employeur en cessation d’activité.

- Ne pas bénéficier d’un revenu procuré par une activité professionnelle
quelconque.

o Dispositions particuliéres concernant les moudjahidines

Les travailleurs justifiant de la qualité de moudjahidine ou moussabiline bénéficiant

s’ils le souhaitent des dispositions suivantes :

- L’4ge de départ en retraite est fixé a 55 ans.

- En cas d’invalidité due a la participation a la lutte de libération, la condition d’4ge
précitée est encore réduite d’une (01) année pour chaque tranche de 10/100.

- La tranche d’invalidité de 05/100 donne lieu & une réduction de six (06) mois.

- La période reconnue au titre de la participation a la lutte de libération nationale,
ainsi que la période reconnue au titre de I’invalidité citée ci-dessus sont validées en
double par la caisse de retraite.

- Les cotisations de sécurité sociale dues (parts employeur et employé) sont a la
charge de I’entreprise (cf. article 29 loi 83-12).

Il 'y a un cas particulier dans la retraite c’est dans le cas ou 1’dge du salarié est
supérieur a 60 ans et sa cotisation est moins de 15 ans, dans ce cas travailleur a le doit

de poursuivre suivre sa carriére dans I’entreprise comme maximum 5 ans.

1.4.2.2 Démission
La démission est une rupture volontaire de la relation du travail. La démission est

un droit reconnu au travailleur. Il est tenu de signifier, par écrit" sa volonté non
équivoque de mettre fin a la relation du travail, au terme d’un préavis de démission
obligatoire.

Le préavis obligatoire est de :

- Un (01) mois pour les agents d’exécution.

- Deux (02) mois pour les agents de maitrise,

- Six (06) mois pour les cadres.

- Six (06) a douze (12) mois pour les cadres supérieurs.
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Le préavis peut étre réduit par accord express des deux (2) parties.

1.4.2.3 Mutation
La modification du poste de travail et le transfert du salarié dans une autre unité de

I’entreprise décidés par I’employeur se dénomme mutation. Le changement de poste de
travail a 'intérieur d’un méme établissement lorsqu’il préserve la qualification et le
niveau salarial du travailleur ne releve que du pouvoir de gestion du chef d’entreprise.
Et la Chambre sociale de juger que constitue une mutation dans un méme secteur
gé€ographique celle d’un salarié, dont le lieu de travail se trouvait dans un établissement
situé au chef-lieu du département, et qui, en raison de sa fermeture, est muté dans un
autre établissement de la couronne urbaine de ce méme chef-lieu.

Seulement les fonctionnaires titulaires qui sont mutés, soit une mutation interne ou
externe. La mutation interne est un changement d’affectation au sein d’un méme
ministere.

Elle a lieu a la demande du fonctionnaire ou a ’initiative de 1’administration par
contre la mutation externe est un changement d’employeur, de CT ou d’établissement
de santé.

Elle est prononcée sur demande du fonctionnaire.
* Procédure de la mutation :

- Etablissement d’une demande manuscrite de la part du fonctionnaire

I’administration.

- Etablissement d’un avis favorable de la hiérarchie de la part de 1’organisation.
- Validation de la demande.

- Envoie de I"'imprimé a la structure par un agent spécifique.

- Validation et retour de I’'imprimé de la part de la structure d’accueil.

- Prendre la décision.

1.4.2.4 Licenciement
Le licenciement est la mesure par laquelle, agissant d’une maniére unilatérale, un

employeur met fin au contrat de travail qui le lie & un salarié. Constitue une promesse
d’embauche valant contrat de travail, 1’écrit qui précise 1’emploi proposé et la date
d’entrée en fonction. La rupture de cet engagement par I’employeur s’analyse en un
licenciement sans cause réelle et sérieuse. C’est la lettre de licenciement qui fixe les

termes et les limites du litige, de sorte qu’aucune clause du contrat ne peut valablement

12



décider qu'une circonstance quelconque constituera en elle-méme une cause de
licenciement. Le Code du travail, subordonne la régularité matérielle du licenciement a
I'utilisation d’une procédure a 1’'usage de laquelle I’employeur doit se conformer.
Notamment, préalablement a 1’envoi de la lettre de licenciement, il doit convoquer le
salari¢ a un entretien. Cependant, ’absence d’entretien préalable n’a pas pour effet de
priver la cause du licenciement de son caractére réel et sérieux.

Les causes d’un licenciement se résument en ses situations irréguliéres :

* Absence de 7 jours successive : dans les 48 heures premiére une mise en demeure
est envoyée au salarié, dans le cas ou il n’y a pas une réponse de la premiére mise de
demeure et une absence d’une autre 48 heure un avertissement est envoyer au salarié, si
les 7 jours écoulé sans réponse le dossier du salarié passe en commission pour décider
de son licenciement apres attente de justification totale de 15 jours.

» Violation de secret professionnel.

* Détournement ou dissimulation des documents.

» Atteinte a I’autorité de la hiérarchie.

» Sabotage.

* Vol de toute nature.

* Corruption.

* Introduction et consommation des produits illégaux (alcool, la drogue...).

I.5. Conclusion

Ce chapitre a été consacré essentiellement a la présentation de I'organisme d'accueil
dans lequel notre projet de fin d’études a été effectué. Aussi mis I’accent sur la
présentation du problématique de notre projet.



CHAPITRE II : LE BIG DATA : CONCEPT, DEFIS,
ARCHITECTURE, LES TECHNOLOGIES, ET L’AIDE A LA
DECISION

II.1 Introduction

Le stockage des grandes masses de données dans les bases de données
traditionnelles devient de plus en plus difficile et leur interrogation ou analyse avec les
outils classiques devient aussi si lente. D’ou la nécessité d’augmenter la capacité de
stockage et la vitesse de traitement dans ce type de SGBD, c’est I’une des limites que ce
systéme a atteintes. Et dans le but de passer 1’obstacle de vitesse et la performance, de
nouvelles technologies, de nouveaux concepts de stockage et d’interrogation de données

sont nécessaire a mettre en place.

Dans ce chapitre nous présentons le concept de Big data inclus ses dimensions,
caractéristiques et ses défis, ainsi nous présentons le concept de scalabilité et une vision
globale sur son architecture, son moyen d’intégration de données (ETL), et 4 la fin la

place de Big Data dans I’informatique décisionnelle.

IL.2 Présentation de Big data
Big data est le buzz-word dans les entreprises. Dans nos jours tout le monde le veut
et veut sa technologie Sans le Big data, des domaines aussi variées tel que marketing,

santé et politique ne garde plus leurs avantages [1].

I11.2.1 Définitions

Nombreuses sont les définitions du Big data, elles dépendent de chacun des acteurs
du domaine, tel que chacun lui associe une définition qui refléte son point de vue et ses

centres d’intérét envers le phénoméne émergent.

Big data est un terme qui décrit I’évolution de tout montant exponentiel et la
disponibilité de données structurées, les données semi-structurées et non structurées qui

ont le potentiel pour étre exploité afin d’avoir des informations spécifiques [2].

Selon M. Lessard, « Big Data » est une expression qui circule depuis quelque temps

dans la niche hi-tech de I'informatique dématérialisée (computer in the Cloud) et qui fait
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référence aux outils, processus et procédures permettant a une entreprise de créer,

manipuler et gérer de tres larges quantités de données [3].

Selon O’Reilly2, « Big Data sont des données qui dépassent la capacité de
traitement des systemes de bases de données classiques. Les données sont trop grosses,
se déplacent trop rapidement, ou ne correspondent pas au rétrécissement de vos
architectures de bases de données. Pour gagner de la valeur a partir de ces données,

vous devez choisir une autre fagon de traitement. » [4].

David Kellogg, quant a lui, définit simplement les Big Data comme étant « trop

grandes pour étre raisonnablement traitées par les technologies traditionnelles. » [5].

En résumé de ce qui a été dit concernant les Big Data, « c’est une nouvelle
technologie qui est apparue et s’est développée au cours de la derniére décennie
exprimant la grande évolution dans le monde Hi-Tech et qui a poussé les chercheurs a
mettre a niveau les anciens outils de traitement ». La figure II.1 nous montre le concept

Big data selon IDC.

Données non
structurées(
vidéo, etc.)

b

Données semi-
structurées(réseau
sociaux, ete.)

Volume des données

Données

Volume, Données
Complexité, structuraes

Vitesse et Varieté.

Figure 11.1 : Définition du concept « Big data » [6]

I1.2.2 Dimensions de Big Data

La premiére définition de Big data a été développé par le Meta group (maintenant
partie de Gartner) pour décrire ses trois caractéristiques nommées 3V (Volume, Vitesse,
Variété), en se basant sur la qualité, IBM a ajouté une quatrieme caractéristique V

appelée : Valeur [7].



La convergence de ces quatre dimensions permet a la fois de définir et distinguer

les Big Data :

I1.2.2.1 Volume
Le Big data est associé a un volume de données vertigineux, se situant
actuellement entre quelques dizaines de téraoctets et plusieurs zétaoctets en un seul jeu
de données. Les entreprises tous secteurs d’activités confondus, devront trouver des

moyens pour gérer I’augmentation du volume de données crée quotidiennement [8].

I1.2.2.2 Vitesse
La vitesse décrit la fréquence a laquelle les données sont générées, capturés et
partagées. Les entreprises doivent appréhender la vitesse non seulement en termes de
création de données, mais aussi sur le plan de leur analyse et de leur restitution a

Iutilisateur en respectant les exigences des applications en temps réel [8].

I1.2.2.3 Variété
La croissance de la variété des données est trés largement la séquence des nouvelles
données multi-structurelles et de 1’expansion des types de donnée y compris les données

structurées, semi-structurées et non structurées [8].

e Données structurées

Ce sont les données associées a des bases de données classiques, tels que les
transactions relationnelles ot l'information est organisée en lignes et en colonnes dans
les tables. Presque tous les systemes de gestion de base de données compris (SGBD)

sont congus pour des données structurelles [9].
o Données semi-structurées

Les données semi-structurées sont organisées en entités sémantiques, ce qui les
caractérise c’est que les entités similaires sont regroupées, les entités du méme groupe
n’ont pas forcément les méme attributs, [’ordre des attributs n’est pas nécessairement
important et les attributs ne sont pas forcément tous nécessaires, de plus la taille ou le

type du méme attribut du groupe peuvent différer.

Pour étre organisé et recherché, les données semi-structurées doivent étre fournies

par voie €lectronique a partir des systémes de bases de données, systémes de fichiers



(par exemple, les données bibliographiques, des données sur le Web) ou via des formats

d'échange de données (par exemple, I'EDI, les données scientifiques, XML) [9].

e Données non-structurées

Ce sont les données qui ne suivent aucun format défini, elles peuvent étre de tout
type, elles ne suivent pas les regles, ne sont pas prévisibles, et peuvent généralement
étre décrites comme ‘Forme libre’. Les données non-structurées sont comme par

exemple : (texte, images, vidéo ou son).

Généralement les moteurs de recherches qui récupérent les données non-structurées
[9].

Les organisations nécessitent d'intégrer et d'analyser des données a partir d'un
ensemble complexe de deux sources d'information traditionnelles et non traditionnelles,
de l'intérieur et de I'extérieur de l'entreprise. Avec l'explosion des capteurs, appareils
intelligents et les technologies de collaboration sociale, les données sont générées
d'innombrables formes, y compris : texte, données web, tweets, les données des

capteurs, audio, vidéo, les fichiers journaux et d’autres.
11.2.2.4 Valeur

Expriment le besoin de la disposition de données pertinentes et significatives, pour
donner suffisamment de sens et d’intérét économique des analyses menées. La valeur
recouvre en effet plusieurs spectres nécessitant chacun une analyse spécifique. On
parlera ainsi de valeur d'impact sur un contexte, de valeur de modélisation, de valeur de
prédiction, de valeur de management, de valeur économique ou de revente...etc [10].

Les caractéristiques principales du Big data sont représentée par la figure 1.2 :

& oo - e — — i e

Figure I1.2 : Caractéristiques principales du Big data [10].
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I1.2.3 Caractéristiques de Big Data

Les plateformes des Big data — et pour satisfaire les besoins des entreprises —
doivent leur proposer des solutions qui leur sont spécialement congues, et donc réaliser

un certain nombre de caractéristiques. Elles sont les suivantes [11] :

o Compréhensive : en se basant sur les trois dimensions, volume, vélocité et variété,
elle doit offrir une plateforme large et aborder les défis du Big data.

e Prét pour l'entreprise (Entreprise-ready) : toute performance, sécurité, facilité
d’utilisation et fiabilité doivent étre inclus.

e Intégré : elle doit simplifier et accélérer I’intégration des technologies Big data a
I’entreprise.

o Faible latence.

e Robuste et tolérant aux pannes.

e Evolutivité.

e Extensible.

e Entretien minimal [11].

I1.2.4 Cas d’utilisations de Big Data

L’avantage majeur des technologies Big data est qu’elles sont utilisées dans
plusieurs domaines différents, c’est 1’une des raisons qui ont amené les entreprises a
opter pour cette nouvelle tendance pour satisfaire quelques besoins, et résoudre
quelques problémes dont ce n’était pas facile de le faire avant. Les exemples sont infinis

mais nous allons citer quelques-uns, parmi les plus fréquents et les plus demandés :

o Comprendre le client et personnaliser les services

Le premier objectif des entreprises est de satisfaire les besoins des clients le maximum
possible et en temps réel. C’est parmi les applications du Big data les plus évidentes car en
captant et analysant les flux de données sur les clients, les entreprises peuvent améliorer
leurs services en fonction de ces besoins, et ceci en intégrant les données classiques «
structurées » aux données non-structurées, permettant ainsi et avec la quantité infinie de
données collectées d’ouvrir aux entreprises I’opportunité de prévoir les souhaits des clients

pour étre les premiers a les satisfaire sur le marché [12].



e Optimiser les processus business

Le Big data peut aussi impacter les processus business complexes tel que le Supply
Chain management (SCM), ils seront optimisés en fonction des prévisions issues de

I’analyse de données collectées via différents moyens [12].

e Améliorer la santé et optimiser les performances

Le Big data permet, par la capture et I’analyse des données concernant le corps
humain ; sa santé ou ses activités. Des avancées considérables dans ce domaine tel que
le décodage de I’ADN ou la prédiction des épidémies ou la lutte contre les maladies
incurables. Il peut également améliorer le domaine du sport et augmenter les chances de

gains grace aux captures vidéo et analyse de données liées aux adversaires du jeu [12].

o Rendre les machines intelligentes

Le Big data va permettre aux objets les plus divers d’étre plus autonomes donc plus
intelligents grice a la multiplication des capteurs qu’ils intégrent. C’est ce qu’on appelle
I'internet des objets (IoT). Parmi les exemples, on trouve les voitures intelligentes qui
ont vu naissance grace aux quantités de données analysées pour optimiser 1’expérience

de conduite [12].

I1.2.5 Domaines d’application

Depuis plusieurs années, les données sont utilisées pour des fins de traitements et
d’analyse. Ce qui est nouveau avec le Big data, c’est la quantité de données évolutive
exponentiellement, les sources variées de ces données ainsi que le temps réel de
traitement. Ceci n’a rien changé dans la nature des résultats trouvés mais a donné

I"acces a d’autres domaines d’utilisation de données.

I1.2.5.1 Marketing

Dans ce secteur, 1’objectif majeur pour les entreprises est la satisfaction de leurs
clients en connaissant leurs centres d’intéréts, leurs comportements envers les produits,
et encore méme leurs achats en magasins. En profitant de ces derniéres en tant que clés
primaire, les entreprises réussirent a s’approcher aux mieux des clients. Big data a

prouvé son succes par rendre le marketing de plus en plus prévisionnel [12].



I1.2.5.2 Pilotage d’entreprise

L’innovation qui a porté le Big data a ce domaine a rendu possible 1’optimisation
compléte des ressources et des métiers en assurant la circulation de I’information sur
I’activité, ainsi la réduction du temps de réactions face aux erreurs et des couts, et
I'ajustement les équilibres offre-demande et temps-ressource. Ce qui n’était pas

réalisable avec les indicateurs traditionnels [12].

I1.2.5.3 La recherche scientifique

Le Big data a permis des avancées importantes dans ce domaine. Grace au
traitement de la masse de données issue de I’exploration de I’infiniment petit, du

croisement des données complexes et de nombreuses simulations [12].

I1.2.5.4 Le domaine de I’information
Le Big data, en se servant d’une multiplicité de sources d’informations, a réussi la
satisfaction de requétes complexes. Les réseaux sociaux étant la source principale
d’informations et de renseignements, vu qu’ils permettent de comprendre les
comportements et goflits d’une quelconque population ciblée. Leur second avantage
¢galement important, est le réle qu’ils jouent faire passer des messages au public et

mettre ainsi les événements complexes en lumiére [12].

II.2.5.5 Les données mobiles

Le Big data doit bénéficier d’un traitement en temps réel pour ce nouveau type de
données. Connaitre la géo-localisation des utilisateurs est essentiel, ce qui a ouvert des
opportunités de valeurs a plus d’un domaine. Les annonceurs ’ont utilisé pour placer
leurs publicités au bon endroit & proximité des clients, les opérateurs télécom ont pu
comprendre les flux de population, méme le secteur de tourisme a tiré bénéfice de ces
données et les a utilisés pour mettre en place ses services dans le bon endroit au bon

moment [12].

I1.3 Les Défis de Big data

Issues de problémes de stockages et de bases de données que les experts se sont
confronté pendant plusieurs années, les défis les plus présents dans la communauté Big

data sont :



I1.3.1 Acces rapide

La croissance dans le volume, la variété et la vélocité des Big data a été associé aux
besoins de haute performance et d’accés rapide aux données. Plusieurs technologies ont
été introduites pour faire face a ce défi, tel que les mémoires flash et les SSD.
Egalement, au niveau software de nouvelles architectures de réplication et de
redondance. Egalement, au niveau software de nouvelles architectures de réplication et

de redondance [13].

I1.3.2 Disponibilité de données
La donnée est dite disponible, si pour plusieurs demandes d’acces, la plupart ou
toutes les réponses sont réussies. C’est un critére majeur pour les applications Big data
ou certains services demandent un haut degré de disponibilité pour que les clients aient
toujours une réponse satisfaisante a leurs demandes, évitant ainsi la perte financiére.

Des architectures garantissant la disponibilité de données ont été introduites [13].

I1.3.3 Tolérances aux pannes
Souvent les composants d’une infrastructure hardware tombent en panne, le défi du
Big data ici est donc assurer la continuité opérationnelle des infrastructures méme en
présence de composants endommagés. La redondance et la réplication sont les solutions
les plus connus qui ont été utilisées pour relever ce défi, cependant ces technologies

souffrent d’un probléme de scalabilité (évolutivité).

Aujourd’hui les données sont répliquées et réparties entre différentes zones
géographiques a I’aide de solutions Cloud, ce qui a renforcé la capacité de récupération

plus facilement et & moindre cott [13].

I1.4 Le concept de Scalabilité
La « scalabilit¢ » est le terme utilis¢é pour définir I’aptitude d’un systéme a
maintenir un méme niveau de performance face a I’augmentation de charge ou de

volumétrie de données, par augmentation des ressources matérielles.

Il y a deux facons de rendre un systéme extensible : la « scalabilité » horizontale
(externe) ainsi que la « scalabilité » verticale (interne). La figure II.3 présente la «

scalabilité » horizontale ainsi que la « scalabilité verticale »
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Figure I1.3 : « Scalabilité » horizontale (externe) ainsi que la « scalabilité verticale »
I1.4.1 Scalabilité Horizontale

Le principe de la « scalabilité » horizontale consiste a simplement rajouter des
serveurs en paralléle, c’est la raison pour laquelle on parle de croissance externe. On
commence par un serveur basique et on lui rajoute de nouveaux serveurs identiques afin

de répondre a ’augmentation de la charge.

Les avantages :
> Achat de serveurs quand le besoin s’en fait sentir. Une panne de serveur ne
pénalise pas le systeme.

» Flexibilité du systeme.

> Possibilité de mises a jour sans interruption de service.
Les inconvénients :

» Achat de licences pour chaque serveur.

Difficulté de trouver des serveurs identiques sur le long terme

Y

11.4.2 Scalabilité Verticale

Le principe de la « scalabilité » verticale consiste a modifier les ressources d’un
seul serveur, par exemple le remplacement du CPU (Central Process Unit) par un
modele plus puissant ou par 1’augmentation de la mémoire RAM (Random Access
Memory). C’est ce qu’on appelle la croissance interne. On a une machine et on 1’a fait

évoluer au cours du temps.

(3]
]



Les avantages :

» Achat d’une seule licence.

» Administration simplifiée du serveur.

Les inconvénients :

» Aucune tolérance a la panne.
> Achat d’une machine cofiteuse.
> Le systéme est limité dans la flexibilité.

> Impossibilité de faire des mises a jour sans interrompre le systéme.

ILI.5 Architecture de Big Data

Dans I’environnement du Big data les sources de données sont riches et diverses,

elles doivent étre stockées et analysées avec une haute qualité de présentation.

IL.5.1 L’architecture en couches logique

On trouve dans toutes les architectures Big data les mémes composantes
logiques, La figure I1.4 présente ’architecture physique de Big data
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Figure I1.4 : Architecture logique de Big data [15].
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I1.5.2 La source de données

Les données peuvent étre structurées, semi-structurées ou non structurées et elles
sont récoltées de plusieurs sources. Pour les données structurés, ils sont récupérées
depuis SQL, NoSQL, MySQL... etc, les données semi-structurées ou non structurées
nous provient des statistique, fichier EXEL et les fichiers log que ce soit les Web log

ou les fichiers log local provenant des cliques, des interactions des clients [14].

II.5.3 Transformation des données

La transformation des données c’est le processus de conversion des données d’un
format a un autre, (Fichier de base de données, document XML, ou une feuille Excel). Cette
étape est nécessaire car les données résident souvent dans des endroits et sous des formats
différents, et ont besoin d’étre éligibles a d’autres applications et bases de données. Le but
donc la transformation de données est de regrouper toutes les données de différentes
sources dans un méme flux de données a traiter. Dans un scénario typique ou
I'information doit étre partagée, les données sont extraites a partir de I'application source
ou d'un entrep6t de données, transformés en un autre format, et ensuite chargé dans
I'emplacement cible. Extraction, transformation et chargement sont les processus
centraux de l'intégration de données (appelé ETL). SQOOP et les outils de management

des logs sont aussi parmi les outils de transformation de données [14].

I1.5.4 Intégration des données

Le role de I’intégration des données est de concevoir des combinaisons de données
structurées avec d’autres non-structurées afin de générer des données utilisables prétes a
servir dans les composantes de consommation de données. Parmi les outils d’intégration
des données on retrouve :

- L’écosysteme de Hadoop (Hdfs, Mapreduce, Hbase, Pig, Hive ...)

- In-memory analytics : comme Druid et Kognitio, ce sont de nouvelles solutions
qui proposent une analyse rapide, leur avantage est qu’ils lisent les données directement

de puis le systeme de fichier HDFS aprés intégrations dans Hadoop [15].

I1.5.5 La consommation de données

Elle permet le traitement et la présentation des données sous formes utilisables par

I'utilisateur final en utilisant les outils du Reporting, les outils du search/Discovery ou



les outils du Data Science (pour le Mining et 1’analyse dans des buts de d’estimations et

prediction...etc) [15].

I1.5.6 L’architecture en couches physiques

La ci-dessous décrit les composants de I'architecture physique qui devraient faire partie

de toute solution Big data. Vous pouvez choisir dans chaque couche des Frameworks

open source ou des produits packagés. On distingue principalement les couches

suivantes [16] :

» Couche matériel (infrastructure Layer) : peut-étre des serveurs virtuels

VMware, ou des serveurs lame blade.

Y

Couche stockage (Storage layer) : les données seront stockées soit dans

une base NoSQL, ou bien directement dans le systéme de fichier

distribué ou les Datawarchouse

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

traitement et analyse des données comme MapReduce ou Pig.

» Couche visualisation : pour la visualisation du résultat du traitement.

La figue IL.5 présente I’architecture physique de Big data :

Couche
d’intéoration de

données.

Couche de traitement des données distribue Hadoop
{MapReduce, Hive, Pig)
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Figue IL.5 : Architecture physique de Big data [16].

25




I1.6  Big Data et les outils ETL (extraction, transformation et

chargement)

Certains outils ETL traditionnels comme Talend commencent a s'adapter avec le

monde du Big Data.

Les outils ETL sont utilisés pour transformer les données dans le format requis par
l'entrepdt de données (datawarehouse). La transformation est effectivement faite dans
un endroit intermédiaire avant que les données ne seront chargées dans l'entrepdt de

données.

Pour le Big Data, des outils ETL comme Informatica ont été utilisés pour permettre
une solution d'ingestion rapide et flexible des données non structurées (supérieure a 150
Go / jour). Informatica PowerCenter peut étre utilisée comme un moteur d'ingestion de
données brutes primaire [17].

La Figure IL.6 représente un scénario dans lequel un outil ETL traditionnel a été

.....

Figure I1.6 : Utilisation d’ETL informatica pour Big Data [17].

I1.7 Place du Big data dans l'informatique décisionnelle
La Figure II.7 illustre la place de la technologie Big Data dans le monde de

l'informatique décisionnelle.
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Figure I1.7 : place de la technologie Big Data dans le monde de l'informatique
décisionnelle.
Comme la Figure I1.7 montre les principaux outils de l'informatique décisionnelle

sont :
1. Alimenter la base cible les ETL

En mode batch, on dispose de vrais ateliers de conception permettant de définir
graphiquement les flux d'alimentation de la base. A 1'image de Talend, ces derniers sont
désormais des produits matures et sur les nouvelles applications, il est de plus en plus

rare d'écrire des scripts d'alimentation de la base [17].

En mode temps réel , la solution a base de web services est devenu un standard
de fait. De nombreuses équipes développent des services de ce type afin
d'interconnecter les applicatifs entre eux. Cette solution propriétaire peut étre
normalisée et industrialisée au sein d'un EAI (Jeebop) ou d'un ESB (Tibco, solution

IBM). De plus, ces middlewares nouveaux génération ne proposent tout type de



connecteur afin de relier les anciens applicatifs aux nouvelles architectures.
Habituellement, les données sont stockées initialement dans une base relationnelle pour
des raisons historiques mais aussi car ce modele se préte bien a l'acquisition des

données (respect des critéres ACID, bonne montée en charge pour les mises a jour) [16].

Le NoSQL est une solution de stockage de données indexées qui contrairement a
ses prédécesseurs relationnels de type Oracle, Sybase, MySQL etc., ne répond pas a une
définition précise. Il fait clairement table rase des anciens standards définis par les bases

de données relationnelles [17].
2. OLTP (Online Transaction Processing)

En informatique et plus particuliérement dans le domaine des bases de données, le
traitement transactionnel en ligne (en anglais online transaction processing, abrégé en
OLTP) est un type d'application informatique qui sert a exécuter des modifications
d'informations en temps réel. Ce type d'application est utilisé dans des activités
opérationnelles, typiquement des transactions commerciales (opérations bancaires,
achats de biens, billets, réservations). Ce type d'application se connecte a des bases de
données en lecture et écriture. Ce type d'application est typiquement opposé au
traitement OLAP (pour online analytical processing ou traitement analytique en ligne)

[16].
3. OLAP (Online Analytical Processing) : « Refroidir » la donnée

Considérons un ensemble de données décrivant une opération a un instant t
(opération bancaire, réservation d'un billet, achat d'un objet). Une fois l'opération
validée, les données sont insérées immédiatement dans un ensemble de tables
normalisées au préalable lors de la phase de conception (formes NF). Si ces données
sont tres volumineuses, de 'ordre de quelques dizaines de GB dans un intervalle de
temps donné, un partitionnement est défini afin d'optimiser les performances en lecture.
Ce type de donnée dit « hot » au début, puis « cold » par la suite est transmis par le
systeme OLTP en partie au systtme OLAP. Ce modeéle ne traite pas les données non
structurées, il montre ses limites au-dela d'une certaine volumétrie et surtout, il n'offre
aucune souplesse au niveau de son systéme d'interrogation. En effet, il va falloir écrire
de nouvelles requétes complexes pour chaque nouveau besoin exprimé par le client

[17].
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3. Big Data (analyser les données)

Vu les limites des modeles traditionnel, le monde du Big data est susceptible de
fournir des améliorations afin d'analyser les données a des échelles plus grandes. Le
premier apport est sa capacité a analyser des données non structurées grice a son
mécanisme Map/Reduce (Hadoop). Ce dernier reposant son calcul sur un trés grand
nombre de nceuds (probablement plusieurs dizaines de milliers chez Google), il
distribue la puissance nécessaire a l'exploitation de la donnée libre. Cela permet

d'injecter de nouvelles informations non traitées dans les systémes actuels [17].

II.8 Conclusion

Aprés avoir étudié dans le chapitre II le nouveau concept Big Data qui apporte une
architecture distribuée, et dont le but est d'améliorer la performance, la vitesse
d'exécution et de traitement des requétes et le stockage de données structurées ou non
structurées nous abordons dans I’annexe les aspects théoriques du Framework Hadoop

et ses composants présentant le principal outil de Big Data.



CHAPITRE III : LES DIFFERENTES SOLUTIONS RELATIVES AUX
APPLICATIONS DE TRAITEMENT ET D’ANALYSE DU BIG DATA
(BDA APPS)

III.1. Introduction

Comme c’est déja mentionner dans le chapitre précédent, la quantité de données dans le
monde augmente de fagon exponentielle au fil de temps, ce qui oblige les entreprises a
dépenser beaucoup d’efforts et d’argents sur la collecte et le stockage de données dont la
majorité sont mal traité et analysé. L’analyse de donnes est en plein accroissement, elle
réinvente le monde, elle permet de prévoir le futur et produire aux mieux les connaissances

exploitables et actionnables.

Dans la majorité des entreprises, les dirigeants se demandent s’ils accédent a la valeur
totale d’informations issues des quantités massives de données qu’ils collectent dans leurs
organisations en utilisant les nouvelles technologies de collecte et de sauvegarde. Ces
organisations sont toujours & la recherche de nouvelles méthodes et technologies pour

analyser leurs données et en tirer le maximum de bénéfices [41].

Toutefois, l'extraction de connaissances utiles & partir d'énormes ensembles de données
numériques nécessite des services intelligents et évolutifs de traitement et d'analyse, des outils
de programmation et des applications. Ces moyens sont connus sous I’appellation « analyse

du Big data » ou ‘Big data analytics’ [42].

L’analyse du Big data est en plein accroissement, elle réinvente le monde, elle le gere, le
dirige et le fait fonctionner plus efficacement, elle permet de découvrir les tendances cachées,
les corrélations inconnues et d’autres informations utiles a partir de grande quantité de
données de types variés. D’ou elle nécessite une infrastructure paralléle et hautement

évolutive ainsi que des techniques avancées avec leurs outils associés [43].

Ce chapitre vise a décrire le paradigme de 1’analyse du Big data, ses défis, ainsi a
présenter les phases de cette analyse et a étudier les différentes applications et outils aident a
extraire les informations de ces données numériques massives, et a la fin il vise découvrir les

différentes méthodes et techniques utilisées dans le traitement et I’analyse du Big data

II1.2. Aspect de traitement
Dans le cycle de traitement de l’information, ou les données sont acquises, saisies,

validées, traitées, stockées et sorties, le traitement de données n’est qu une étape distincte qui

organise I’information de fagon a former la sortie désirée.



Le traitement des données relatives au Big data, consiste a diviser un probléme en

plusieurs plus petites opérations, de les résoudre et de les combiner en un seul résultat.
Méme avec les progrés technologiques importants dans les systémes traditionnels, les
technologies de traitement de Big data ont changé les régles du jeu de toute forme et taille
[44]. Ces nombreuses méthodes de traitement et d’analyse partagent les mémes
caractéristiques et bénéficient d’un matériel qui leur permet de garantir le Scale-out (montée
en puissance paralléle), d’employer les capacités de stockage non-relationnelles pour
manipuler les données non et semi-structurées [45].

Jusqu’a présent la solution la plus notable pour traiter et gérer les Big data est le
MapReduce Framework. Depuis sa création, le MapReduce garantit le traitement d’un grand
volume de données par lots, il a rendu simple et efficace le traitement de données complexes
et a grand échelle. Cependant, il n’est pas adapté aux nouvelles nécessités de traitement en
temps réel et le traitement en ligne. Il offre trois caractéristiques principales a savoir : modéle
de programmation simple et efficace, une évolutivité automatique et linéaire et une tolérance

aux pannes intégrée [46].

II1.2.1. Traitement des Big data

Dans le traitement de données en temps réel, les données sont chargées, traitées et ensuite
sorties de fagon continue. Ce type de traitement doit étre réalisé en petites périodes de temps
précis (en temps réel).

Les solutions sont classifiées en deux catégories : une premiére qui vise I’exécution des
taches MapReduce en quelques secondes ou moins, connue sous I’appellation ‘calcul en-
mémoire’ en anglais ‘in-memory computing’. Une seconde, qui s’appuie sur de nouvelles
approches optimisées pour I’exécution de requétes en temps réel sur les Big data structurées et

non-structurées, appelée ‘requétes en temps réel sur les Big data’.
II1.2.1.1 Calcul en-mémoire

Les deux principales raisons de la lenteur d’Hadoop sont dues d’une part, au fait
qu’initialement Hadoop n’a pas été congu pour 1’exécution rapide des tiches. D’autre part,
HDFS (son systeme de fichiers distribués) est seulement optimisé pour les données a haut
débit d’E/S.

Afin de résoudre ces problémes, une des solutions proposées pour le premier probléme
suggére la refonte des modules de démarrage et d’exécution des tAches. Cependant, pour le

second probléme c¢’est moins évident car celui-ci est causé par le matériel.



Pour toutes ces raisons, le calcul en-mémoire a été nommé la solution la plus élégante a ces
problémes. Il se base sur le stockage et le traitement du Big data en temps réel et sur
I’utilisation d’un systéme de mémoire principale distribué.

Cette solution de calcul se caractérise par des performances supérieures en matiere de
bande passante élevée et de latence d’acces, ce qui en fait une alternative prometteuse par
rapport a la méthode d’analyse de Big data basée sur disque. Les solutions disponibles de
calcul en-mémoire consiste en : Spark d’Apache seule solution gratuite et Open source,

GridGain, et XAP [46].

I11.2.1.2 Requétes en temps réel sur les Big data

Les solutions qui tentent de permettre les requétes en temps réel sur les Big data sont
nombreuses, et chacune d’entre elles posséde ses propres caractéristiques. La premiére qui a

été lancée dans ce domaine est le fruit des travaux du

Un géant du Web ‘Dremel’. 1l utilise pour le traitement des requétes complexes en temps
réel, deux techniques majeures : un nouveau type de stockage des structures imbriquées sous
forme de colonne, et un algorithme d’agrégation évolutif pour le calcul des résultats des

requétes en paralléle.

En essayant de concevoir une implémentation Open source de ‘Dremel’, ‘Cloudera’ a fait
sortir son produit ‘Impala’ et a développé ‘Paquet’ un stockage binaire en colonne efficace

pour Hadoop utilisant les techniques des SGBDs paralléles pour les requétes en temps réel.

Apache a aussi essayé de reproduire le travail de Google et a lancé sa solution Apache
Drill qui n’est pas seulement adaptée a Hadoop mais fournit les requétes en temps réel a

d’autres systémes de stockage tel que Cassandra.

Une autre solution a été développée pour étre compatible avec Hive et pour exécuter ses
requétes, Shark qui est basés sur Spark en utilisant les capacités de calcul en-mémoire et les
moteurs de recherche rapide de Spark, qui revendique un temps de réponse jusqu’a 100 fois

plus rapide par rapport a Hive [46].

I11.2.2. Traitement des flux de Big data
Les applications d’aujourd’hui nécessitent beaucoup plus de demandes en flux dans

lesquelles les données d’entrées arrivent constamment, ceci a été appelé ‘le traitement des
flux’. Malheureusement ce type de traitement n’est pas supporté par le Framework
MapReduce et ses implémentations comme Hadoop. Afin de remédier a cela, une nouvelle

technique a été adoptée par MapReduce pour gérer les flux partiellement. L’idée consiste a



traiter le flux comme une suite de petits morceaux de lots de données. Cependant cette

technique n’est pas adaptée pour les besoins d’un véritable systéme de flux.

Récemment des Framework congu spécialement pour ce type de traitement, ont vu le jour
pour traiter le flux des Big data. Nous allons présenter les plus populaires entre eux et qui sont
: Storm de Twitter et S4 de Yahoo. Ces derniers partagent quelques points en commun ; par
exemple ils s’exécutent tous les deux sur la machine virtuelle de JAVA (JVM). Ils différent
dans leur modéle de programmation ; dans S4 un programme est défini en fonction d’un
graphe d’éléments de traitement PE (Processing Elements), il crée une occurrence PE pour
chaque clé. Quand a Storm son programme est défini par deux abstractions : Spouts et Bolts.
Un Spout est la source de flux, il peut lire les données a partir d’une file d’attente d’entrée ou
méme les générer lui-méme. Un Bolt traite un ou plusieurs flux d’entrée et génére un nombre

de flux en sortie, ce graphe de Spouts et Bolts est appelé ‘Topologie’.

Dans n’importe quel niveau de traitement dans S4, si le buffer d’entrée des PE atteint ses
limites de chargement, les messages qui arrivent aprés seront supprimés. Afin de garantir sa
tolérance aux pannes, S4 utilise une stratégie de points de reprise ; si un noeud se bloque, ses
PE seront renouvelés dans un autre noeud a partir de leur dernier état sauvegardé, d’ou les

traitements effectués apres le dernier état seront perdus.

Néanmoins, Storm garantit le traitement de chaque tuple entrant, et si le tuple n’arrive pas
a traverser la topologie de Storm dans une période prédéfinie, le Spout qui a généré ce tuple le

réinitialise. Ceci donne a Storm un point fort face a S4 au niveau de la tolérance aux pannes.

Bien que tous les deux ont des points forts et des points faibles, Storm est noté le meilleur
et posséde une plus large communauté d’utilisateurs. En résumé, vue les demandes et les
applications, le traitement de flux des Big data va certainement évoluer dans le futur [46].

En conclusion, nous dirons que les solutions de traitement de données par lots (Batch
processing), tel que Hadoop, ont atteint un niveau de maturité acceptable, sauf que
malheureusement elles ne satisfont pas les exigences du traitement non-Batch. Les flux des
Big data et les demandes des requétes interactives ont incité a développer de nouvelles
solutions, comme le calcul en-mémoire qui est considéré comme une solution intéressante
pour gérer a la fois les exigences du temps réel et des flux. Parmi les Framework utilisés pour
le calcul en-mémoire, Spark permet les requétes interactives et en temps réel en utilisant
Shark et le traitement des flux en utilisant le micro-dosage rapide, or I’avenir nous dira quelle

approche sera populaire dans le futur.
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II1.3. Aspect d’analyse
IIL.3.1. Définition de ’analyse de Big data
Nombreuses sont les définitions de ’analyse du Big data, elles dépendent de chacun des
acteurs du domaine, tel que chacun lui associe une définition qui reflété son point de vue et

ses centres d’intérét envers le phénoméne émergent.

Selon un rapport TDWI, L’analyse du Big est en plein accroissement, elle consiste en un
ensemble de techniques analytiques avancées qui opérent sur de grands volumes de données

structurés, semi-structurées, et non structurées issues de différentes sources [49].

L’analyse du Big data est lié aux processus d’utilisation des techniques et outils d’analyse
avances relatifs aux grands ensembles de données dont le type est différent. Il distingue les
formats structurés / non-structurés, le streaming/lot, et dont la taille varie entre Terabytes et

zettabytes [50].

L'analyse de gros volumes de données permet aux analystes, les chercheurs et les
utilisateurs professionnels de prendre des meilleures décisions et plus rapides a l'aide de
données qui étaient auparavant inaccessibles ou inutilisables. En utilisant des techniques
d'analyse avancées, telles que l'analyse de texte, l'apprentissage automatique, l'analyse
prédictive, I'exploration de données, les statistiques et le traitement du langage naturel, les
entreprises peuvent analyser les sources de données jusque-1a inexploitées indépendante ou
conjointement avec leurs données d'entreprise existantes pour acquérir de nouvelles

connaissances résultant en une meilleure et plus rapide les décisions [50].

L’analyse du Big data en temps réel, est la possibilité de prendre les meilleures décisions
et les mesures significatives, au bon moment. Comme la détection de la fraude alors que
quelqu’un est en train de glisser une carte de crédit, ou le déclenchement d’une offre alors
qu’un client se tient debout sur une ligne de commande. Il s’agit de combiner et analyser les
données afin que vous puissiez prendre les bonnes décisions au bon moment et au bon endroit

[51].

Big analyse de données est le processus d'examen de grands ensembles de données
contenant une variété de types de données - a savoir, Big Data - pour découvrir des tendances
cachées, des corrélations inconnues, les tendances du marché, les préférences des clients et
d'autres informations commerciales utiles. Les résultats d'analyse peuvent conduire a une
commercialisation plus efficace, de nouvelles opportunités de revenus, un meilleur service a
la clientele, I'amélioration de I'efficacité opérationnelle, des avantages concurrentiels sur les

organisations rivales et d'autres avantages commerciaux [56].
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De notre point de vue, I’analyse des Big data consiste en [’analyse des données massives
non-structurées en utilisant des moyens et systémes plus avancés pour leur traitement, face a
I’échec d’outils et techniques traditionnelles. L’objectif étant d’améliorer la prise de décisions

dans les domaines divers et variés, technologiques, économiques et scientifiques.
I11.3.2. Défis de I’analyse des Big Data

Les défis du Big data qui sous-tendent les différentes phases de son analyse, sont

identifiés dans ce qui suit :

II1.3.2.1. Hétérogénéité et incomplétude
Lorsque la consommation des informations est réalisée par les étres-humains, une grande
hétérogénéité est tolérée. Car la nuance et la richesse du langage naturel nécessite une certaine
profondeur utile. Toute fois les algorithmes d’analyse des machines s’attendent a des données
homogeénes et ne peuvent pas comprendre la nuance. Par conséquent, les données, avant

qu’elles ne soient analysées, elles doivent étre soigneusement structurées et organisées.

Cependant, les modeles les moins structurés sont les plus riches en informations, d’un
autre co6té, les machines stockent les données identiques en taille et en structure, d’une
maniére plus efficace. En conséquence la représentation, I’accés et ’analyse des données

semi-structurés nécessitent un travail plus profond.

Durant la phase de I’analyse, et méme aprés le nettoyage et la corrélation des données,
certaines incomplétudes et erreurs peuvent se produire. L’un des défis de I’analyse des Big data est de

gérer ces erreurs et incomplétudes correctement.

I11.3.2.2. Evolutivité

Gérer des données volumineuses de croissance rapide a €té un défi pour les chercheurs
durant de nombreuses années. Auparavant, ce défi a été atténué par la rapidité des processeurs
qui fournissent les ressources nécessaires pour la gestion de ce grand volume de données,
mais le probléme qui persiste actuellement est que le volume de données est de croissance
rapide, alors que les ressources matérielles et la vitesse du CPU sont statiques. Ces
changements ont obligé les chercheurs a repenser la fagon de concevoir, de construire et

d’exploiter les composants qui interviennent dans le traitement des données.

I11.3.2.3. Opportunité

Dans le monde technologique, la rapidité est a I’opposé du volume. Il existe plusieurs cas
dans lesquels les résultats d’analyse sont requis immédiatement, tel que pour la détection de la
fraude ou I’analyse est nécessaire avant la fin de la transaction. Evidemment pour faire ce
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type d’opération, une analyse compléte est souhaitée contenant I’historique des transactions

réalisées par le client, ce n’est pas faisable surtout quand il s’agit d’une analyse en temps réel.

Généralement, pour trouver des réponses a des situations critiques, il est nécessaire
d’analyser un grand nombre de données. En revanche balayer la totalité des données a chaque
fois pour trouver la réponse adéquate & une requéte n’est évidemment pas pratique. La
solution est d’organiser ces données sous forme de structure d’index, néanmoins chaque
structure supporte un certain nombre de classe de critéres spécifié. Avec ’analyse désirée du
Big data de nouvelles classes de critéres sont apparues et nécessitent de nouvelles structures
pouvant les supporter. La conception de ces structures devient un défi, lorsque le volume de

données augmente rapidement et les réponses aux requétes sont limitées dans le temps.

II1.3.2.4. Confidentialité

La confidentialité¢ des données est une préoccupation énorme, et qui augmente avec le
Big data. Malgré les régles strictes mises en place, des questions restent posées concernant
I’utilisation inappropriée des informations personnelles prévenant des différentes sources. La
gestion de la confidentialité¢ persiste comme probléme prioritaire a 1’échelle technique et

sociologique et nécessite plus d’attention pour réaliser les promesses du Big data.
II1.3.3 Les phases d’analyse du Big data

L’acquisition et [I’enregistrement des données, D’extraction et le nettoyage des
informations, I’intégration, 1’agrégation et la représentation des données, le traitement des
requétes modélisation et analyse de données, et I’interprétation sont les cinq phases de

I’analyse :

II1.3.3.1. Acquisition et enregistrement des données

Les données liées au Big data sont générées et enregistrées a partir de plusieurs sources
avec un nombre croissant pouvant arriver jusqu’a 1 million de téraoctets de données brutes
par jour. Une grande partie de ces données peut ne pas étre utile, pour cela, les données
doivent €tre filtrées et comprimées par des ordres de grandeur. Il reste important de définir les
filtres de données d’une maniére & ne pas rejeter les informations utiles, pour cela il est
nécessaire de faire appel a la recherche scientifique pour la réduction et le traitement des
données brutes intelligemment. En outre, les techniques d’analyse en ligne s’imposent vu que

les gros volumes de données ne peuvent pas étre stockés pour étre réduits par la suite



I11.3.3.2. Extraction et analyse des informations

La majorité des données collectées aujourd’hui ne sont pas sous un format prét a étre
analyser, pour cette raison, il faut un procédé d’extraction d’information permettant de sortir
I’information des sources et de I’exprimer sous forme structurée et adaptée a 1’analyse.
D’autant plus que les données récentes sont dans la majorité du temps sous forme d’images

ou méme de vidéos el leur extraction dépend des applications.

II1.3.3.3. Intégration, agrégation et représentation de donnée

L’analyse des données ne se résume pas dans le fait de localiser, d’identifier, de
comprendre et de citer les données. Pour qu’elles soient efficaces et a grand échelle, toutes ces
€tapes doivent étre automatisées, nécessitant ainsi des structures de données compréhensible

par les machines et solvables par les robots.

I11.3.3.4 Traitement des requétes, modélisation et analyse de donnée

L’extraction de données exige des données intégrées, nettoyces, fiables, et efficacement
accessibles, des interfaces de requétes déclaratives, des algorithmes d’exploration évolutifs et

des environnements de calcul des Big data.

L’actuelle probleme de ’analyse de Big data réside dans le manque de coordination entre
les systemes de bases de données qui accueillent les données et fourni les interrogations SQL,
et les paquets d’analyse qui exécutent diverses formes de traitement NoSQL. Les analystes
d’aujourd’hui trouvent des difficultés avec cela et le considérent comme un obstacle a la
réalisation interactive de la premicre génération des systémes OLAP dans les types d’analyse

datamining qui est en demande croissante.

Dans I’avenir, les requétes vers le Big data seront automatiquement générées pour la
création du contenu des sites web, pour remplir les recommandations et pour fournir une
analyse ad hoc sur un ensemble de données, de méme le temps de réponse interactif qui est

considéré comme un probléme majeur aujourd’hui sera permis

I11.3.3.5 Interprétation

L’interprétation des résultats de I’analyse inclut I’examen de toutes les hypothéses
formulées et le retracement de [’analyse. En bref, il est rarement suffisant de fournir
seulement des résultats. Au contraire, il faut fournir des informations supplémentaires qui
expliquent comment un résultat a été dérivé, précisément basé sur les entrées. L’utilisateur
devra étre capable de naviguer dans chaque partie de données qu’il voit et de comprendre sa

provenance, il doit aussi étre en mesure de voir non seulement les résultats, mais aussi de
)
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comprendre pourquoi il voit ces résultats. Accomplir cela nécessite que le systeme fournisse des
outils pratiques pour ["utilisateur pour spécifier des analyses. La spécification déclarative est un

composant d’un tel systeme.

I11.3.4. Exemples d’outils

Ci-dessous quelques outils qui ont été utilisé avec I’analyse des grands volumes de données :

I11.3.4.1. Apache Mahout

Machine Learning et datamining plateforme pour la classification, le regroupement et la
recommandation. Mahout, mot indien qui fait référence a un pilote d’éléphant, a vu le jour en
2008 comme étant un sous projet du Licence d’Apache, qui fournit le moteur de recherche
open-source connu sous le méme nom [52].

Sa mise en ceuvre visait a priori I’expansion des algorithmes d’analyse de données. Non
seulement sur Apache Hadoop, mais il peut étre utilisé dans une variété d’environnements. I1
propose ¢également des forfaits efficaces en termes de stockage de la bibliothéque

mathématique et de la collection java [47].

I11.3.4.2. GNU R

C’est un environnement logiciel comprenant des langages de programmation spécialisés
pour l'analyse des statistiques, des graphiques (visualisation) et des packages. Il assure un bon
déroulement du processus de données vectorielles et matricielles afin d'étre optimisé pour les

calculs statistiques en matiere de langue.

I11.3.4.3. Apache Pig

C’est une plateforme d’analyse de grands ensembles de données, qui se compose d’un
langage de haut niveau pour I’expression de programmes d’analyse de données. (Apache,
2013). II supporte un langage appelé Pig Latin, et présente les caractéristiques suivantes :
[47].

v" Facilité de programmation : Les tdches complexes composées de plusieurs
transformations de données connexes, sont explicitement codées comme des séquences de
flux de données, ce qui les rend faciles a écrire, a comprendre et & maintenir.

v" Possibilités d'optimisation : La maniére dont les tAches sont codées, permet au
systtme d’optimiser l'exécution automatiquement, ce qui permet a I'utilisateur de se
concentrer sur la sémantique plutdt que 'efficacité.

v" Extensibilité : Les utilisateurs peuvent créer leurs propres fonctions pour faire du

traitement a des fins spéciales [53].



II1.3.4.4. Apache Hive

Une solution open-source d’entreposage de données construite sur Hadoop. Apache Hive
permet d’analyser les grands volumes de données stockées dans des environnements
distribués, en utilisant un langage déclaratif de type SQL. Il s’agit de HiveQL, ce langage

supporte les scripts Map-Reduce personnalisés pour étre branchés dans des requétes [54].

Hive consiste en deux composantes nommés Hcatalog et WebHcat. Hcatalog est une
table qui permet aux utilisateurs d’écrire les données sur la grille de maniére plus facile.
Quant & WebHcat fournit un service d’exécution de MapReduce d’Hadoop, Pig, Hive en

utilisant une interface web [55].

ITI.4. Conclusion
Les Big Data permettent d’accéder a de nouvelles opportunités d’affaire et de mieux

contréler les risques, mais engendrert en contrepartie une évolution considérable des modeéles
technologiques de I’entreprise. Les technologies qui permettent de traiter analyser et archiver
ces données. Posant ainsi des défis considérables concernant leur manipulation. Ces derniers
consistent en les nouvelles technologies complexes a appréhender.

Dans ce chapitre, nous avons présenté les méthodes d’analyse les plus connues et les plus

utilisées par les organisations.



CHAPITRE IV : CONCEPTION ET IMPLEMENTATION TECHNIQUE DE
L’ARCHITECTURE

IV.1. Introduction

Dans ce chapitre, nous allons aborder la partie pratique de notre projet qui consiste a
implémenter [’architecture proposée, décrire la conception technique et la mise en ceuvre
compleéte de I’environnement distribué Hadoop. Nous définirons les différentes étapes
d’installation et de configuration de notre cluster Hadoop ainsi que les différents tests

effectués sur des tdiches MapReduce

IV.2. L’architecture utilisée

Notre travail s’insére dans une vision a long terme et débute par une approche légere qui
consiste & mettre en place un outil de base de données qui prétraite des faibles quantités des
données. A I’aide de Talend, un outil ETL « Extraction, Transformation, Load », les données
semi-structurées prétraitées sont intégrées dans une plateforme hadoop. Par contre les données
semi-structurés (fichier proxy) qui ne peuvent pas étre traitées, sont incorporées directement
dans la plateforme, Hdfs étant son systéme de stockage distribué sur plusieurs machines (ce
qui forme un cluster). Apres que les données soient stockées, des jobs mapreduce sont lancés
sur ces volumes de données pour avoir des analyses qui seront interprétées. La figure IV.1

présente 1’architecture utilisée :

CHRALLE
DATABASE

Figure IV.1 : Architecture utilisé
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Pour I'implémentation, nous allons utiliser une architecture distribuée a plusieurs nceuds,
autrement dit un cluster de deux machines :

Le Master qui est responsable de la distribution, de la réplication des blocs et
I’ Assignement des taches aux Slaves, et le Slave qui Stocke des blocs de données et exécute

les tAches données par le Master. La figure IV.2 présente I’architecture distribuée a plusieurs

nceuds :
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Figure I'V.2 : Architecture distribuée a plusieurs nceuds

IV.3. Description de la solution
Pour tester notre systeme Hadoop, on a proposé comme solution d’exécuter des jobs en

s’appuyant sur le modele MapReduce écrit en java :

e Les jobs de départ en retraite.

e Les jobs de départ potentiel.
Le stockage des données est effectué dans des fichiers distribués d’Hadoop HDFS.

Pour la réalisation, nous avons procédé a :
v" L’utilisation de deux machines virtuelles (VM) avec linux Centos 6.6 comme un
systeme d’exploitation.
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v' L’installation et la configuration de Hadoop a partir de la distribution CDH
(Cloudera’s Distribution Hadoop). Cette distribution contient les principaux composants de
Hadoop (HDFS, MapReduce)

v La création et la configuration un job Talend pour transformer et charger les données
semi-structurées dans des tables Oracle.

v' La création d’un volume HDFS et la redirection nos fichier proxy et table de base
données crée via Talend vers le volume HDFS.

v' L’implémentation de 1’algorithme de MapReduce en java avec Eclipse qui contient les

API d’ Apache Hadoop.

IV.4. L’environnement de travail

Dans la section suivante, on va décrire les outils et systémes composant notre

environnement de travail.

IvV.4.1. VMware Workstation 11

VMware est un logiciel qui permet la création d’une ou plusieurs machines virtuelles
simulant plusieurs systémes d’exploitation x86 au sein d’un méme systéme d’exploitation.
Celles-ci, pouvant étre reliées au réseau local avec des adresses IP différentes, tout en étant
sur la méme machine physique qui existe réellement. Il est possible de faire fonctionner
plusieurs machines virtuelles en méme temps. Workstation maximise les ressources de
I’ordinateur de fagon a permettre I’exécution des applications les plus gourmandes dans un
environnement virtuel. Il permet aussi de construire des machines virtuelles complexes pour

I’exécution des applications Big Data sous la forme d’un cluster Apache Hadoop.

La figure IV.3 présente VMware Workstation 11 :

[ Wivlavare Worlkestation

Workstaticn ~

WWORKSTATIOMN 11

Create a New Dpen a Wirtual Connect to a
Wirtual hiachine Machine Remote Server

Figure 1V.3 : VMware Workstation 11
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IV4.2. Linux CentOs-6.6
CentOS (Community entreprise Operating System) est une distribution GNU/Linux
principalement destinées aux serveurs. Tous ses paquets, a I’exception du logo, sont des
paquets compilés a partir des sources de la distribution RHEL (Red Hat Entreprise Linux),
éditée par la société Hat. On peut télécharger CentOs sous la forme de DVD OU CD [64].

Figure [V.4 : Systme linux CentOS 6.6
IV.4.3. Cloudera CDH
CDH est la distribution open source la plus compléte et la plus populaire dans le monde.
Cloudera est une société de logiciels américaine cofondée en 2008 par le mathématicien Jeff
Hammerbach, un ancien de Facebook. Les autres cofondateurs sont Christophe Bisciglia, ex-
employé de Google, Amr Awadallah, ex-employé de Yahoo, Mike Olson, PDG de Cloudera.
En mars 2009, suivie de Diane Greene, la cofondatrice de VMware, de MartenMickos, 1'ex-

PDG de MySQL, et de GideonYu, le responsable des finances de Facebook.

La firme Cloudera se consacre au développement de logiciels fondés sur Apache Hadoop,
permettant l'exploitation de Big Data, a savoir des bases de données accumulant plusieurs

pétaoctets.

CDH contient les principales composantes d’ Apache Hadoop pour le stockage évolutif et
des calculs distribués. La figure IV.5 présente les composants de la distribution Hadoop de

Cloudera.
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Figure IV.5 : Composants de la distribution Hadoop de Cloudera [58].

IV.5. Pourquoi Hadoop ?

Nous avons opté pour le choix de la plateforme Hadoop pour les raisons suivantes :

v' Economique : c’est une solution & moindre cofit qui permet aux entreprises de libérer
toute la valeur de leurs données en utilisant des serveurs peu onéreux

v Flexible : I'utilisation de Hadoop-HDFS permet de stocker d’une maniére extensible
tout type de donnée structuré (base de données de départ) et semi-structuré (fichier proxy).
Ces données sont stockées dans plusieurs machines afin de les traiter de fagon distribuée.

v' Analyse performante: [’utilisation de Hadoop-MapReduce permet d’analyser
rapidement les différents types de données et de traiter parallélement de multiples calculs en
distribuant une opération sur plusieurs serveurs.

v" Architecture Scale-out : cette architecture nous permet d’ajouter des ressources
(stockage et puissance de traitement) a la demande et aux besoins.

v Sécurité optimale de données : Hadoop est également tolérant aux pannes puisqu’il
réplique chaque donnée dans plusieurs serveurs afin de garantir qu’aucune donnée ne soit
perdue. Aussi il peut détecter les pannes des serveurs est capable de poursuivees tdches en
sollicitant de nouveaux serveurs.

v  Peu de test sont nécessaires, les librairies mapreduce ont été déja testées et
fonctionnent correctement.

v Cette plateforme fournit une abstraction du la programmation et les mécanismes de

parallélisassions.
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IV.6. Talend open studio

Dans cette section, nous représenté 1’outil Talend :
IV.6.1. Définition

Talend Open Studio est un ETL open source apparu en 2005, développé par la société
Talend. C’est un ETL de type « générateur de code », ¢’est-a-dire qu’il permet de créer
graphiquement des processus de manipulation et de transformation de données puis de
générer I’exécutable correspondant sous forme de programme Java ou Perl [61].

Talend Open Studio supporte les composants tiers

(Alfesco, SAP, Vtiger CRM.. .etc), les connectivités aux

bases de données (Oracle, SAS, Vertica...etc), les
systtme d’exploitation (Centos Linux, Redhat
Entreprise, Microsoft Windows...etc) et les différentes distributions d’Hadoop

(ApacheHadoop, Cloudera...etc) [62].

IV.6.2. Talend Open studio pour Big data

Talend offre un produit Big Data Open source puissant et flexible simplifiant le
fonctionnement des technologies Big Data et permettant de controler et d’améliorer les
performances de notre application, sans avoir besoin de connaissances ou de ressources

spécialisées [62].

1V.6.3. Fonctionnalité de Talend Open Studio pour le Big data

Le taux de disponibilité des ressources sur le Big data s’en trouve restreint. La faible
quantité de données et le processus d’adoption de Big data en est a ses premiéres phases et
risque d’avoir un impact important sur 1’efficacité de sa gestion. Pour relever les défis décrits

précédemment, il faut garde a I’esprit quatre éléments déterminants :

e Intégration des Big Data : Talend propose un espace de travail ainsi qu’un ensemble
intuitif d’outils graphiques permettant une interaction avec une source ou une cible Big Data,
sans besoin d’apprendre ni d’écrire du code complexe. Une fois la connexion Big Data
configurée et représentée graphiquement, le code sous-jacent est généré de fagon automatique

e Manipulation des Big Data : Talend résume ces fonctions en une gamme d’outils a
partir desquels les scripts sont définis dans un environnement graphique en tant que partie du
flux de données, et peuvent étre développées rapidement sans aucune connaissance préalable

du langage sous-jacent.



e Qualité et Big Data : Talend offre des fonctionnalités de qualité des données qui
bénéficient de I’environnement massivement paralléle de Hadoop et mettent a disposition
taches et fonctionnalités explicites pour établir le profiling des doublons et les identifier en
quelques instants (au lieu de quelques jours) parmi les immenses quantités d’informations
stockées. Ceci s’impose comme le complément logique des solutions de qualité et
d’intégration des données de I’entreprise, ainsi que de ses bonnes pratiques.

Gestion et gouvernance de projets Big Data: Talend propose une gamme de
fonctionnalités pour la gestion de projets Big Data au moyen de laquelle les entreprises
peuvent programmer, surveiller et déployer toute sorte de job, tout en utilisant un référentiel
commun ou les développeurs échangent et partagent métadonnées et artefacts. Par ailleurs,

Talend simplifie la génération de codes tels que Heatalog et Oozie [62].

IV.7. Implémentation de I’architecture :

Pour l'implémentation de I’architecture nous avons utilisé un cluster de deux machines

virtuels de 4 GO de RAM, tout en sachant que les pré-requis minimale pour la distribution

Hadoop de cloudera est de 4 Go de RAM.

Aprés avoir formé notre cluster comme indiqué dans la section V.5 et V.7 de ce chapitre ;

Apres I’installation de Talend Open Studio, son ouverture et I’importation des packages
apaches hadoop dans Eclipse comme nous 1'avons expliqué dans la section V.8 de ce chapitre,
nous allons expliquer I'implémentation des jobs MapReduce développés en Java Eclipse.

On rappelle que le but de ces jobs mapreduce est d'améliorer I’analyse et les prévisions
des départs en retraite et le départ potentiel.

IV.7.1.Retraite
IV.7.1.1. Source de données
Le fichier csv fournit par le Service Gestion de Carriére comporte des données de type

structurées pour chaque employé, la figure I'V.26 illustre un extrait de ce fichier.
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= ; ! ‘ s o
&3 Open v [7Save g2 j B =

T

employé;txt

§B2129A;H.S.E;M;14;26-@?-1979;01—98-1992;;2;0;

2197701, GPM; F; 21; 04-03- 1967, 20-07- 15985, ; 0,0, 3!
23895R; DAE; F; 26; 17-02-1957; 16-02- 1986, ; 0, 0; e
23897 DAC; F;27,03-01-1957; 15-62-1986; ;0 0;

24208Y;DES; M; 23, 19-11-15947;01-04-1586; 01- 12-2007:0;0;
2497148;GPM; F; 18;07-02-1966; 21-06- 1585, ;0 0;

25255G;DDM; M; 274, 06-01-1961; 20-09-1986; ; 0,0,
26570X;DDM; M; 17, 11-05-1965;01-02-1987;03- 11-2007;0;0;
27282%;DAP; F; 15;31-01-1565; 11-@4-1587; 16-04-2011;3; 0;
27658H; DES; M; 27, 10-05-1949;01-06- 1987;01-02-2010; 1;0;
442194, CSUP; M; 274, 01-01- 15948, 31-04- 1968, 01-05-2008; 0; 0;
442626, DA0; M; 274, 23-12-1945; 01-08- 1970, 01-04-20108; 0; 0,
(442920, DAE; M; 24;31-07-1950; 01-87- 1974, 01-10-2010;0;0;
;443426;DDH;M;26;09-GB-1949;@3-@I-1981;91-91-2019;1;0;
86429Y; GPM; M; 10, 11-10-1949; 02-01-2002; 01-03-20108;06; 0,
86445Y; DAE; M; 24;25-07-1976;24-07-2004; ; 0,0,

1820230; GPM; M; 15; 11-86-1973; 06-09-19599; ;2 0;

|82037R; GPM; M; 14; 26- 12-1961; 16-08- 1992 ; @, 0;

| 82076G;DRHM; M; 13; 13-02-1950; 89-02- 1999, 04-01- 2008, 8; 0;
(77297M;DAE; M; 26; 26-01- 1968; 04-04- 19498, ; 2: 0;
77302V;DES; F; 25;26- 12-1967; 04-04- 1998, ; 0 0

|77386E;DDM; M; 25, 05 - 12- 1967, 84-04- 1998; 02-85-2012; 2, 0; _ R

Plain Text ~ Tab Width: 8~ Ln1, Coll NS

Figure IV.26 : Extrait de fichier Employé.txt

Colonne 1 : le matricule de I'employé.
Colonne 2 : la direction de I’employé.
Colonne 3 : sexe de I’employé.
Colonne 4 : Echelle de I’employé.
Colonne 5 : la date de naissance de I’employé.
Colonne 6 : la date de recrutement de I’'employé.
Colonne 7 : la date de fin contrat de I’employé.
Colonne 8 : le nombre d'enfant de I'employé.
Colonne 9 : enfant de Moudjahid.

Ce fichier contient des lignes ou la colonne 7 est non nulle, cela signifie que I’employé
est sans poste soit il a démissionné, soit il a retraité ou licencie. Dans notre cas, nous
s’intéressons aux employés qui sont en production. Pour illuminer ce type de lignes on a
chargg le fichier en entrée dans une table oracle, c’est le prejmier prétraitement. Le fait que

les données soient chargées, leur type est devenu structuré.
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Le deuxiéme prétraitement revient a ajouter 3 colonnes a la table précédente qui sont
prédéfinies par default ‘N°, ces colonnes sont retraites sans condition d’dge, retraite
proportionnel et retraite dge 1égal. La figure IV.27 présente la nouvelle table Oracle convertie

en fichier texte :

File Edit ¥iew Search Tools Documents Healp
= Open & Save w, 2t “»:;‘_;i
employétable.txt ‘
EZlESA;H.S,E;M;14;2@-@?-19?&;@1—@8-1992;;E;B;H;N;N;
21977L;GPM; F; 21, 04-03- 1967 ; 20-07-1985; ;0;0; N; M; N;
23895R; DAE; F;26; 17-02-1957; 16-02-1986; ;0; 0; NN N;

23897V;DAC; F;27;03-01-1957; 15-02-1986; ;0; 0; N N; N;
24208Y;DE5;M; 23, 19-11-1947; 01-04-1986;01-12-2007;0; 0; N; N; N;

2497 1A;GPM; F; 18, 07-02-1966; 21-06- 1986; ; 0; 3; N; N; M;
25255G;DDM; M; 274, 06-01- 1961; 20-09-1986; ;0; &; N N; N;

'QES?QX;DDM;M;l?;11—05—1965;Gl-ﬁ2-1987;83-11-209?;@;G;N;N;N;

C27282¥;DAP; F; 15;31-01-1965; 11-04-1987; 16-04-2011;3; 0; MN; N; N;

27658H; DE3;M; 27; 10-05- 1949, 01-06- 1987;01-02-2010; 1; 0; N; N; N;

442194; CSUP; M; 274, B1-01- 1548;01-04-19658; GL1-05-2008; 0; G; N N; N;

S 44202G; DA0; M; 274, 23-12-15949; 01-08-1970; 01-04-2010; 0;0; N; 1 N; N;
442920; DAE; M; 24;31-07-1950;01-07-1974;01-10-2010; 0; 0; M; N; N;
44342G;00M; M; 26; 09-08-1949;03-01-1981;01-01-2010; 1; 0; M; N; N;

S BB429Y; GPM; M; 10; 11-10- 1949, 02-01-2002;01-03-2010; 0; 0; N; N; N;
Sb445V; DAE; M; 24;25-07-1975;24-07-2004;;0; 0; N; N; N;

- B20230;GPM; M; 15; 11-06-1973;06-0%9-199%9; ; 2; 0; N; N; N;

B2037R;GPM; M; 14;26-12-1951; 16-08-1992; ; 0; 8 N; N: N;
82076G; DRHM; M; 13; 13-02-1950; 09-02-1999; 04-01-2008;3; 0; N:N; N;
F7297M; DAE; M; 26; 26-01- 1968; 04-04-1998; ; 2; 0; N; N; N;

77302V, DES; F; 25;26-12- 1967 ; 34-04- 1998, ; 0; B N: Wi N;

f??3@6E;DDM;M;25;D5-12-1967;94-64-1935362-95-2012;2;G;N;N;N; ‘

Plain Text ~ Tab Width: 8~ Lnl,Coll INS

Figure IV.27 : L’extrait table Oracle en fichier texte

Apres cet ajout, on applique 3 curseurs sur les nouvelles colonnes, le rdle de ses curseurs
est d’identifier les agents qui sont aptes de partir en retraite. L’ANNEXEI, 2 et 3 sont les
codes des trois curseurs cités précédemment.

Le curseur cité en ’ANNEXE] est utilisé pour prévoir si un employé est concerné par
une retraite dge 1’égale. Pour établir cette prévision, le curseur a comme entrée la date de
naissance de I’agent, son sexe. Pour dire que I’employé X est mis a ce type de retraite il faut
que la différence entre la date de prévision et sa date de naissance soit 60 ans pour I’homme et
55 ans pour les femmes. Si la condition précédente est vérifié les colonnes RE_AL, RE PR,
RE_SCA sont mise a Y au lieu N. En fonction de la différence entre la date de prévision et la
date de recrutement, on peut déterminer si I’employé sera mis en retraite sans condition d’age.
Cela est programmer dans un curseur cité en ANNEXE2. Le troisiéme curseur est utilisé afin
de déterminer si I’employé est concerné par la retraite proportionnel, les conditions usitées

our vérifier cette condition sont : L’age est supérieur ou égale a 50 ans et un minimum de 20
t=] b=}
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ans de versement de cotisation pour les hommes. L’age est supérieur ou égale a 45 ans et un

minimum de 15 ans de versement de cotisation pour les hommes.

La figure IV.28 suivante présente la nouvelle table en format plat

*}fn2Dlo txt

E"’EP’JA H.5.E;M; 14;20-07- 1970;81-08 199 2;2;@ NN
219771, GPM; F; 21;04-03- 1967, G1-08- 1992, 0; 8; N;¥; N;
.‘,HBWSR,DAE F;26,17-02-1957,16-02-1966,0,0;Y,Y,;Y;
23897V, DAL,FJE?,G?-GE-BE@L15—92-1986;@;@;?;’1’;‘(;

Figure IV.28 : Table Oracle aprées I’exécution des curseurs

IV.7.1.2. Transformation et intégration des données
Apres le prétraitement des données, on doit charger notre table Oracle dans un volume
Hdfs, il suffit donc d’utiliser Talend Open Studio comme un moyen de transformation et
d’intégration vers Hdfs. Pour établir ce chargement on est passé par les étapes suivantes :
e Créer un projet Talend Open Studio nommé « Sonatrach » comme le commentaire de

la figure IV.29 montre

On connaction:
@%Lﬁ ﬂ {:g Local iLocal)

- Select an existing project

Manage »nner_ru ns

f 4>

]
O
s3]
=
49}

@ Create anew projact: Sonamn

o Import a demo project

< rmport an existing project

Figure IV.29 : Création d’un projet Talend Open Studio

o Créer les quatre composants de notre job Talend comme la figure IV.30 montre
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g oz

_ ’ . Gsadi

Figure IV.30 : Schéma de quatre composants du job Talend crée
Les quatre composants créés sont :

1. tHDFSConnection Permet d'établir la connexion HDFS.
2. tFilelnputDelimited Prend en paramétre le ficher texte a charger.7
3. tLogRow Générer les tuples a partir du ficher texte.

4. tHDFSOutput prend en paramétre le ficher texte charger dans le HDFS.

Apres cette étape on doit les configurés comme le montre les figures IV.31, IV.32, V.33,
V.34 :
@ tHDFSConnection_1

Basic settings Proparty Type guilt-in -

Advanced settings Version — e —-— S —

Dynarnic settings Distribution  cloudera ~ Version w
View i e . B :

, NarneMode URI "hefs://192.168.243.139:8020/"
Docurmnentation siminloeesesinani B |

Configurations
¢ Inspect the classpath for configurations

Autheantication
Ise kerbearos authentication

User name "root";

Hadoop Properties Property R

Figure IV.31 : Configuration du fichier tHDFSConnection.
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tFRilelnputDealimitaed_1

Colurnn Key W‘I.'yp-.éu rNuIIab mDate Pat Lehg' Praci Def Cormrme
s i”ﬂ ”Stri'n;; m i) o : .
Deraction string
Sexe Strinc
Echel String
Date_MNaiss Strinc
Date_Rac 1 i string
Mb_Enf String &4 oo e @ 1 8 e
rMoudjahid String
L RE_SCA String

CK Cancel

Figure IV.32 : Configuration du fichier tFileInputDelimited.

T tLogRow_1

Basic settings Schema dit scherna
Advanced settings Mode

Dynamic settings
View
Documentation

Basic

Table {print values in cells of a tabl

. Vertical {each row Is a key/value list)

U - tHDFSOutput_1

Zagjc settigs

Figure IV.34 : Configuration du fichier tHDFSOutPut.

o Exécuter le job Talend des qu’il est créé La figure I'V.35 présente 1’exécution de job

Talend

51



= JobiT anart G,1}

Job TableDepart

Basic Run
Debug Run
Advanced settings

fy Tablelapart gt £2:02 0/U05/20205.
Target Exec
[statistics] connecring to socket on port 3993

Memory Run
stics] connected

| tLogRow__1

| + + + ¥
|Matricul |[Derection|Sexe |[Echel |[Date_Naiss |Date Rec 1¥b_Ent [Moudjahid |RE_SCA |RE_PR |RE_

121977L | GPM I |21 104.03.1967|20.07.1985(0 |10 1Y ¥ 1
|24971A  |GPM IF |18 107.02.1966|21.06.1986|0 10 1y 1y 1
1252556 |DDM |M 272 ]06.01.1961|20.09.1986|0 10 1y 1Y [
86445V  |DAE 1 |24 125.07.1976|24.07.2004 |0 10 17 17 |
182023D | GPM 1M |15 111.06.1973|06.09.1999 |2 10 1 19 |11
182037R | GPM M |14 126.12.1961]16.08.1992|0 10 17 1Y |
177297 |DAE 1M |26 126.01.1965|04.04.1398 |2 10 |9 1Y |2
177302V |DES IE 125 126.12.1967]04.04.1995|0 |0 |0 ¥ B
1773087 |DES 1M |26 118.09.1964|04.04.1998|0 1o |7 1y I
1773160 |RNC I 125 |03.05.1965(04.04.1998|0 o | 1Y 1Y
| 773285  |DDM 1M |24 105.11.1964|01.06.1394 |0 10 1 ¥ |
fLenE My [Ratah 2 1A/ NE ANRATITE. . AR T RN 1L (Nal InT (RT3 [RA2
(.} Line limit | i Vi Wrap

Figure IV.35 : L’exécution de Job Talend crée

Jusqu’a ici la table Oracle est stockée dans un volume HDFS, la figure 1V.36 présente la

consultation de volume HDFS crée :

ZlBrowsingiHDES = Mozilla Flrefoxaii

Browsing HDFS

& 0192168243130 5w | vi

Cloudera  *Hue (‘iHadoopv {:HMBasev [ilmpalav (liSpark~ {iSolr :Oozie f .Overview { .ClouderaManager © :GettingStarted

drwxr-xi-x oot Supengroup 08 ol be)
drvr-xe-x ront SupRrgroup 08 Q 06
Arvxr-xi-x root SupRgroup 08 2 p:]

oot Supangroup S5.67K8 3 128 mMB

’} . oot SUpRIIILP S5.G67KB 3
drwxr-xe-x root SUpRrOup 08 O ) o
dnyxr-xe-x root supangroup 08 bl OB
Iz % oot SUpergrOup 08 o] 0B
SNz roet SUpRrgroup 08 o} 0B

Figure 1V.36 : consultation de volume HDFS crée

IV.7.1.3. L’analyse de données
Deés que Les données sont stockées dans un volume Hdfs, on exécute des jobs
MapReduce pour 1’analyse. Ils sont développé en Java Eclipse grace aux package Apache
Hadoop. Pour la retraite on a développé 3 jobs, le premier est un job d’analyse par employé,
le deuxiéme est un job d’analyse par direction et le 3 est développé pour 1’analyse par

direction et échelle

IV.7.1.4. L’analyse par employé
o Exécution de job TNY.jar :
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Pour I’analyse par employé, [’agrégation se fera par rapport au matricule. Cela nous
permettra de mieux visualiser et compter le nombre des Y par employé. L’ANNEXE4 est le
code source du job TNY.jar commenté. Pour exécuter le job, il suffit d’exécuter le
programme jar dans le cluster Hadoop. Il faut donner le paramétre d’entrée
TalendLoadToHDFS et le paramétre de sortie Out_traitement a ’aide de la ligne de

commande indiquée dans le commentaire 1 :

Les figures IV.37 et V.38 montrent le début d’exécution et la fin d’exécution du job

TNY.jar :

T

Sy

Poolisnt JBREProgys |

clroeMaracer al

daop obmeed - Line

e, bR
£ presute your

%l

ialnputForeat: Tetael iapy

s
23

url ko track ths gob: hitp:/@Mastar. ol
AL E 0

B IR
Wl wher -

1l 1€ aliy
} magreduce , Jols;

ser suioop

Figure IV.37 : Début d’exécution du TNY.jar

Dans la figure IV.38, le commentaire N°2 indique I’ID (identifiant) du job mapreduce
crée par le JobTracker. Le commentaire N°3 affiche le sucées d’exécution des opérations Map
et Reduce sur le volume Hdfs. Le commentaire N°4 de la figure 1V.39 affiche les
informations sur l'opération Map et Reduce, on peut lire le Reduce a eu en entré 1073 ligne et

en sortie 1073 lignes

wn
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splil hytes=19
Lnput re £
it olitpdt recards=0
A=

“

fure

Shint el Haps =2

Farled shofiles=0

crged Fap cul puls=2

L elapsed (os)-1108
CHEL f b spenl s po2930
Physical memoey (hyfest snapshol=J88084747
Yerbual mencry {hytes] snapsho! 4503160076
Tostad et led Dieag usage (ly1es}=299442176

Shuflile frrors

[EEREE

il TT0M -1

Y FRE

G LERGTIAD

'

wl

Figure I'V.38 : Fin d’exécution du TNY.jar

Pour afficher le résultat du job : TNY. jar il suffit de lancer la commande suivante

hdfs dfs -cat /userhdfs/outputl/part-r-00000

Le résultat est présenté dans la figure IV.39 :

B
File Edit View Search Terminal Help
74483P,DIF]), 17 1
74628R,DOE, 26 B
o 74669L,DAN,28A 1
74670V ,DAN,23 1
750067 ,DES), 26 i
75010K,DA0, 26 1
75013R,DAE, 25 1
»»»»»» 75017A,DAE, 25 1
75018C,DOE, 26 1
75019E,DAE, 26 1
75020P,DA0,25 1
75021R,DDM,28A 1
U 75022T,DAN, 26 1
75024X,D0OE,25 1
75026C, DAL, 26 1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1

75030T,DAE, 25
75031V,DDM, 26
75032X,DDM, 26
75046L,GPM, 16
750480 ,DOE, 16
75052G,H.5.F,14
75054L,DES, 26
750580, GPM, 16
750613,DDM, 14
75062L,H.5.E,16
75063N,H.S.E, 16
75070L,D0E, 26
75071N,DAN, 25

o N N e N e b

e i el e T e S S i (S U S Y

Figure IV.39 : Résultat d’exécution du TNY.jar

La colonne encerclée en rouge représente le nombre de Y pour chaque employé, si ce

nombre égale a 3, I’employé part en retraite.
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IV.7.1.4.1. L’analyse par Direction

e Exécution de job TD.jar :

En ANNEXES le code source du job TD.jar, qui permet de compter le nombre des

retraités par direction. Pour I'exécution du job TD.jar on exécute la requéte indiquée par le

commentairel de la Figure IV.40

GudsraGisst

e Sl ch

:lia; S0 ES a0 0
16705701
rfo e,

AHEQ ¢
WARK

b fol

e s i) el pe

b with foolienner ta e

iy b
5%

S IHFD mapred. Fa LRput 1

2 I oameprrdyege voof splirsc?

NOIHFD mepreduc sy b oahg tobkorns Tor zolic ol T4ERTI2TI2R725% 600

GoIHED ampl  Yarail: o Suldsitted appi toa? o Sl Lcat ion 1TAR 1212575 000

by teack the juode higd

prossMant ey s Towador s BINIE S e

(U BRI I LA
GEOE ranma ) i uibese g 0 taien

B4
EEEETD T

e ool ed sno s il by

P e g N

: Ml @
Mmook
sumberr o d ¥
Himbre e od L cat oSl
< Wumber oF che operral s

G0 Mumbee GF Bybos foadsn 1290

yhas e bar
coadd ool s
¥ % EEY

1

Figure IV.40 : Début d’exécution de TD.jar.
Le commentaire N°1 de la Figure I'V.40 illustre la requéte d'exécution du job Mapreduce
TD.jar, le fichier résultat a été placé dans le chemin ou volume HDFS :/OutDepart.

Le commentaire N°2 dans la Figure IV.41 suivante indique que la sortie aprés

I’exécution du job est de 96 lignes au lieu de 1073 lignes.

SET e

iy o
P e ks

[ roatgasisa 3

Figure IV.41 : Fin d’exécution du TD.jar.
55



Pour l'affichage du résultat de I'exécution du job mapreduce TD.jar il suffit d'exécute la

commande :

hadoop dfs -cat /OutDepart/part-*

La Figure IV.42 illustre un extrait du résultat du job TD.jar. Le commentaire 1 présente
les départements de 1’organisme d’accueil et le commentaire 2 présente le nombre de retraité

par département.

(dossdera M a B SaTLIRG Il i i

Em=mEnE<sage

el

PR L L LT ALL LR L LA RS SR B LT <

B R e e g

Figure IV.42 : Résultat de job TD.jar
IV.7.1.4.2. L’analyse par département et échelle
e FExécution de job TDE.jar :

L’ANNEXEG6 présente le code source du job TDE.jar. Il sert a compter le nombre des
retraités par département et échelle. Le commentaire 1 de la figure IV.43 illustre la

commande d’exécution de ce job.

56



for zob:

Licallon spplooaling !

eolrack she

gl BitprdiNasts

Figure IV.43 : Début d’exécution du job TDE.jar

Les 3 commentaires précédents de la figure IV.43 montre que les opérations Map et
Reduce de job identifiés dans le commentaire 2, ont été exécuté avec succes.
A la fin d’exécution du job TDE.jar, il a généré en sortie 369 tuples au lieu de 1073

tuples en entrée comme ’indique le commentaire 4 de la figure I'V.44
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Figure IV.44 : Fin d’exécution du job TDE.jar.

La Figure IV.45 illustre un extrait du résultat du job TDE.jar. Le commentaire 1
présente les départements de I’organisme d’accueil et I’échelle pour les retraités pour chaque

département le commentaire 2 présente le nombre de retraité par département et échelle
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Figure IV.45 : Résultat du job TDE.jar
IV.7.2. Le départ potentiel

Le départ potentiel comme son nom I’indique, est la probabilité de la démission d’un

employé

L’objectif est de déterminer les employées qui vont probablement partir. Pour 1’atteindre

on passe par les étapes suivantes :

IV.7.2.1. Source de données

On a regu du part de service Gestion de carriere un fichier proxy. Les données de ce

fichier sont de type semi-structurée. La figure I'V.46 illustre un extrait de ce fichier
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Figure I'V.46 : Extrait de fichier proxy
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Ou:
La coloﬁne 1 : les matricules d’employé.
La colonne 2 : les sites consultés par I’employé.
Les données de ce fichier sont déja, d’ou on passe directement a I’étape de 1’intégration.
IV.7.2.2. Intégration et analyse des données :

D’apres I’architecture proposée dans le chapitre précédent. On a chargé les données semi-
structurés directement dans le volume HDFS, les commandes qui permettent ce chargement

sont citées au-dessous :

Hadoop dfs -put /DepartPotentiel/DepartPotentiel.csv /inDepartPotentiel

Le chemin /inDapartPotentiel indique le chemin HDFS crée par la commande

Hadoop dfs -mkdir /inDepartPotentiel

Exécution de job PotentielDepart.jar :

En ANNEXE?7 se trouve le job PotentielDepart.jar, il est utilisé pour compter le nombre
de consultation d’un site par employé. Le fichier proxy en entrée (inDepartPotentiel) contient
des adresses IP qui sont converties en Sites web a travers ce job pour une meilleure

observation. La figure IV.47 montre le début d’exécution de PotentielDepart.jar.

Figure IV.47 : Début d’exécution de PotentielDepart.jar.
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Le commentaire 1 de la figure précédente représente la commande d’exécution de
DepartPotentiel.jar. Le commentaire 2 indique I’identifiant du job et le commentaire3

montre le succeés d’exécution des opérations Map et Reduce.

La figure IV.48 indique le résultat d’exécution du job DepartPotentiel.jar. La colonne 1
représente le matricule d’employé, la colonne 2 identifie 1’url de site consulté par employé€ et
la colonne 3 présente le nombre de consultations de chaque site. Les différents sites qu’on

trouve dans notre résultat sont: htips://www.linkedin.com , hitps://dz.viadeo.com/lx

https://plus.google.com , et hitps://twitter.com .

Figure IV.48 : Résultat d’exécution du job DepartPotentiel.jar

IV.7.3. Consommation des résultats

Pour mieux visualiser l'importance des résultats générés par les jobs exécutés au
paravent, nous allons les interprétés a I’aide des tableaux et des graphes pour souligner 1’aide
immense qu'apporte I'analyse des fichiers employés a l'aide de hadoop. Nous allons organiser
notre consommation par I’interprétation des résultats des jobs de retraite et apres
I’interprétation celles de départ potentiel :

IV.7.3.1. Interprétation retraite

Au départ, le nombre d’employés pour I’année 2016 est de 1160 agents. La figure 1V.49

est une capture d’écran d’un extrait d’employés depuis la table de bord de notre application :
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Figure IV.49 : Extrait d’employé pour I’année 2016.

Comme la figure précédente 1’illustre, les 3 dernieres colonnes présentent les trois types
de retraite : retraite dge légale, retraite proportionnelle et retraite sans condition d’dge. Si une
de ses cases est a vrai, donc ’employé a la possibilité de mettre fin & son parcours, et si les 3

cases sont toutes vrai, on est siir que I’employé fait son départ en retraite.

Aprés I’exécution du premier job TNY.jar, on constate que le nombre d’employés
sortants en retraite pour 1’année 2016 est de 20 agents, donc il reste 1140 employés pour

I’année 2017. La figure IV.50 présente I’extrait des employés sortants pour 1’année 2016 :
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Figure IV.50 : Employés sortants pour I’année 2016

La figure IV.51 présente un histogramme qui rassemble 1’ensemble d’employé par
rapport aux départements pour I’année 2016. Comme on le voit, I’organisme d’accueil gere 17
départements qui sont H.S.E, GPM, DAE, DAC, DDM, DES, RNC,DFJ, AMT/SH, DXP,
DOE, PLF, DAN, DAO, SIE, INC et DRN. Ces départements disposent
respectivement de : 46, 165, 117, 64, 188, 97, 5, 55, 1, 10, 258, 21,56, 65, 7, 4 et 1 agents.



Dépariements

Figure I'V.51 : Représentation graphique du nombre employé par département pour
I’année 2016
L’exécution du job TD.jar nous a permet d’avoir le nombre d’employés sortants par
département. Comme la figure IV.52 I’illustre, certain département n’ont connu aucun départ
en retraite comme H.S.E, DFJ, AMT/SH, PLF, DAO et DRN, par contre les départements
DOE, DDM, DAN, DXP, DES, GPM, INC, RNC, SIE et DAE ont perdu successivement 7,
3, 1,2, 2,1, L1, 1 et’]l agents

Oépanzmans

Figure IV.52 : Représentation graphique de nombre employés retraités par département pour

[’année 2016.

La Figure IV.53 est une représentation de tous les employés par échelle pour I’année

2016 sous une forme d’une table.



Employés de 2016 =8

£chélles

Figure IV.53 : Représentation graphique des employés par échelle pour I’année 2016

La Figure IV.54 est une représentation des employés retraités par échelle pour [’année

2016 sous une forme d’une table.

Retraiés dannée 2016

i

Echétles

Figure IV.54 : Représentation graphique des employés retraités par échelle pour I’année 2016

On a élaboré la méme démarche pour avoir un reporting sur la retraite de 2017. La figure

IV.55 est un apercu de tous les employés pour [’année 2017.
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Figure IV.55 : Apercu de tous les employés de I’année 2017

En exécutant le premier job qui est TNY.jar, on a eul139 retraité pour I’année 2017 et
un reste de 1120 employés pour I’année 2018. La figure IV.56 est un apercu des employés

retraitées pour [’année 2017.
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Figure IV.56 : Employés sortants pour I’année 2017

La figure IV.57 est une représentation graphique des employés par département pour
I’année 2017, et la figure I'V.58 est aussi une représentation graphique des employés retraités,

mais pour I’année 2018.
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Figure IV.57 : Représentation graphique des employ€s par département pour

I’année2017

Retraites d'anps
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Figure IV.58 : Représentation graphique des employés retraités par département pour I’année2017

Comme on remarque, les départements touchés par un nombre de retraite élevé sont
DDM, DRP et DOE

La Figure IV.59 est une représentation de tous les employés par échelle pour I’année
2017 sous une forme d’une table.
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Figure IV.59 : Représentation graphique des employés par échelle pour I’année 2017
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La Figure IV.60 est une représentation des employés retraités par échelle pour I’année
2017

Retraités d'année 2017

Echélles

Figure IV.60 : Représentation graphique des employés retraités par échelle pour I’année

2017.

Iv.7.3.2. Interprétation départ potentiel :

Pour ne pas oublier, le job DepartPotentiel.jar a pour role I’identification des employés
qui consulte fréquemment les sites de recherche travail. Aprés I’exécution de ce job, le
résultat est présenté dans la figure IV.61

La Figure IV.61 nous permet de voir le nombre total des employés qui potentiellement

veulent quitter leur travail selon le site web visité.

Les démission potentiels d'année 2016 wn

Site Web

Figure IV.61 : Représentation graphique du nombre employé par site visité

IV.8. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons implémenté I’architecture du Big Data avec toutes sec
couches, nous avons choisi Hadoop comme notre principale Framework, le HDFS de Hadoop
pour le stockage et la réplication des données, Talend pour la préparation et I’intégration des
données dans le HDFS, le Mapreduce pour le traitement de ces dernicres et pour la
visualisation du résultat du traitement. Nous avons opté pour la réalisation d’un tableau de
bord pour le suivi des serveurs.
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CONCLUSION GENERALE

L'informatique a la base était le traitement de grande quantité de données, mais ce qui a
changé avec la venue du Big Data, c'est la formalisation de I'évolution des volumes, de la

vitesse et de la variété des données, qui crée de la valeur ajoutée.

Le Big Data a déja marqué de son empreinte le marché IT (Information Technologie) et
commence a s'imposer comme un standard en matiére de traitement de données
volumineuses. Toutefois, dans ce contexte, il est difficile de savoir quel fournisseur propose

I'implémentation la plus compléte d'Apache Hadoop dans un Cloud public.

Le Big Data est avant tout une démarche stratégique, il faut se poser la question :
Comment est-ce qu'a partir des données qu'on a ou qu'on peut collecter dans l'entreprise, on
peut créer de la valeur ? Autrement dit, qu'est-ce qu’on peut créer a partir de nos données.
Clest ¢a la stratégie, donner de la valeur aux données en les transformant en valeur ajoutée.

Clest grace a cette stratégie que le Big Data fonctionnera a l'intérieur d'une entreprise.

Le bilan de ce stage est dans I'ensemble positif, les principaux buts du projet étant

accomplis. La plus grande partie du travail qui nous a été demandée a été réalisée.

Pour conclure, on dirait que ce stage nous a été d'un apport indéniable en matiére de
connaissances acquises sur les technologies du Big Data. C'est une expérience enrichissante
qui nous a permis de comprendre les enjeux d'un projet car nous ne possédons pas de
connaissance concernant les technologies du Big Data. A I'issu de notre stage, la montée en

compétence était bien perceptible au travers du travail réalisé.

Nous avons réalisé l'objectif attendu qui était la compréhension du nouveau paradigme
qui est le Big data et implémenté€ le plus répondu de ses outils qui est Hadoop. Le plus
important et que 'application de hadoop nous a permis de nous familiariser avec le concept du
Big data et surtout d'élaborer une architecture de stockage et d'analyse de données scalable et
élastique, c'est-a-dire qu'il suffit d'ajouter un serveur hadoop pour augmenter les performances

de stockage et de traitement.

Nous avons pu atteindre nos objectifs préalablement fixé dans ce projet, et pour la vision
a long terme dans laquelle des améliorations peuvent avoir lieu comme : Etaler 1’ensembles
des sources de données sur d’autres nouvelles sources, Sauvegarder 1’ensembles des données
collectées sur des périphériques de stockages distribués, appliquer la prévision et I'analyse
avec les technologies de traitement et le stockage traditionnelles et faire la synthese

comparative entre les deux technologies de stockage.
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ANNEXES

LES PLATEFORMES DE STOCKAGE DU BIG DATA ET SES
TECHNOLOGIES

1- Introduction

Il s’agit de n’importe quelle plateforme qui supporte tout type de grandes données [18]
elle permet aux utilisateurs d’accéder, de traiter, d’analyser et de construire des applications
sur de grands ensembles de données. Ces plateformes dépendent des différentes opérations

nécessaires au stockage, au traitement ainsi qu’aux méthodes d’analyse des Big data.

Nous allons tout d’abord présenter quelques technologies de stockage qui ont été qualifié

pour étre les mieux adaptées pour ce type de données et puis les technologies de Big data.

2- Systeéme de stockage

Les infrastructures informatiques relatives au Big data doivent étre capable de stocker des
volumes plus élevés et de nombreux types de données, la vitesse de renouvellement doit

¢galement étre prise en considération.

Diverses solutions ont été testées pour le stockage du Big data, certaines étaient parues
propices, mais apres un certain temps et vu le développement et 1’évolution des données, ces
solutions se sont confrontées a quelques problémes. D’autres ont été utilisées et améliorées au
fur et 4 mesure de I’évolution des données, ce qui en a fait les meilleures solutions de

stockage.

i. Les technologies de stockage traditionnelles
Dans cette section nous allons parler de technologie de stockage traditionnelle.

1. Les bases de données relationnelles

Parmi toutes les technologies de stockage traditionnelles, celles qui suivent le modele
relationnel sont les plus largement utilisées. Dans ce type de modele, les données sont
représentées en tables et chaque table représente un type d’objet. L’accés aux données dans le
modele relationnel se fait en utilisant un langage de requétes relationnel, généralement le

SQL.

Avant d’étre chargées dans les bases de données relationnelles, les données doivent étre
modélisées et analysées dans le modele relationnel. Cette contrainte réduit considérablement

la flexibilité de données et nécessite que le schéma de données soit reconnu a 1’avance.

75



La nécessité d’analyser les données avant leur chargement et la vérification de contraintes
conduit a un temps de chargement accru. De plus, le langage déclaratif SQL est un langage de
haut niveau, plus facile a lire et apprendre et requiert moins de ligne de code, c’est le plus
important langage et de nombreux analystes I’ utilisent pour interagir avec les magasins de

données [19].

On distingue deux maniéres de stockage dans les bases de données relationnelles qui se

résument en :

a. Stockage en colonne

L’idée du stockage en colonne consiste a stocker les données colonne par colonne,
contrairement aux bases de données qui stockent les données ligne par ligne (un tuple complet

apres I’autre).

Il est clair que les deux systemes de stockage ont des avantages et des inconvénients,
mais le stockage en colonne se considére meilleur dans le fait que d’une part il atteint des taux
de compression plus élevés. Cette compression a comme avantage que plus de données
peuvent étre stockées dans la mémoire principal assurant ainsi moins de copie entre le disque
et la mémoire, plus une meilleure utilisation cache CPU. D’autre part, le stockage en colonne
est également conseillé pour les applications d’entrepdts de données pour la rapidité de
requétes. En effet le stockage en colonne est plus flexible quand il s’agit de modeles de

données nécessitant des changements en ajoutant des colonnes a une table.

Parmi les bases de données basées sur le stockage en colonne on trouve : C-Store,

MonetDB, SybaselQ, Vertica, Infobright, et Paraccel [19].

b. Les bases de données en mémoire

C’est une technologie récente nettement plus rapide, comparées aux bases de données sur
disque. Suite au stockage de données en mémoire, ces bases de données n’ont pas besoin de
gérer la mémoire tampon ou le verrouillage. Cependant les données sont de temps en temps

écrites sur le disque pour des raisons de disponibilité.

Malgré que les bases de données en mémoire soient performantes pour I’écriture et la
lecture en méme temps, elles restent coliteuses méme si les mémoires principales deviennent

de moins en moins chéres car le disque reste toujours plus couteux.

La technologie de stockage de données en mémoire est beaucoup plus utilisée par les
zones de stockages qui bénéficient de I’élimination du temps d’attente des E/S pour le

chargement de données a partir du disque. Elle pourrait également permettre d’exécuter des
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applications qui ne s’exécutaient que dans le mode de traitement par lots. Cette technique
n’est bien sir pas limitée aux systemes de base de données relationnelle seulement, mais elle

est de plus en plus appliquée [19].

2. Les systémes de gestions de base de données relationnelle
Dans ce modele, les données sont représentées par des tables, sans préjuger de la fagon

dont les informations sont stockées dans la machine. Les tables constituent donc la structure
logique du modele relationnel. Au niveau physique, le systeéme est libre d’utiliser n’importe
quelle technique de stockage dés lors qu’il est possible de relier ces structures a des tables au
niveau logique. Les tables ne représentent donc qu’une abstraction de I’enregistrement

physique des données en mémoire [20].

ii. Limitation des technologies de stockage traditionnelles

Le théoréme CAP est une théorie soumise par Brewer en 2000. Elle a été reprise en 2003
par Seth Gilbert et Nancy Lynch du MIT qui l'ont redéfinie et elle prit le nom de théoréeme
CAP. Cette derniere théorie stipule que dans le cadre dun systeme distribué, plus
spécifiquement dans l'utilisation d'une application web, une base de données ne peut pas

garantir ces trois attributs en méme temps [21].

o Consistery : ou consistance : tous les nceuds du systéme voient exactement les mémes
données au méme moment [21].

e Availibility : ou Disponibilité : la perte de nceuds n'empéche pas les survivants de
continuer a fonctionner correctement, les données restent accessibles [22].
o Partition tolérance : le systéme étant partitionné, aucune panne moins importante
qu'une coupure totale du réseau ne doit ['empécher de répondre correctement (en cas de

partitionnement en sous réseaux, chacun doit pouvoir fonctionner de maniére autonome) [22].

iii. Les nouvelles technologies de stockage

Avant de présenter le concept NoSQL comme une nouvelle approche de stockage et de
manipulation de données, commengons par dire ce que le NoSQL, c’est contrairement a ses

prédécesseurs relationnels de type Oracle, Sybase, MYSQL...etc [23].

1. Définition de NoSQL

Le NoSQL désigne une classe de systeme de gestion de base de données (SGBD) apparue
en 2009 qui se différencie de model relationnel que 1I’on trouve dans des bases de données
connues, il comprend une multitude de bases de données de type et d'utilité¢ différentes. Ils
sont généralement utilisés dans de trés grandes bases de données qui sont particulierement
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exposées a des problémes de performance causés par les limites de SQL et les modeles
relationnels de données [24]. Leur avantage primaire est que, contrairement aux bases de
données relationnelles, ils traitent les données non-structurées telles que les documents, e-

mails, multimédias et les médias sociaux de maniére efficace

2. Avantages de NoSQL

Les principaux avantages des bases de données NoSQL peuvent étre résumées comme
suit : une grande évolutivité (scalability) et fiabilité¢, un modele de données trés simple, un
langage de requéte tres simple (primitive), et presque pas de soutien a la sécurité au niveau de

la base de données.D’autres avantages sont associés a ces systemes de données :

e Leur performance ne s’écroule jamais quel que soit le volume traité.
e FElles se migrent facilement.

e Elles s’integrent facilement dans les Clouds du marché

e Elles possédent un modeéle extensible

e Des solutions open source et gratuite [25].

3. Les familles de base de données de NoSQL

Le NoSQL regroupe 4 grandes familles de base de donnée qui permettent d’offrir une
représentation différente de donnée chacune dispose d’avantages et d’inconvénients en
fonction e contexte qu’on souhaite 1"utiliser. Ces grandes 4 familles sont : base de donne clé-
valeur, orienté colonne, orienté document base de donnée orienté graphe [25]. La figure 1

reflete les 4 familles de NoSQL :
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e //‘ \~\
{ | ‘
¥ i/ Doeument
== dafabases
’/ : \\
G
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i

>

Complexity

Figure 1 : Les 4 types de base de données NoSQL [26].
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a. Les bases de données clé-valeur

C’est la base de données la plus simple elle se réduit a une simple table de hachage

persistance au moyen de laquelle on pourra enregistrer ou récupérer n’importe quoi au moyen
de clé [27].

La figure 2 suivante représente les bases de donnes clé-valeur :

Representation cle-valeur 1

Figure 2 : Bases de donnes clé-valeur [28].
b.

Les bases de données orienté colonne

Elle est structurée en ligne et en colonne comme les SGBDR, les enregistrements sont

toutes fois rassemblés en groupe de colonnes et les opérations d’agrégations sont tres

performantes Ce qui permet de bien comprendre comment les données sont organisé [27].

La figure suivante présente les concepts orientés colonne :

s Clg C1waleur
\\\_ _./')‘
o ™ e -
l'“ & = \I ¢ o e g - - l.'
'{l\ Identifiant |'___"“[ Cclé 2 valeur )
: / \‘\ -“’j}
——r—( Clé tco onnel 3: valeur ;I
N 4

Concepts orientés colonne [29].
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La figure 3 suivante illustre une comparaison

une autre orienté colonne :

entre une base de donnée relationnelle et

A B C D E
1 | foo  bar  hello 1| (Afoo) (B|bar) (C|hello)
2 Tom 2 @@

3 java | scala | cobol 3 (C Hj:ava) (D scaia) (Ecabol) I
- T
une BDD relationnelle une BDD orientée colonnes
Figure 3 : Comparaison entre base de donnée relationnel et une base de données

orienté colonne [29].
c. Les bases de données orientées document

La représentation orientée document est plus adaptée au monde de !’internet. Cette

représentation est trés proche de la représentation clé-valeur a ’exception faite que la valeur

est représentée sous la forme d’un document, on peut trouver dans ce document les données

organisées de maniere hiérarchique [27].

La figure suivante représente une base de données orientée document

D

! champ 1 2 valeur |
| |
| : |
| -
! champ 3 champ 4 : valeur 1|
| ' i il
; I
§ champ 5 :valeur 1
| |
| . I
i champ 6 valeur 1
e el 0 . S O TR 3 i 0 O s s e

Base de données orienté document [29].
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d. Les bases de données orientées graphe

La représentation orientée graphe est un palier a des problémes impossibles a résoudre
avec la BD relationnelle. Le cas d’utilisation le mieux connu est les réseaux sociaux ou
I’aspect graphe prend tout son sens [27]. La figure 4 suivante représente le concept base de

données orienté graphe :

Noeud 2

Noeud 1 Neeud 3

Noeud 4

Figure 4 : Concept base de données orienté graphe [29].
3- Technologies de Big data

Pour avoir le meilleur bénéfice de I'utilisation des SGBD et des données stockées dans
les machines, la solution est d’utiliser une interface conviviale, et pour supporter ces
dernieéres, il faut avoir une architecture physique et un systéme de fichier capable de les gérer.
Dans le cas du Big data on peut trouver plusieurs technologies et architectures matérielles
pour supporter la gestion et le traitement d’une grosse masse de données quel que soit son
type (texte, image, vidéo, base de données, etc.). Dans cette partie on va décrire les
technologies les plus utilisées de nos jours pour implémenter le Big data ainsi que

I"architecture matérielle supportée pour chaque technologie.

i. Le Framework Hadoop

Hadoop est d’abord un Framework Java open source d’ Apache, il est la mise en ceuvre de
base d’une technologie de traitement de données distribuées afin d’analyser un tres grand

volume de données (non structurées ou structurées) stockées en Hadoop Distributed File
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System (HDFY), la taille de I’ensemble de données varie généralement de plusieurs téraoctets

a pétaoctets [30].

La figure 5 illustre 1’architecture Hadoop :
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aseqRIeq [BUOLRIRI-UON
oSEHH

018 ‘1adssN007
‘31Z00) BIPUBSSEY) ‘0IAY ‘LR (UIY

sma[md 1810

HDES

Distributed Storage

Figure 5 : Architecture Hadoop 1.0 [31].

Dans Hadoop 1.0 il n’y avait pas d’autres modeles (autres que MapReduce) de traitement
de données, les développeurs Hadoop 1.0 réécrivirent les principaux composants du systeme
de fichiers pour produire Hadoop 2.0. Hadoop 2.0 fournit par API YARN, permet d’exécuter
les applications non-MapReduce (R, Spark, MPI, Giraph). La figure illustre les différents

modules ajoutés a Hadoop 2.0.

MapReduce Others
MapReduce
B e i o YARN
& ds {ciugter respurce management!
HDFS HDFS
fredundany rplizhin ttaraost fradundant raliahis ctnrapn)

Différents modules ajouter a Hadoop 2.0 [32].



1. Hadoop Distributed File System HDFS

HDFS est un systéme de fichier utilisé pour stocker de tres gros volumes de données
(structurées ou non structurées) sur un grand nombre de machines équipées et distribuées,
I’ensemble de ces machines forme ce que on appelle un cluster. C’est un systeme distribué,
extensible et portable développé par le créateur d’Hadoop a partir du systeme développé par

Google (GoogleFS) [33].

HDFS reprend de nombreux concepts proposés par des systeémes de fichiers classiques
comme ext2 pour Linux ou FAT pour Windows, HDFS est le systéeme de fichier qu’utilise
Hadoop pour sa base de données distribuées, inspiré de Google File System (GFS). Nous
retrouvons donc la notion de blocs (la plus petite unité que ’unité de stockage peut gérer), les
métadonnées qui permettent de retrouver les blocs a partir d’un nom de fichier, les droits ou
encore |’arborescence des répertoires. Il est composé d’un Namenode qui est le serveur maitre
et d’un certain nombre de DataNodes qui sont des serveurs contenant les données. Une méme
donnée est répliquée un certain nombre de fois sur différents DataNodes afin d’éviter les

pertes d’information.

La figure 6 présente la structure en nceuds du HDFS :

Figure 6 : La structure en noeuds du HDFS [33].



2. Le paradigme Mapreduce

MapReduce est une plate-forme de programmation de logiciels de la pile Hadoop qui
simplifie le traitement de grands ensembles de données et offre aux programmeurs une
méthode commune pour définir et orchestrer les tiches de traitement complexes sur un

systéme distribué [36], MapReduce implémente les fonctionnalités suivantes :

» Parallélisassions automatique des programmes Hadoop.
* Gestion transparente du mode distribué.

* Tolérance aux pannes.

MapReduce agit en décomposant le traitement en deux phase : une phase ‘Map’ et une
phase ‘Reduce’. Chaque phase posséde des pairs clé/valeur comme entrée et sortie. Les types
peuvent étre choisis par le programmeur qui spécifie également deux fonctions : la fonction
‘Map’ et la fonction ‘Reduce’. La fonction ‘Map’ lit ’entrée comme une liste de paires
clé/valeur et applique une UDF pour chaque paire. Le résultat est une seconde liste de paires
clé/valeur intermédiaires. Cette liste est triée et regroupée par clé dans la phase ‘Shuffle’
(brassage), et utilisée comme entrée pour la fonction ‘Reduce’. La fonction ‘Reduce’ applique
une deuxieéme UDF a chaque clé intermédiaire avec toutes ses valeurs associ€es pour produire

le résultat final [37].

a. Architecture de Framework Mapreduce

Il est basé sur une architecture maitre-esclave, représentée comme suit :

* Le maitre Mapreduce : Il contient le service Jobtracker qui est unique sur un Cluster,
son role est de recevoir les taches Mapreduce a exécuter (sous la forme d’une archive Java
Jar) et organise leur exécution sur un cluster [34].

* L’esclave Mapreduce : Il contient le service TaskTracker, chaque nceud du cluster
Iintégre pour un bon fonctionnement du Mapreduce [34].

1. Le JobTracker

e @Gere I’ensemble des ressources du systeme ;

e Recoit les jobs des clients ;

e Ordonnance les différentes tiches des jobs soumis ;
o Assigne les taches aux TaskTrackers ;

e Réaffecte les tdches défaillantes ;

e Maintien des informations sur 1’état d’avancement des jobs [34].

84



2. Un TaskTracker

o Exécute les tiches données par le Jobtracker ;

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

e A une capacité en termes de nombres de taches qu’il peut exécuter ;
e Heartbeat avec le JobTracker [34].

L’architecture du Framework Mapreduce est représentée par la figure 7 :

7

Clhent Hadoop Programme Hadoop

e (&11’“«“* 5 ;Q[I)H'»Vl)
"4 JobTracker
;-?
e ....... o
% TaskTracker 1 TaskTracker 1| © © | TaskTracker 1

Figure 7 : L’architecture du Framework Mapreduce [38].
b. Fonctionnement du Framework MapReduce

L'exécution d'un job MapReduce, concerne quatre entités indépendantes [39] :

e Le client, qui soumet le job MapReduce.

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

e Les TaskTrackers, qui gérent les tdches que le JobTracker lui a confiées. Les
TaskTrackers sont des applications Java dont la classe principale est TaskTracker.
e Le systeme de fichiers distribué, qui est utilisée pour le partage de fichiers de travail

entre les autres entités (TaskTrackers).
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Figure 8 : Schéma de fonctionnement de MapReduce [39].
L'exécution de MapReduce, suit les étapes suivantes :
1. Lancement du job

Le processus de lancement du job est établi par JobSummitter qui effectue les Opérations

suivantes (Figure 3.6.2) [39] :

e Demande aux JobTrackers I'ouverture d'un nouvel job ID (en appelant getNew-Jobld
() sur JobTracker) (étape 2 de la figure 3.6.2).

e Vérifie si les fichiers en input et output existent bien, si ce n'est pas le cas il retourne
une erreur.

e [Etabli la liste des sous taches qui seront données aux TaskTrackers, et renvoi une
erreur en cas de probléme (exemple : fichier de I'input introuvable).

o Copie les ressources nécessaires pour exécuter le travail, y compris le fichier JAR
(programme mapreduce) du job, les parameétres de configuration hadoop (hdfs.xml et
core-site.xml), les sous taches , la copie ce fait dans le systtme de fichiers du
JobTracker dans un répertoire nommé d'apres I'ID du job .

o Le JAR du job est copié avec une réplication haute (contr6lé par le parametre
mapred.submit.replication dans le fichier mapred-site.xml, qui est par défaut 10), de
sorte qu'il y'est beaucoup de copies a travers le cluster pour les TaskTrackers (étape 3

de la figure 3.6.2).
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e Indique au JobTracker que le job est prét pour l'exécution en appelant submit-Job ()

sur JobTracker (étape 4 de la figure3.6.2).
2. Initialisation du job

Une fois que le JobTracker exécute le submitjob () les actions suivantes sont déclenchées
[39] :

e Création d'un objet pour représenter le job ou la tache a exécuter et lance un processus
pour garder une trace de I'état d'avancement du job (étape 5).

e Récupération de la liste des sous taches (input split compute) crée précédemment lors
de I’étape3, récupération du nombre maximum de Reduce tasks a créé, il est déterminé
par la variable mapred.reduce.tasks dans {$SHADOOP HOME}/conf/mapredsite.xml.
(Etape 6)

3. Affectation des taches

o Les TaskTrackers envoient régulierement des hearthbeat au JobTracker pour lui
signifier leurs disponibilités a exécuter des jobs, si le JobTracker possede des jobs en
file d'attente il le confiera au TaskTracker. (Etape 7) [39].

e Maintenant que le job a été attribué au TaskTracker, Tout d'abord, il localise le fichier
JAR (copier lors de 1'étape 3) en le copiant depuis le systeme de fichiers partagé, Il
copie également tous les fichiers nécessaires a partir du cache distribué par

l'application sur le disque local (étape 8) [39].
4. Exécution du job

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

chaque tache (étape 10) [39].

3. La relation entre HDFS et MapReduce

Le serveur JobTracker est en communication avec HDFS ; il sait ou sont les données
d'entrée du programme Map/Reduce et ou doivent étre stockées les données de sortie. Il peut
ainsi optimiser la distribution des téches selon les données associées [40].

Pour exécuter un programme Map/Reduce, on devra donc :

o FEcrire les données d'entrée sur HDFS.

e Soumettre le programme au JobTracker du cluster.

e Récupérer les données de sortie depuis HDES.
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Figure 9 : Relation entre HDFS et MapReduce [40]

4- Conclusion

Les Big Data permettent d’accéder a de nouvelles opportunités d’affaire et de mieux
contrdler les risques, mais engendrent en contrepartie une évolution considérable des modeles
technologiques de I’entreprise. Les technologies qui permettent de traiter analyser et archiver
ces données. Posant ainsi des défis considérables concernant leur manipulation. Ces derniers
consistent en les nouvelles technologies complexes a appréhender. Comme les Big data, avant
qu’elles soient analysé nécessitent d’étre stockées et traitées, nous avons discuté les
différentes solutions de stockage et de traitement possible pour ce type de données. Dans le

chapitre suivant, nous allons présenter les méthodes de traitement relatives au Big data.
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ANNEXET1: Curseur retraite age 1’égale

DECLARE

CURSOR c_agent cursor NESS IS SELECT EXTRACT(year FROM

TO_DATE(AGT _DNAISS ;’"DD-MM-YY")) from h_agent r FOR UPDATE OF RE_AL;
CURSOR c¢_agent _cursor SEXE IS SELECT AGT _SEXE from h_agent r FOR UPDATE
OF RE_AL;

CURSOR c¢_agent cursor REC IS SELECT EXTRACT(year FROM
TO_DATE(AGT_DRECRUT,’DD-MM-YY")) from h_agent r FOR UPDATE OF RE_AL;
CURSOR ¢ _agent cursor ACT IS SELECT EXTRACT(year FROM

TO _DATE(SYSDATE,’DD-MM-YY"”)) from dual ;

v_agent ness number ;

v_agent_sexe char ;

v_date_act number ;

v_agent_nbef number ;

v_agent_rec number ;

BEGIN

OPEN c_agent cursor NESS ;

OPEN c_agent cursor NBE ;

OPEN c_agent cursor SEXE ;

OPEN c_agent cursor ACT;

OPEN c_agent _cursor REC;

LOOP

FETCH c_agent cursor NESS INTO v_agent ness ;

FETCH c_agent cursor SEXE INTO v_agent sexe ;

FETCH c_agent cursor NBE INTO v_agent nbef;

FETCH c¢_agent _cursor REC INTO v_agent rec ;

FETCH c_agent cursor ACT INTO v_date act;

EXIT WHEN c_agent cursor NESS%NOTFOUND;

IF v_agent sexe ="M’ THEN

IF v_date act-v_agent ness>= 60 THEN
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UPDATE h_agent r SET RE_AL="Y’ WHERE CURRENT OF
c_agent cursor NESS ;

UPDATE h_agent r SET RE_SCA="Y> WHERE CURRENT OF
c_agent_cursor NESS ;

UPDATE h_agent r SET RE_PR ="Y” WHERE CURRENT OF
c_agent cursor NESS ;

END IF ;

ELSE

IF v_agent nbef>3 THEN

v_agent nbef:=3 ;

END IF ;

IF v_date act-v_agent ness+v_agent nbef >= 55 THEN
UPDATE h_agent r SET RE_AL =Y’ WHERE CURRENT OF
c_agent cursor NESS ;

END IF ;

IF v_date act-v_agent ness >= 60 THEN

UPDATE h_agent r SET RE_AL="Y" WHERE CURRENT OF
c_agent cursor NESS ;

UPDATE h_agent r SET RE_SCA="Y’ WHERE CURRENT OF
c_agent cursor NESS ;

UPDATE h_agent r SET RE PR =Y’ WHERE CURRENT OF
c_agent cursor NESS ;

END IF ;

END IF ;

END LOOP;

END;

/

ANNEXE?2? : Curseur retraite Sans condition d’age
DECLARE
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CURSOR c¢_agent cursor IS SELECT EXTRACT(year FROM
TO _DATE(AGT DRECRUT,’DD-MM-YY")) from h_agent r FOR UPDATE OF
RE SCA;
CURSOR c¢_agent cursorl IS SELECT EXTRACT(year FROM
TO_DATE(SYSDATE,’DD-MM-YY?)) from dual ;
v_agent number ;
v_agentl number ;
BEGIN
OPEN c_agent cursor ;
OPEN c_agent cursorl ;
LOOP
FETCH c_agent cursor INTO v_agent ;
FETCH c_agent cursorl INTO v_agentl] ;
EXIT WHEN c_agent cursor%NOTFOUND;
IF v_agentl -v_agent >= 32 THEN
UPDATE h_agent r SET RE SCA =Y’ WHERE CURRENT OF ¢ _agent cursor ;
END IF ;
END LOOP;
END;
/
ANNEXE3
DECLARE

CURSOR c¢_agent cursor REC IS SELECT EXTRACT(year FROM

TO_DATE(AGT_DRECRUT,’DD-MM-YY")) from h_agent r FOR UPDATE OF RE PR

CURSOR c_agent_cursor NESS IS SELECT EXTRACT(year FROM

TO _DATE(AGT DNAISS ’DD-MM-YY”)) from h_agent r FOR UPDATE OF RE PR;

CURSOR c¢_agent cursor SEXE IS SELECT AGT _SEXE from h_agent r FOR UPDATE

OF RE_PR;
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CURSOR ¢ _agent cursor ACT IS SELECT EXTRACT(year FROM
TO _DATE(SYSDATE,"DD-MM-YY")) from dual ;

v_agent ness number ;

v_agent_sexe char ;

v_date act number ;

v_agent rec number ;

BEGIN

OPEN c_agent cursor NESS ;

OPEN c_agent cursor REC ;

OPEN c_agent cursor SEXE ;

OPEN c_agent cursor ACT;

LOOP FETCH c_agent cursor NESS INTO v_agent ness ;

FETCH c_agent cursor SEXE INTO v_agent sexe ;

FETCH c_agent cursor REC INTO v_agent rec ;

FETCH c_agent _cursor ACT INTO v_date_act ;

EXIT WHEN c¢_agent cursor NESS%NOTFOUND:;

IF v_agent sexe ="M’ THEN

IF v_date act -v_agent ness >=50 AND v_date act - v_agent rec >=20 THEN
UPDATE h_agent r SET RE_ PR ="Y* WHERE CURRENT OF
c_agent cursor NESS ;

END IF ;

ELSE

[F v_date act-v_agent ness >=45 AND v_date act-v_agent rec >=15 THEN
UPDATE h_agent r SET RE PR ="Y> WHERE CURRENT OF
c_agent cursor NESS ;

END IF ;

END IF ;

END LOOP;



END;

ANNEXE4
import java.io.JOException ; import java.util.* ;
import org.apache.hadoop.fs.Path ;

import org.apache.hadoop.conf.* ; ——> Package d’apache hadoop utilisé dans le
développement

import org.apache.hadoop.io.* ;

import org.apache.hadoop.mapred.* ;

import org.apache.hadoop.util.* ;

public class RetraiteTraitement implements Tool{

public static class MapClass implements Mapper<LongWritable, Text, Text, Text>{
private Text loc = new Text();

private Text rating = new Text();

public void map(LongWritable key, Text value, OutputCollector<Text, Text> output,
Reporter reporter) throws IOException{ La phase Map
—>

n.n

String[] rows = value.toString().split("; Le split (séparateur) est fait par « ; ».

);|=>

StringTokenizer tokenizer = new StringTokenizer(rows[0]);

if (rows.length >= 12){ Pour ne pas dépasser la colonne RE_AL

=t
String matricule = rows[0]; : Représente I’identifiant de Matricule de ’employé
String direction = rows[1]; > Représente ’identifiant du Direction de ’employé
String statu = rows[4]; : Représente I’identifiant d’Echelle de ’employé

String RE_PR=rows[8];z—=> Représente ’identifiant du Retraite prportionnel

String RE_ SCA= 1’0WS[9];=> Représente ’identifiant du Retraite sans condition
d’age

String RE_ AL =rows[10]; Représente ’identifiant du Retraite d’age légale.
- => P 5 =]

int count = 0; Utilisé pour compter le nombre de Y
> P P



int rated = 0; = Utilisé pour indiquer si le nombre De Y dans une ligne est
supérieure a 0

for (int col= 9;col<=11; col++) Colonnes 9 jusqu’a 11 représente RE_SCA,
RE PR et RE_AL respectivement, les valeur de ses colonnes peuvent étre Y ou N

{
If (rows[col].equals("Y"))I:.> Si la valeur de la colonne est Y alors on incrémente

count

count++;

}

If (count > 0) {
rated = 1;

}

loc.set(matricule+';'+directiont";'+techelle+"); Modifier la variable loc avec la
concaténation des trois valeurs cité entre parenthéses.

rating.set(1 + '\t' + rated + "\t" + count); numTotal, numRated, rating

— >
output.collect(loc, rating); > Sortie du Map avec les fréquences.
}

}

public static class Reduce extends MapReduceBase implements Reducer<Text, Text, Text,
Text>

{

public void reduce(Text key, Iterator<Text> values, OutputCollector<Text, Text> output,
Reporter reporter) throws IOException{ — la phase Reduce

int rating = 0; iy Avoir le nombre De Y

int numRated = 0; — Utilis€ pour Définir si la ligne contient des Y

int numTotal = 0; — Utilisé pour vérifier que les lignes sont unique

while(values.hasNext()){

String tokens[] = (values.next().toString()).split("\t");=> le split es fait par la
tabulation.

int tot = Integer.parselnt(tokens[0]);
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int num = Integer.parselnt(tokens[1]); — Affecter la valeur de rated a num

int val = Integer.parselnt(tokens[2]): : Affecter le nombre de Y a val .
if(val > 0) //filters out markets with no data
{

rating = (rating*numRated + val*num)/(numRated+num);
numRated = numRated + num;

h

numTotal = numTotal + tot;

}
If (rating>0)

output.collect(key, new Text(numTotal + "\t" + numRated + "/t"+ 1'ating));= : Affichage
du résultat du job

}
J
public static void main(String[] args) throws IOException{

JobConf conf = new JobConf(RetraiteTraitement.class); Classe de
>
org.apache.hadoop.mapred.JobConf

conf.setJobName(" RetraiteTraitement"); > Nom du job

conf.setOutputKeyClass(Text.class); Déterminer le type de clés clé géré par le

mapper

— >

conf.setOutputValueClass(Text.class); : Déterminer le type de valeur géré par le
mapper

conf.setMapperClass(MapClass.class);l=> Deéfinir la class que le mapper qu’on va
utiliser

FileInputFormat.setInputPaths(conf, new Path( args[0])); ==> Définir le fichier HDFS
d'entré du job et le chemin des données a traiter

FileOutputFormat.setOutputPath(conf, new Path(args[1]))=—=> Définir le fichier HDFS de
sortie du job, ou le programme affiche ses résultats

conf.setInputFormat(TextInputFormat.class);=> Déterminer le format d'entrer, ce
format sera transmis au mapper
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conf.setOutputFormat(TextOutputFormat.class); =—=> Déterminer le format de sortir du

programme
JobClient.runJob(conf);
}

ANNEXES5S
import java.io.lOException ; import java.util.* ;
import org.apache.hadoop.fs.Path ;

import org.apache.hadoop.conf.* ; ==> Package d’apache hadoop utilisé dans le
développement

import org.apache.hadoop.io.* ;

import org.apache.hadoop.mapred.* ;
import org.apache.hadoop.util.* ;

public class MPWR implements TOOL{

public static class Map extends MapReduceBase implements Mapper
<LongWritible,text,text,IntWritble>{

Private final static IntWritable one = new IntWritable(1);
Private TexT map = new Text();
private String line;

public void map(LongWritable key, TEXT value, OutputCollectorw <Text,IntWritable>
output,Reparter reparter) throws IOException{ La phase Map
—>

String line = value.toString();

String|[ | rows = value.toString().split(";"); I=>Le split (séparateur) est fait par « ; ».
StringTokenizer tokikenizer = new StringTokenizer(rows|[1]);

int count=0;

String departement= rows [1]; Représente I’identifiant du Direction de I’employé

String RE_PR=rows|[8]; Représente ’identifiant du Retraite prportionnel

>

String RE_ SCA=rows[9]; —_ Représente ’identifiant du Retraite sans condition
d’age

String RE_AL = rows[10]; —_— Représente ’identifiant du Retraite d’age l1égale.
While(tokikenizer.hasMoreTokens()){
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map.set(tokikenizer.nextToken());

map.set(departement+ "\t"+RE_SCA+"RE AL); > Sortie du Map avec les fréquences.
output.collect(map,one); ; Contage du nombre d'événements.

1

J

1
S

public static class Reduce extends MapReduceBase implements Reducer<Text, Text, Text,
Text>

{

public void reduce(Text key, Iterator<Text> values, OutputCollector<Text, Text> output,
Reporter reporter) throws IOException{ —_ la phase Reduce

int rating = 0; — Avoir le nombre De Y

int numRated = 0; — Utilisé pour Définir si la ligne contient des Y

int numTotal = 0; —_ Utilisé pour vérifier que les lignes sont unique

while(values.hasNext()){

String tokens[] = (values.next()‘toString()).split("\t");=> le split es fait par la
tabulation.

int tot = Integer.parselnt(tokens[0]);
int num = Integer.parselnt(tokens[1]); —_ Affecter la valeur de rated 2 num
int val = In‘[eger.parseInt(’[okens[2])_']:> Affecter le nombre de Y a val .
if(val > 0) //filters out markets with no data

{

rating = (rating*numRated + val*num)/(numRated+num);

numRated = numRated + num;

}
numTotal = numTotal + tot;

}

[f (rating>0)
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output.collect(key, new Text(numTotal + "\t" + numRated + "/t"+ ra’ting));E > Affichage
du résultat du job

h
}
public static void main(String[] args) throws [OException{

JobConf conf = new J obC0nf(Re‘[raiteTraitement.class)'E : Classe de
org.apache.hadoop.mapred.JobConf

conf.setJobName(" RetraiteTraitement"); » Nom du job

conf.setOutputKeyClass(Text.class); Déterminer le type de clés clé géré par le

-

mapper

conf.setOutputValueClass(Text.class); : Déterminer le type de valeur géré par le
mapper

conf.se’[MapperClass(MapClass.class);|=> Définir la class que le maper qu’on va
utiliser

FileInputFormat.setInputPaths(conf, new Path( args[0])); ==> Définir le fichier HDFS
d'entré du job et le chemin des données a traiter

FileOutputFormat.setOutputPath(conf, new Path(args[1]))==> Définir le fichier HDF'S de
sortie du job, ou le programme affiche ses résultats

conf.setInputFormat(TextInputFormat.class);=> Déterminer le format d'entrer, ce
format sera transmis au mapper

conf.setOutputFormat(TextOutputFormat.class); =—=> Déterminer le format de sortir du
programme

JobClient.runJob(conf);
}

ANNEXEG6
package wecr;
import java.io.IOException ; import java.util.* ;
import org.apache.hadoop.fs.Path ;

import org.apache.hadoop.conf.* ; ==> Package d’apache hadoop utilisé dans le
développement

import org.apache.hadoop.io.* ;

import org.apache.hadoop.mapred.® ;
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import org.apache.hadoop.util.* ;
public class MPWR implements TOOL{

public static class Map extends MapReduceBase implements Mapper
<LongWritible,text,text,Int Writble>{

private final static IntWritable one = new IntWritable(1);
private TexT map = new Text();
private String line;

public void map(LongWritable key, TEXT value, OutputCollectorw <Text,IntWritable>
output,Reparter reparter) throws IOException{

String line = value.toString();

String[] rows = value.toString().split(";");

StringTokenizer tokikenizer = new StringTokenizer(rows[1]);

int count=0;

String departement= rows [1];1_—_> Représente ’identifiant du Direction de I’employé
String Echelle = rows|[3] — Représente I’identifiant du Direction de I’employé

String RE PR= Représente ’identifiant du Retraite Proportionnel

rows[8]; -
String RE_SCA= rows[9]; — Représente ’identifiant du Retraite Sans Condition
d’AgeS

String RE_ AL =rows[10]; — Représente ’identifiant du Retraite Age Légale
While(tokikenizer.hasMoreTokens()){
map.set(tokikenizer.nextToken());

map.set(departement+ "\t”+Echelle+”\t"+RE_PR+"\t"+RE_SCA+"\t"RE_AL);I=:> Sortie
du Map avec les fréquences.

output.collect(map,one); — Contage du nombre d'événements.
!
S

}

public static class Reduce extends MapReduceBase implements Reducer<Text, Text, Text,
Text>

{
§
public void reduce(Text key, Iterator<Text> values, OutputCollector<Text, Text> output,
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Reporter reporter) throws IOException la phase Reduce

p porter) ption{ _, lap

int rating = 0; Avoir le nombre De Y

int numRated = 0; —— Utilisé pour Définir si la ligne contient des Y
int numTotal = 0; — Utilisé pour vérifier que les lignes sont unique

while(values.hasNext()){

String tokens[] = (values.next().toString()).split(”\t");=:> le split es fait par la
tabulation.

int tot = Integer.parselnt(tokens[0]);
int num = Integer.parselnt(tokens[1]); — Affecter la valeur de rated 2 num

int val = Integer.parselnt(tokens| Affecter le nombre de Y a val .

if(val > 0) //filters out markets with no data

{

rating = (rating*numRated + val*num)/(numRated+num);
numRated = numRated + num;

}

numTotal = numTotal + tot;

}

If (rating>0)

output.collect(key, new Text(numTotal + "\t" + numRated + "/t"+ rating)); Affichage
du résultat du job

|
J
1
J
public static void main(String[] args) throws IOException{

JobConf conf=new J obConf(RetraiteTraitement.class)5‘ : Classe de
org.apache.hadoop.mapred.JobConf

conf.setJobName(" RetraiteTraitement"); » Nom du job

conf.setOutputKeyClass(Text.class); Déterminer le type de clés clé géré par le

mapper

>

conf.setOutputValueClass(Text.class); : Déterminer le type de valeur géré par le
mapper
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conf.setMapperCIass(MapClass.class);|:> Définir la class que le maper qu’on va

utiliser

FileInputFormat.setlnputPaths(conf, new Path( args[0])); =—=> Définir le fichier HDFS
d'entré du job et le chemin des données a traiter

FileOutputFormat.setOutputPath(conf, new Path(args[1]))—=> Définir le fichier HDFS de
sortie du job, ou le programme affiche ses résultats

conf.setlnputFormat(TextInputFormat.class);e—=> Déterminer le format d'entrer, ce
format sera transmis au mapper

conf.setOutputFormat(TextOutputFormat.class); =—=> Déterminer le format de sortir du
programme

JobClient.runJob(conf);

}

}
ANNEXE7

package wecr;
import java.io.IOException ; import java.util.* ;
import org.apache.hadoop.fs.Path ;

import org.apache.hadoop.conf.* ; ==> Package d’apache hadoop utilisé dans le
développement

import org.apache.hadoop.io.* ;

import org.apache.hadoop.mapred.* ;

import org.apache.hadoop.util.* ;

public class Potentionl Total implements Tool {

public static class Map extends MapReduceBase implements Mapper <LongWritable, Text,
Text, IntWritable> {

private final static IntWritable one = new IntWritable (1) ;
private Text map = new Text() ;
private String line ;

public Void map(LongWritable key, Text value, Outoutcollector<Text, Intwritable> output,
Reporter reporter) Throws IOException

String line = value. toString() ;
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String[] rows = value. toString (). split(" ;");==> le split est fait par «; »
StringTokenizer tokenizer = new StringTokenizer(rows[2]) ;
int count =0 ;
String Matricule = rows [0]; — Représente ’identifiant du matricule de I’employé
String Destination = rows [1]; — Représente I’identifiant du site visite.
while (tokenizer.hasMoreTokens() {
map.set(tokenizer.nextToken()) ;
if(rows[3].equals("185.63.147.10") || rows[3]. equals ("104.83.17.25")
|| rows[3].equals("210.58.211.78") || rows[3]. equals("199.10.156.70") ){
if(rows[3].equals(185.63.147.10"))
Destination="https://www.linkedin.com";
if(rows[3].equals(104.83.17.25"))
Destination="https://dz.viadeo.com/ft/";
if(rows[3].equals(216.58.211.78"))
Destination="https://plus.google.com";
if(rows[3].equals(199.16.156.70"))
Destination="https://twitter.com";
map.set(Matericul+ '.'+Destination) ;

Output.collect(map, one);

1
J

)
public static class Reduce extends MapReduceBase implements Reducer<Text, IntWritable,
Text, IntWritable> { / phase reduce public void reduce(Text key, Iterator<IntWritable>
values, OutputCollector<Text, IntWritable> output, Reporter reporter) throws IOException {
ntsum=0;

while (values.hasNext()) {

sum += values.next().get() ; /agrégation ou sommation

)

output.collect(key, new IntWritable(sum)) ; / affichage du résultat.

}
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public static

public static void main(String[] args) throws IOException{

JobConf conf = new J obConf(RetraiteTraitement.class)é : Classe de
org.apache.hadoop.mapred.JobConf

conf.setJobName(" RetraiteTraitement"); . Nom du job

conf.setOutputKeyClass(Text.class); Déterminer le type de clés clé géré par le
mapper

conf.setOutputValueClass(Text.class); : Déterminer le type de valeur géré par le
mapper

conf.setMapperClass(MapClass.class);=> Définir la class que le maper qu’on va
utiliser

FileInputFormat.setInputPaths(conf, new Path( args[0])); ==> Définir le fichier HDFS
d'entré du job et le chemin des données a traiter

FileOutputFormat.setOutputPath(conf, new Path(args[1]))=—=> Définir le fichier HDFS de
sortie du job, ou le programme affiche ses résultats

conf.setlnputFormat(TextInputFormat.class);—=> Déterminer le format d'entrer, ce
format sera transmis au mapper

conf.setOutputFormat(TextOutputFormat.class); =—=> Déterminer le format de sortir du
programme

JobClient.runJob(conf);
1
i1

)
S

Annexe8

Installation de Hadoop :

Pour installer Hadoop en mode Single Node, on passe par les étapes suivantes :

> Création d’une machine virtuelle

Pour créer notre premiére machine virtuelle Master (adresse IP= 192.168.78.111), on
clique sur New Virtuel Machine sous VMware puis on spécifie le systéme utilisé par I’image
du systeme Centos qu’on a téléchargé « CentOS-6.4-x86 64-bin-DVDI1.iso », ensuite on
affecte a notre machine 4 GO de la RAM et 20 GO de disque dur. Pour le mode Network on
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utilise le NAT car il permet de connecter plusieurs machines virtuelles entre elle sur le méme

poste physique et d’avoir acces a internet. La figure 10 présente la configuration de la

machine virtuelle Master.

Edit Wiew VI Tabs  Help

File

Library x
' ‘ - {n) Home i fffj Master

Shared Vs

4
(' :x ;
T
[

aii Memory

{1 Processors
L Hard Disk (SCSH) &
-~/ CD/DVD (IDE)

CMetwork Adaptel, MA

Figure 10 : Configuration de la machine virtuelle Master

Avant toute installation de nouveaux paquets, on a mis a jour le cache des paquets sur

notre machine. La commande suivante sert a télécharger la nouvelle liste des paquets

proposés par le dépot

yum — update.

A la fin, on va modifier le nom de I’host (hostname) de la machine dans le fichier

/etc/sysconfig/network.

>  Installation de JAVA
Le composant java est un outil indispensable pour 1’exécution des jobs Hadoop. Dans

notre cas on a installé la version de java qui est compatible avec la version 4.7.1 du Cloudera

CDH. La figure 11 présente la version de Java installée
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[root@aster clouderal# java -version

java version "1.7.0 67"

Javal{TM) SE Runtime Environment (build 1.7.0 67-h01)

Java HotSpot{TM) 64-Bit Server WM (huild 24.65-b04, mixed mode)]
[root@aster clouderal# By ZEGAOUI Nadjet et CHAIBI Elmahdi!

Figure 11 : Version du Java installée

Apreés Dinstallation, on va informer Linux qu’Oracle Java 1.7.0 67 sera désormais

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

Sudo update-alternatives —install "/usr/bin/java" "java" "/usr/local/java/jdk 1.7.0 67/
bin/java" 1

A la fin, on ajoute dans le fichier descripteur des variables du systéme./etc/profile, les
lignes prescrites dans la figure suivante, pour définir les variables d’environnement

JAVA _HOME. La figure 12 présente le contenu de fichier./etc/profile.

U GNUnang 209

i
fi
done

unset 1
unset -f pathmunge
export JAVA HOME=/usr/java/]dkl.7.0 67-cloudera
export ANT | HOME=/usr/local/apache-ant/apache-ant-1.9.2
export M2 HOME=/usr/local/apache- maven/apache-maven-3. 0.4
axport PATH=/usr/local /firafox: /shin: $IAVA HOME/bin: $ANT HOME/bin: $M2 HOME/bin: $
By ZEGAOUI Nadjet et CHAIBI Elmahdil]

figure 12 Fichier. /etc/profile

Installation de Cloudera Quickstart

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

initialement le fonctionnement de base d’Hadoop.
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On a remarqué que tous les services d’Hadoop ont démarré automatiquement des qu’on

lance la machine VM :

File Edit View Search Temminal Help

localhost cloudera]# jps

Figure 13 : Processus java d’Hadoop

Le probléme rencontré dans cette méthode d’installation est lié au fait que Cloudera
Quickstart ne fonctionne qu’avec un seul nceud et toutes les modifications effectuées doivent

étre réinitialisées apres chaque redémarrage de la machine.

»  Installation manuelle du CDH repository

La distribution Cloudera fournit une installation modulaire par package assez souple. Il
est donc possible d'ajouter les différents composants de la distribution Hadoop via le

gestionnaire de packages.

Apres ces tentatives, on s’est fixé sur cette troisieme option d’installation manuelle de

CDH 4, en passant par les étapes suivantes :

e Télécharger le fichier de configuration de I’entrep6t de Cloudera a partir du site
(Http://archive.cloudera.com/cdh4/one-click-install/redhat/6/x86 64/cloudera-cdh-4-

0.x86_64.rpm) ou avec la ligne de commande :

wget archive.cloudera.com/cdh4/one-click-install/redhat/6/x86_64/Cloudera-cdh-4-

0.x86_64.rpm

e Exécuter la commande pour installer le fichier téléchargé :

vum —nogpgcheck localinstall Cloudera-cdh4-0.x86_64.rpm
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La figure 14 montre la version de Cloudera CDH installé avec la version d’Hadoop

utilisée.

File Edit View Search Terminal Help
[roonaﬂanter c10uderd] fddoop yersion =

Subversio

2426609

Compiled by jenkins on 2016-01-29T65;407

Compiled with protoc 2.5.0

From source with checksum c2393bT01dc7b2d15446TT11d272441

This command was run using /usr/1ib/hadoop/hadoop-common-2.6.0-cdh3. 6.8, jar
[rootiaster clouderal# By ZEGAOUI Nadjef ett CHAIBI Elmahdll

Figure 14 : Version d’Hadoop utilisée

Annexe9
Variables ou parametres de configuration de hadoop :

Tous les fichiers de configuration d'Hadoop sont disponibles dans le répertoire
/etc/hadoop/conf [59].
Les fichiers de configuration d'Hadoop fonctionnent sur le principe de clé/valeur : la clé

correspondant au nom du paramétre et valeur a la valeur assignée a ce paramétre. Ces fichiers

de configuration utilisent le format XML.
Les principaux fichiers de configuration de l'environnement hadoop sont :

e core-site.xml : contient Les paramétres de configuration de base pour Hadoop, tels que

les parametres d'E/S qui sont commun a HDFS et MapReduce [59].

e hdfs-site.xml : contient les paramétres de configuration pour les process HDFS : le
nom du NameNode, le secondaire NameNode, et les noms des DataNodes, aussi le nombre de
réplication d'un bloc qui détermine généralement le nombre de DataNodes. Beaucoup d'autres

parametres y figurent [59].

e mapred-site.xml : contient les paramétres de configuration pour les jobs MapReduce,

'adresse du JobTracker, et 'adresse des TaskTrackers

» Paramétres du fichier core-site.xml [59].

Tableau 1 : Parameétres du fichier core-site.xml [59]
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Parameétre Valeur

Exemple

fs.defaultFS URI of NameNode

192.168.78.111

» Paramétre du fichier Hdfs-site.xml [S9].

Tableau 2 : Paramétre du fichier Hdfs-site.xml [S9].

Paramétre Valeur

Exemple

dfs.name.dir Chemin sur lequel les journaux de

transactions sont stockés.

Liste de répertoire qui peut
étre séparée par des virgules

pour la redondance. Repl,

Rep2, Rep3.

Dfs.replication | Nombre de réplications d’un bloc sur les

DataNodes

dfs.data.dir Chemin local sur lequel des DataNodes

stocke leur block

Liste de répertoire qui peut

étre séparée par des virgules

pour la redondance. Repl,

rep2, rep3

» Paramétres du fichier mapred-site.xml [S9]

Tableau 3 : Paramétres du fichier mapred-site.xml [59].

Paramétre Valeur

Exemple

mapred.job.tracker
JobTracker

Host ou IP et le port du| 95 16878111:8021

mapred.system.dir

Chemin sur le HDFS ou doit | doit étre accessible depuis

Mapreduce stocke fichiers | le serveur et les machines
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system. clientes.

Liste de chemins séparés par des
virgules, sur le systeme de

fichiers local ou les données de

pilosl MapReduce seront Par défaut, 2 (2 cartes et 2

mapred.tasktracker. Scrites. L .. )
pred.tasktracker temporairement écrites. Le réduit), mais il varie en

nombre maximum de tdches

{map|reduce}.tasks.maxim fonction de votre matériel.

um MapReduce, qui sont exécutées

simultanément sur un

TaskTracker donné.

Liste des datanode admis et

dfs.hosts/dfs.hosts.exclude -

Liste des tasktrackers
mapred.hosts/mapred.hosts

.exclude admis et exclu.

Annexel0
Configuration d’un cluster Hadoop :

Apres avoir réalisé les étapes de la section précédente, on passe a la configuration de
notre cluster Hadoop multi nceuds, on va utiliser un cluster de deux machines virtuelles, un

master Master (Namenode, JobTracker) et un slaves : Slave (Datanode, TaskTracker).

Pour y arriver il faut suivre les étapes suivantes :

1. Grace a la virtualisation, on a cloné une machine virtuelle Slave (adresse I[P=
192.168.78.112) a partir de la machine Master (Slave est une copie du Master), aprés on ne

change que leur noms hosts de nos machines a I’aide de la commande linux :

nano /etc/init.d/cloudera-quickstart-init.




Comme la figure 15 nous I’indique.

addbhat_transparent_hugepag
rrelsmudredhat Cransparent hugs

OSTNAMELT S Jete/sysconTig/Mmatworh

)

5
{
Fwar/libsclovdara- qulckstar iy tutorial
K] -m SLmnlaHTTRSarver 80 &
¥

fi
By ZEGACLT Nadien, (HAIBI £lmahcaB
-- THSERT --

Figure 15 : Fichier etc/init.d/cloudera-quickstart-init

2. Configurer un réseau entre les deux serveurs de cluster en ajoutant les deux hotes et

leurs adresses dans le fichier /etc/hosts. Comme la figure 16 nous I’indique :

Tocamlhost  Localho$
lLocathost i

laocaihost, domain

QuUICESTart
& OF
i i

By ZEGAQUT Hadiet . CHAIST Elmahdif

Figure 16 : Fichier /etc/hosts. Des deux serveurs

Cette configuration est temporaire, il faut la garder d’une maniére permanente en

réécrivant le fichier /usr/bin/cloudera-quickstart-ip, comme illustre la figure 17 :
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._..1

is fule is ganerated by

3 which 12 invokad
feto/init. dicloud :

1t
by } ¥ ”=1n_1( IT VJL way that
Feto/hosts Ls generated, you o tﬂf adit Jetc/init. dicioudera-guickstars-Lolt
Foand b code : deTarﬁnt ip aiizgxc as @ pprdn@rer to
dJuse/bin/clovders-guickstart-1p, or you may comment out that Line and mar
# feto/hosts yourself.

Master. cloudera Master
Slave. cloudera Slave
s, dornaLn
-.C‘I QP%lhaaf alhost. domain
0.3, L : 1 auickstart

hy: ZEGAGUI Nadje

w

, CHAIBI Elmahdilf

Figure 17 : Fichier /ust/bin/cloudera-quickstart-ip
Configurer le SSH. Apres 1’établissement de la connexion entre les deux serveurs, il faut
sécuriser cette connexion par la configuration du ssh. Les deux serveurs doivent étre

accessibles par le protocole ssh sans mot de passe (par échange de clé public et privé

uniquement). Pour ce faire, il suffit de générer la clé publique RSA sur les deux serveurs :

Jroots. sihfl‘
nv@r-rlx

ssphrasel:

?cui Bean saved in Arootys. sshiid rsa,
Your sayead Lndron“r/ ssh/ad rea.pub .

36 4528087, 56:91:

[rogn@pster < cuﬂﬁrﬁ # BY ZEGAQUL MNadjet, at JHAIBI 52Wahﬁil

Figure 18 : Génération d'une clé publique RSA depuis Master
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File Edit Miew Search T»:-zrmmal ﬁelg‘z

[root@slave ¢ Bl
Generating pub i palr.
Enter T'_i{ﬂ in which to save tf‘@ fiﬂ‘,x i/root/.ssh/id rsa):
/root/.ssh/id rsa aslready exists.

{empty Tor no passphrase]:
Enter same ua“uhruw again:
YOUF 1r1en‘rh,mt1,of,; has been saved In froo
Your public key has been saved in 7
The key T1 .;eipr1n1 ig:
? 1286099 ber ldrda 3T ed:94:94: 58
The key's randomart image is:

+--[ RSA 2048]----+
|
1 | o + i
’ + .00 * ]
E % 4 %
i Q O+
i 0
Eo

[t ootaglaw UUmiemg# BY ZEGAOUI Nadjet =t CHAIBI Elmahdiff
Figure 19 : Génération d'une clé publique RSA depuis Slave

Apres cette étape, les clés doivent étre échangées entre les deux serveurs :

ve clouderalsd BY ZEGADUT 1

Figure 20 : Copie de la clé publique sur les nceuds Master et Slave

3. Installer les composants de la distribution Hadoop
Aprés avoir configuré notre cluster, il faut ajouter les différents composants requis via le

gestionnaire de packages :

e Pour le Master, on ajoute deux packages NameNode et JobTracker avec les lignes de

commandes suivantes :

vum install Hadoop-0.20-mapreduce-jobtracker
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vum install Hadoop-hdfs-namenode

o Pour le Slave, on ajoute les packages DataNode et TaskTracker en exécutons la

commande suivante :

vum install Hadoop-0.20-mapreduce-taskiracker Hadoop-hdfs-datanode

4. Configurer les fichiers d’environnement d’Hadoop
Tous les fichiers de configuration d’Hadoop sont disponibles dans le répertoire

/etc/Hadoop/conf. Ces paramétres de configuration sont lus par le Framework Java d’HDFS et

de MapReduce.

o Configuration du fichier /etc/Hadoop/conf/core-site.xml (Voir figure 20)
On doit spécifier I’URI du NameNode, qui devra étre connue par tout le systéme ; pour
notre cas c’est la machine Master.

=configurations
<propertye i
| zname=fs .defaul tF5=/nanes -
levalueshdfs://192.168.75. 111: 020</values f
< PTEEETTYE

<!« DOZIE proxy user setting --=
BY ZEGAOUI Madjet , el CHAIBI Elmahdiff

<propertys
Figure 20 : Configuration du fichier /etc/Hadoop/conf/core-site.xml

o Configuration de fichier /etc/Hadoop/conf/mapred-site.xml (voir figure 21 et

figure 22)

Dans ce fichier on doit définir I’host et le numéro de port du JobTracker qui est la machine

Master.

File Edit View Search Terminal Help

| GNUhano 2.0.9 = File: /efc/hadoop/conf/mapred-site xml

=zconfiguration=

<property>
<name=mapred. job. tracker</name=>
<yglue=192, 168,768, 111: 802 1</value=>
</property>

Figure 21 : Configuration de fichier /etc/Hadoop/conf/mapred-site.xml du Master
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Les mémes modifications du fichier mapred-site.xml, sont refaites sur le nceud Slave en
ajoutant les répertoires ou les TaskTracker enregistrant les données.

Bconfiguration=

<property=
<hame=papred. job. tracker</name>
<value>192.168.78.111:8021«</value>
</property>

<propertys
| <name=mapreduce. Tranewor K. name</name>

| <valuesyarn</value>

Figure 22 : Configuration de fichier /etc/Hadoop/conf/mapred-site.xml du Slave

e Configuration de fichier /etc/Hadoop/conf/hdfs-site.xml (voir figure 23)
Ce fichier doit étre configuré dans les deux nceuds, il contient les paramétres de

configuration pour le processus HDFS.

zconfigurations
property=
namexdfs. replications/name>
zyalue=2</yalles
Z/propertys>

BY ZEGAOUL Nadjet, et CHAIBI el mahdil

- = 1 ' '

Figure 23 : Configuration de fichier /etc/Hadoop/conf/hdfs-site.xml

5. Démarrer les services d’Hadoop en exécutant les commandes suivantes :

o Avant de démarrer le serveur Hadoop dans le nceud master (NameNode), on doit

formater le systéme de fichiers en HDFS.

sudo —u hdfs Hadoop namenode —format

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

NameNode/JobTracker, on exécute :

fete/init.d/Hadoop-0.20-mapreduce-jobtrackerstart

e Pour démarrer les services DataNode et TaskTracker dans le noud Slave, on exécute :
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fete/init.dHadoop-hdfs-datanode start

fete/init.d/Hadoop-0.20-mapreduce-tasktracker start

6. Vérification de I’état des services d’Hadoop :

Pour vérifier I’exécution des processus Java, il faut lancer la commande jps dans le
terminal linux pour le master (voir la figure 24), et pour le Slave (voir la figure 25)

frootiMaster cloudaral# jps 2
Jps

Bootstrap

HRegLonServer

v

-
s
&3
.
¥ g
3
-
¥
A

flar
tarysarver
JobHLs toryServer
Bogtstrap

sy rceManager

JuorgmPaariamly
5 Thrittserver

BY ZEGADUL Madien et CHAIBI einahdifl

Figure 24 : Processus java d’Hadoop sur le nceud Master

unavaillahble

Journall
Bontstrap
secondaryilansiode
HodeManager

3909 Worker
363 i i
21147
0218 Jps
5 Bootstrap

2843 :
{root@Slave init.dl# BY ZEGARUTI Madjet et CHAIBI Elmahdiff

Figure 25 : Processus java d’Hadoop sur le nceud Slave
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° Il est possible de vérifier le bon fonctionnement du notre cluster a I’aide des interfaces
WEB. Par défaut, elles sont disponibles sur le Web UI pour le NameNode

http://192.168.78.111:50070 , la figure 26 présente 1’état de notre cluster :

HEm a9 B

& ¢ 192168.78. 111 : 5047 health itn# tab. pvarvaw v o

{"‘Cloudera { iHue [_jHadoopv | {ilmpalav (_iSpark~ {"iSolr i iOozie { :Overview : :Cloudera Manager

Non Heap Marmory usad 28.62 MB of 31 MB Commited Nen Heap Mermnory. Max Non Heap Memory is 130 MB.

Configured Capacity: 54.64 GB —

DFS Usadd: 481.57 MB

Hon DFS Usail: 25.1GB

DFS Remaining: ’ 29,07 GB

DF5 Used%: 0.86%

DFS Remaining%: 53.2%

Block Pool Used: 481.57 MB

Block Pool Use:d: 0.66%

Datalodes usages% {Min/Madian/Max/stdDev): 0.8R2% / 0.86% [ 0.86% [ 0.00%

1 {(Decommissionad: 0)

0 (Decornmissionad: ()

Figure 26 : Etat de notre cluster

Le commentaire N°1 de la figure 26 indique une capacité totale de 54.64 GO, aussi le

commentaire N°2 indique I'existence d'un seul DataNode en cliquant sur le « live Nodes »

La Figure 27 presente 1’etat du Slave

x
e -~
- o B 4 Yy B B
Tioudera Fue radou v JHBgsas T Epargs Ty O Gugrdiew | Cloudara Masagar
. 4 “~
Datanode Informalion
Meitn (TR
L d Arrun LEs P Foaliad
cnrnbard RHiabe Cagagily  fsod L Homurng Sacks wsedd Wil 5 WSS ian
TASY V36 A3 &5 R an’y 2
%4

Figure 27 : Etat du Slave

L'architecture du cluster Hadoop est préte pour l'exécution des Jobs MapReduce, il reste

bien slr a implémenter le job MapReduce en Java.
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Annexell
Environnement de développement des programmes MapReduce :
Comme outil de programmation nous allons travailler avec Eclipse Java, pour cela nous

allons commencer par importer les packages Hadoop.

La figure 28 illustre l'environnement de développement des jobs mapreduce, en rouge le

nom des principaux packages hadoop que nous allons utiliser :

i Package Explorer 2 = B  Jiretraitejava R = 7
= & - i package sonatrache2; ~

. P, 2+ iaport java.ilo.IOException;

° parquet-formatjar 3 import java.util.ArraylList;

L

igport java.util.Iterator;

3 dmpori java.util.List;

& importi java.io.File;

7 import java.util.StringTokenizer;

% iaport org.apache.hadoop.conf.Configuration;

i org.apache, hadoop.conf.Configured;

1 org.apache. hadoop.fs.Path; :
org.apache.hadoop.io. Longiritable;
org.apache, hadoop.io, Text;

. org.apache.hadoop.mapred. TextInputFormat; :
org.apache. hadoop. mapred. TextoutputFormat;
org.apache.hadoop. mapred. FileInputFormat;
org.apache.hadoop.mapred. FileOutputFormat;
org.apache.hadoop.mapred. JobClient;

. org.apache.hadoop.mapred. JobConf;

- org.apache.hadoop.mapred. MapReduceBase;
org.apache. hadoop. mapred. Mapper;

- org.apache.hadoop.mapred. OutputCollector;
org.apache. hadoop.mapred. Reducer;

. org.apache.hadoop.mapred. Reporter;
org.apache.hadoop.util. Tool;
org.apache.hadoop.util. ToolRunner;

wo parquet-encodingjar
w0 parguet-common.jar
wn parquet-column,jar
w0 parquet-cascadingjar -
« parquet-avrojar - i

= hadoop-nfs-2.6.0-cdh5.6

o hadoop-nfsjar -

«» hadoop-comrnon-tests,
« hadoop-cornmon-2.6.0-¢. |
o hadoop—comrnon—2.6.0-c'

we hadoop-cormrnon jar - A

o hadoop-aws-ZG.O-cth.(;

we hadoop-aws.jar - i
«w hadoop-auth-2.6.0-cdh5.:
w0 hadoop-auth,jar - #
~ hadoop-annotations-26.
w0 hadoop-annotations,jar

iaport

vV VYV V VIV VY VvVV VYV VYTV Vv WV

Figure 28 : L'environnement de développement des jobs mapreduce

Nous allons notamment utiliser les packages org.apache.hadoop.io, org.apache.hadoop.fs
et org.apache.hadoop.mapred, pour cela nous allons faire un bref topo sur les principales
classes de ses packages.

o Package org.apache.hadoop.fs [60]:

Ce package gére les systémes de fichier (notamment HDFS). La table 4 présente les

principales classes du package HDFS :

Tableau 4 : Les principales class du package HDFS [60].

Classe Usage

Path Spécifie les noms des fichiers ou de

répertoires dans un systéme des fichiers.
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Utilis2E en générale pour la lecture, il

encapsule les données, et fait le lien

FSDatalnputStream
entre le NameNode et les DataNodes.
Utiliser lors de I'écriture d'un fichier,
il se charge de la coordination entre le
FSDataOutputStream.

NameNode et les DataNodes lors de

I'écriture

e Package org.apache.mapred [60] :
Utilisé pour l'implémentation du mapreduce, La table 5 présente les principales classes
du package HDFS :

Table S : Les principales class du package de 1'implémentation de mapreduce [60].

Classe Usage
InputFormat décrit 1'entrée d'un job
InputFormat<K, V> MapReduce (keys, value)

Implémente la fonction Map, regois une

Mapper<K1, V1, K2, V2> liste de key, value en input et génére une
autre liste de Key, value.

Implémente la fonction Reduce , regois une

Reducer<K?2, V2, K3, V3> liste de Key, value en input (k2,v2) et
génere une liste réduite (k3,v3).

o Package org.apache.hadoop.io: [60]
Ce package est utilis¢ lors de la lecture et de I'écriture des données sur le réseau, bases de
données, et les fichiers, la table 6 présente les principales class de ce package sont :

Table 6 : Les principales class du package pour la lecture et I'écriture des données [60].

Classe Usage

. Pour la lecture et écriture d'un entier
IntWritable

) Pour la lecture et écriture d'un double
DoubleWritable




Mise en ceuvre Output Stream
DataOutputOutputStream
qui encapsule un Data Output.

119




	doc20210614195212.pdf (p.1-59)
	doc20210614195804.pdf (p.60-130)

