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Résumé

Le manuel d’apprentissage de référence

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

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

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

À qui cet ouvrage s’adresse-t-il ?

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

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

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


Au sommaire

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

Pourquoi cet ouvrage ?

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

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

Cette petite anecdote, qui parlera sûrement à certains d’entre vous, met en évidence un fait : l’explosion de données qui caractérise le monde dans lequel nous vivons actuellement a entraîné un foisonnement de problématiques qui nécessitent des réponses technologiques aussi différentes les unes que les autres. Hadoop est le socle technologique du...

Notes de l’auteur

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

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

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

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

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

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

Introduction à l’écosystème Hadoop

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

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

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

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

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


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



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

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

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

Hadoop

Pensez à toutes les données que nous avons aujourd’hui : en 2012 déjà, IDC émettait le postulat selon lequel, de 2005 à 2020, le volume de données croîtrait d’un facteur 300, de 130 exaoctets à 40 000 exaoctets, soit 40 trillions de gigaoctets, ce qui représente plus de 5 200 gigaoctets créés pour chaque homme, femme et enfant en 2020. Actuellement, le volume des données en circulation connaît une démultiplication permanente : 5 exaoctets de données sont désormais...


PARTIE 1

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

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

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

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

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

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

Diviser pour mieux régner.

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

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

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

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

Principes du traitement parallèle en batch

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

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

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

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

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

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

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

Le traitement sur disque ou batch
...
2

Les modèles de calcul interactifs

Si l’utilisateur n’obtient pas de réponse dans les cinq secondes qui suivent l’envoi de sa requête, il considère celle-ci comme un échec et passe à autre chose.

À l’ère de l’économie numérique, un cluster est nécessaire pour gérer les charges de calcul entraînées par le traitement de volumes de données astronomiques. En réalité, le cluster est juste l’infrastructure technique. Pour qu’il soit opérationnel, il a besoin d’un modèle de calcul qui spécifie la façon dont les tâches sont parallélisées dans les nœuds.

Dans le chapitre précédent, nous avons présenté les modèles de calcul batch. Ils ont l’avantage de combiner les fonctionnalités du batch processing à la performance d’un cluster pour traiter des problèmes par définition simples à paralléliser. Le modèle MapReduce, pionnier dans ce domaine, est à l’origine d’Hadoop. Malgré sa simplicité, le MapReduce n’est pas adapté à toutes les problématiques, précisément s’agissant de celles qui impliquent un traitement interactif ou itératif. Certains modèles de calcul batch offrent l’itérativité, comme Hama et Mahout, mais ils ne sont pas adaptés au traitement interactif.

Dans ce chapitre, nous allons présenter les modèles de calcul interactif de l’écosystème Hadoop. Étant donné que les temps de réponse attendus sont de plus en plus faibles à l’ère du numérique, certains sont en passe de remplacer les modèles de calcul batch. Il s’agit de Spark et de Tez, dont nous expliquerons plus précisément le mode de fonctionnement.

Principes du traitement parallèle en in-memory

Le stockage et le traitement des données sur le disque dur permettaient jusqu’ici de répliquer simplement les calculs sur les nœuds d’un cluster. L’inconvénient de cette approche (le batch processing) est la latence engendrée par les multiples opérations d’I/O (lecture/écriture) qui ont lieu lorsque les paquets de données sont transférés du disque dur vers la mémoire et de la mémoire vers le disque dur.

Une approche plus efficace s’agissant du temps de réponse consiste à charger toutes les données à traiter en mémoire en un seul bloc ; cela favorise l’interactivité. Les modèles de calcul in-memory qui tournent sur des clusters sont en majorité basés sur cette approche.

Définition de l’in-memory

L’in-memory processing désigne le fait de traiter les données en mémoire. C’est le contraire du batch processing.

Concrètement, cette approche consiste à charger tout le fichier de données en mémoire. De fait, les multiples opérations d’I/O sont supprimées et le processeur a un accès direct aux données en mémoire. Par conséquent, les traitements s’exécutent avec une latence très faible. L’in-memory processing est le mode utilisé par défaut dans presque toutes les applications de statistiques, de data mining et de reporting.

L’inconvénient de ce mode de traitement, vous vous en doutez, c’est évidemment de limiter la taille de fichier imposée par la capacité de la RAM. Dans un contexte numérique où les fichiers dépassent déjà la barre des téraoctets, il est tout simplement impossible de faire appel à cette approche. C’est un problème sérieux pour les analystes et les utilisateurs métier qui, avec l’accroissement du volume de données, perdent l’interactivité de leurs applications préférées et voient le temps de réponse à leurs requêtes augmenter sérieusement.

Pour résoudre ce problème, deux solutions ont été développées.

•La compression des données chargées en mémoire. C’est l’une des techniques utilisées pour continuer à faire de l’in-memory processing sur de très gros volumes de données. Elle consiste, à l’aide de techniques issues du traitement du signal, à réduire la taille du fichier sans altérer sa qualité, avant de le charger en mémoire pour traitement.

C’est sur...


PARTIE 2

Les abstractions des modèles de calcul d’Hadoop
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Les modèles de calcul tels ceux que nous avons vus précédemment ne sont pas des bibliothèques de fonctions qui peuvent être appelées (en dehors des bibliothèques d’apprentissage statistique), mais des styles de programmation parallèle.

Malheureusement, les utilisateurs métier ne sont pas forcément à l’aise avec la programmation, encore moins avec la programmation parallèle. Or, les modèles de calcul sont LA clé de voûte d’un cluster, sans laquelle celui-ci ne sert à rien. Sans maîtriser au moins un modèle de calcul, il est impossible d’utiliser un cluster Hadoop ; c’est aussi simple que cela !

Pour y remédier, la fondation Apache a inclus deux catégories de solutions sur Hadoop destinées aux non-développeurs : les langages d’abstraction et le SQL.

Vous avez désormais acquis la connaissance algorithmique nécessaire pour écrire des programmes en MapReduce. Maintenant, nous allons vous expliquer comment rédiger des jobs MapReduce pour exploiter vos données. Si vous avez déjà une bonne pratique du SQL, alors ce sera plus simple pour vous.

Cette partie s’organise en deux chapitres : le premier concerne les langages d’abstraction, le second se concentre sur l’utilisation du SQL sur Hadoop.
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Les langages d’abstraction d’Hadoop

La valeur d’une technologie est proportionnelle au carré du nombre de personnes qui l’utilisent.

Loi de Metcalfe contextualisée

À l’heure du numérique, Hadoop, l’implémentation MapReduce la plus populaire et la plus mature du marché, est en passe de devenir le standard. À la base, pourtant, il n’est pas conçu pour les « analystes métier », mais pour les développeurs.

Une grosse partie du travail sur Hadoop ne consiste pas à développer de nouvelles applications, mais à exécuter des algorithmes parallélisés selon l’un des modèles de calcul à l’œuvre sur le cluster pour traiter des données. Ce travail peut être très difficile pour des utilisateurs habitués à écrire leurs programmes en SQL ou à passer par des interfaces graphiques pour composer leurs requêtes.

Pour leur faciliter la vie, la fondation Apache a inclus une série d’outils qu’on pourrait baptiser « langages d’abstraction ». Ils fournissent une interface de programmation très simple, qui transforme les scripts rédigés par les utilisateurs en jobs parallèles qui pourront s’exécuter sur le cluster. En d’autres termes, ces outils permettent aux utilisateurs de décrire de façon simple le traitement qu’ils veulent effectuer et traduisent cette description en script parallèle.

L’écosystème Hadoop est composé de trois de ces langages d’abstraction : Hive, Pig et Cascading. Dans ce chapitre, nous étudierons les deux premiers, Hive et Pig. C’est ainsi que vous serez en mesure d’exploiter un cluster Hadoop sans entrer dans les méandres de la programmation parallèle.

Généralités sur les langages d’abstraction

À l’ère du numérique, il y a de bonnes raisons de croire que le MapReduce deviendra le mode normal de traitement des données, et Hadoop l’outil de traitement des données par défaut par conséquent. Le problème, néanmoins, c’est que le MapReduce est un langage de très bas niveau, c’est-à-dire très proche de la machine. Il implique donc que le développeur sache interagir avec le cluster, ce qui peut être très difficile pour un nouvel arrivant dans le monde du traitement parallèle ou pour des utilisateurs métier.

L’un des moyens de simplifier le développement MapReduce et Hadoop en général consiste à fournir ce qu’on appelle un langage d’abstraction. Il s’agit d’un langage dont la syntaxe est relativement proche du langage humain, facilitant l’expression des problèmes métier sous forme de requêtes simples. Ces dernières sont transformées par le langage en instructions machine.

Ainsi, le langage d’abstraction n’est en réalité qu’une couche qui masque la complexité d’expression des problèmes en les transcrivant directement en langage de bas niveau, comme le ferait un développeur. Plus le niveau d’abstraction offert par le langage est élevé, plus on est éloigné de la machine et plus il est simple pour les...
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Le SQL sur Hadoop

Les outils ne valent que par les hommes qui les utilisent.

Hadoop est en train de gagner du terrain dans les entreprises, celles-ci utilisant de plus en plus le HDFS comme répertoire de stockage central pour l’ensemble de leurs données. Ces dernières proviennent de plusieurs sources, telles que les systèmes opérationnels (comptabilité, marketing, finances, ressources humaines, etc.), les médias sociaux, Internet, les capteurs et diverses applications.

Au même moment, les outils de gestion et d’exploitation de données (ERP SAP, Oracle, SAS, Tableau, Excel, etc.) s’appuient en majorité sur le SQL. Les analystes métier et autres professionnels qui travaillent sur ces outils sont à l’aise avec le SQL, qui leur est très familier. C’est l’une des raisons majeures du développement des offres SQL sur Hadoop ces dernières années.

Comme nous l’avons déjà évoqué, Facebook a été le premier sur le marché à offrir une solution SQL sur Hadoop, Hive, avec un langage d’interrogation similaire au SQL, le HiveQL. Rappelons que Hive permet de transformer et de compiler les requêtes HiveQL en série de jobs MapReduce. Or, à mesure que les besoins des utilisateurs évoluaient et que les exigences du numérique s’accroissaient, les temps de latence de toutes les solutions SQL transformant les requêtes en jobs MapReduce sont devenus inacceptables.

Pour résoudre ce problème, les éditeurs ont décidé de développer des moteurs SQL natifs, massivement parallèles (MPP), qui exécutent directement le SQL sur le HDFS sans passer par le MapReduce. L’écosystème Hadoop est à ce jour composé de trois moteurs SQL MPP : Impala, HAWQ et Phoenix. D’autres moteurs existent, qui sont open source mais ne font pas partie de la fondation Apache ; c’est le cas de Presto.

Dans ce chapitre, nous allons vous montrer comment le SQL est exécuté directement sur Hadoop. Vous y apprendrez les principes de fonctionnement des moteurs SQL MPP et développerez vos compétences sur Impala, HAWQ et Phoenix.

Les moteurs SQL MPP

Pour vous aider à comprendre comment le SQL s’exécute nativement sur Hadoop, présentons tout d’abord le fonctionnement des moteurs SQL massivement parallèles ou moteurs SQL MPP.

En réalité, l’idée d’exécuter le SQL de façon distribuée sur un cluster n’est pas nouvelle. Certains systèmes de gestion des bases de données relationnelles, tels que GreenPlum, PostgreSQL, Informix XPS, IBM DB2 UDB, NCR Teradata, SQL Server Parallel DWH ou Sybase IQ12-Multiplex, distribuent les bases de données sur un ensemble d’ordinateurs connectés à un réseau LAN et exécutent des requêtes SQL de façon concurrente (parallèle) et simultanée sur ces ordinateurs. Parce qu’ils sont capables d’exécuter du SQL sur des architectures distribuées, ils sont qualifiés de systèmes parallèles de gestion de bases de données relationnelles ou bases de données à architecture MPP (Massively Parallel Processing). Couramment, on les appelle bases de données parallèles (parallel databases ou parallel data warehouses) ou bien encore Massively Parallel Processing Databases (MPP DB).

Étant donné qu’un cluster Hadoop est par définition shared-nothing (et donc MPP), tous les moteurs SQL natifs Hadoop se sont simplement inspirés des principes des bases de données parallèles. Ce sont les points que nous allons maintenant aborder.

Fonctionnement des bases de données parallèles

En informatique, il existe trois types d’architectures possibles pour réaliser un traitement distribué :

•l’architecture client/serveur, antérieure à l’introduction d’Hadoop et qui est toujours largement utilisée dans les systèmes de production des entreprises ;

•l’architecture de cluster, utilisée par Hadoop ;

•l’architecture Grid.

Par définition, les SGBDR (systèmes de bases de données relationnelles) sont utilisés pour stocker et gérer les bases de données en entreprise. Ils sont installés sur une architecture client/serveur, dans laquelle les charges de calcul des requêtes émises par les utilisateurs sont réparties entre une machine « serveur » et plusieurs machines « clientes ». À la mi-décembre 1999, l’entreprise Deutsche Telecom a annoncé que son data warehouse stockait 100 téraoctets de données (soit 102 400 Go). La question qui se pose alors est la suivante : comment faire pour qu’un SGBDR qui héberge un data warehouse d’une telle volumétrie réponde efficacement aux requêtes SQL des utilisateurs ?

Avec la baisse du coût des ordinateurs, l’augmentation de la puissance de calcul et le développement du réseau, l’approche pour résoudre un problème comme celui de Deutsche Telecom consiste à :

•utiliser un cluster de machines à architecture shared-memory ou shared-nothing ;

•répliquer dans chaque nœud du cluster une structure de base de données identique et vide ;

•partitionner les données de la base ;

•distribuer les partitions à tous les nœuds contenant la réplique de la structure de la base de données.

Avec ce mode de fonctionnement, les requêtes SQL qui arrivent dans le système sont parallélisées et exécutées de façon concurrente en tant que processus indépendants sur les nœuds contenant les partitions de la base de données. Comme chaque nœud contient seulement une partie de la base de données, il s’ensuit que la charge de calcul (les 100 To, par exemple) est répartie à travers...


PARTIE 3

Le stockage de données en Hadoop
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Jusqu’à présent, nous avons étudié les modèles de calcul qui exécutent les traitements en parallèle sur un cluster. Or, souvenez-vous, le problème responsable de la naissance d’Hadoop est double : il implique le traitement et le stockage. Hadoop renvoie à la première partie, le traitement.

Pour le stockage, une solution indépendante d’Hadoop a été développée : le HDFS. Il résulte de l’implémentation d’un type de système de fichiers distribués, qui permet de stocker les données de façon redondante et distribuée sur un cluster.

Hadoop et le HDFS sont donc deux solutions interdépendantes qui se complètent pour répondre aux challenges technologiques propres au numérique. Dans la pratique, de plus en plus d’entreprises utilisent le HDFS comme entrepôt de stockage de leurs données, que ce soit des données opérationnelles ou des données historisées. Cet ensemble est à la fois performant et effectif. En revanche, il soulève trois nouveaux défis de taille.

•Les systèmes classiques de gestion de données, les SGBDR (Systèmes de gestion de bases de données relationnelles) sont conçus pour fonctionner sur des systèmes de fichiers monopostes ; ils ne sont pas adaptés à la gestion des données stockées dans un système de fichiers distribués tel que le HDFS.

•Les SGBDR sont conçus pour stocker les données qui ont un format tabulaire (données structurées), mais ils ne sont pas adaptés pour gérer la variété des formats et des types de données utilisés dans le numérique.

•Les SGBDR n’arrivent pas à garantir la cohérence des transactions et la très faible latence lorsque la base de données atteint un certain seuil de volume.

Pour ces trois raisons, de nouvelles approches conceptuelles de stockage ont émergé et donné naissance au mouvement baptisé NoSQL. Il fait référence à l’ensemble des outils logiciels qui implémentent ces différentes approches. Pour les étudier de façon complète, il faudrait des ouvrages entiers.

Dans cette partie, nous allons vous initier à ces approches, en précisant les fondements conceptuels, pour vous aider à devenir opérationnel, et notamment sur l’un d’entre eux : HBase. La partie est organisée autour de cinq chapitres. Le premier vous donnera un aperçu général des principes de stockage des données. Le deuxième sera dédié à l’étude complète de HBase. Le troisième sera consacré à l’indexation de contenu, une autre approche NoSQL de plus en plus utilisée, tandis que le quatrième et le cinquième seront dédiés respectivement à Lucene et...


PARTIE 4

La gestion du cluster Hadoop
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À ce stade, vous êtes désormais opérationnel sur les fonctions principales d’Hadoop : modèles de calcul distribué in-memory ou batch, principes de stockage des données. De plus, vous avez développé des compétences sur un sujet aussi sensible et d’actualité que la recherche de contenu. Cependant, même si le cœur de métier d’Hadoop est le traitement parallèle et le stockage distribué, il faut prendre en charge la gestion du cluster sur lequel il est installé.

La gestion du cluster inclut l’administration des ressources, la sécurité, la gestion des accès ou encore celle des services distribués. Les modèles de calcul distribué ne peuvent hélas pas tourner simultanément sur un cluster, car Hadoop est d’abord et avant tout l’implémentation de l’un d’entre eux : le MapReduce. Cela signifie que, pour utiliser d’autres modèles de calcul distribués tels que Spark, Pregel, ou HAMA, il faut les installer chacun sur son propre cluster, ce qui n’est pas nécessairement efficace puisque les traitements parallèles n’exploitent pas toutes les ressources informatiques du cluster.

Dans le chapitre 6, nous avons montré qu’à cause de la nature modulaire, certains composants avaient besoin de faire appel à d’autres pour bien fonctionner. C’est le cas avec HBase, qui nécessite ZooKeeper. Cette architecture modulaire où une application est développée par assemblage de plusieurs composants est indispensable pour :

•faciliter le développement d’applications distribuées ;

•éloigner l’utilisateur de la complexité de la programmation distribuée et de la gestion automatique des pannes ;

•couvrir une large panoplie de problématiques métier.

Les outils de gestion de l’écosystème Hadoop permettent de mieux administrer et exploiter les ressources du cluster, favorisent le développement modulaire des applications basées sur Hadoop et s’assurent de la sécurité du cluster.

Dans cette partie, nous allons nous attarder sur deux catégories d’outils de gestion : les gestionnaires de ressources et les gestionnaires de services. Plus précisément, nous allons présenter l’outil majeur de chacune de ces catégories : YARN, puis ZooKeeper. L’enjeu est de vous préparer à développer des applications distribuées basées sur Hadoop de façon plus large et à...


PARTIE 5

Le streaming en temps réel dans Hadoop
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PARTIE 6

Les outils annexes de l’écosystème Hadoop
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Hue et Ambari

Les usagers de nouveaux ordinateurs étaient souvent frustrés et déçus par de lourdes procédures de manipulation, des messages d’erreur obscurs, des systèmes intolérants et confus au comportement incompréhensible, mystérieux et intimidant.

Paul Booth

Comme vous avez pu le voir dans les chapitres précédents, un problème métier se résout rarement par une technologie, mais plutôt par l’utilisation combinée de plusieurs outils de l’écosystème.

Or, chaque technologie de l’écosystème Hadoop interagit de façon différente avec le cluster et s’appuie sur des approches conceptuelles différentes. Il peut être pénible de naviguer entre elles, de passer d’une ligne de commande...


PARTIE 7

Adoption à grande échelle d’Hadoop
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