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Résumé

Aujourd’hui, avec Iémergence des applications intensives en manipulation de
données, les approches d’évaluation de jointures réparties basées sur le modele de
programmation MapReduce de la technologie Hadoop ont gagné en popularité et ont pu
venir a bout d’'un ensemble de problemes que les bases de données relationnelles,
toujours plus volumineuses pour accélérer leurs analyses et raccourcir les temps de
réponse des requétes utilisateurs. Néanmoins, les modeles proposés dans ces approches
généralement n’évitent pas le probleme des répartitions inégales obtenues dans la
premiere phase du modele MapReduce (le déséquilibre probable des valeurs de Iattribut de
jointure). Donc Que faut-il faire pour faire face an déséquilibrage de données manipulées dans la

réalisation des opérations de jointure?

Pour répondre a cette question et apres une étude des techniques proposées qui
traitent la jointure avec MapReduce, le présent travail propose une approche pour équilibrer
les charges de traitements de jointure des différentes machines. Cette approche exploite
une technique d’agrégation simple et sa généralisation (agrégation multiple). Pour ce faire,
nous nous sommes basés sur l'utilisation d’un mécanisme d’agrégation des valeurs de
Pattribut de jointure et les autres valeurs des attributs de la table répliquée sur ces

machines pour la redistribution des données.

Contrairement aux algorithmes présentés dans la littérature pour I’évaluation des
requétes de jointure répartie, notre approche évite de matérialiser le résultat intermédiaire
de la jointure tout en traitant de maniere efficace le probleme de déséquilibre des valeurs
de Pattribut de jointure. Ceci permet, d’une part, de réduire considérablement la taille des
données envoyées a chaque machine, et d’autre part, de minimiser les couts de
communication et par conséquent le temps global de traitement lors de la phase de
redistribution des données de jointure méme en présence d’un fort déséquilibre des

données a partir de 40%.

Mots-clés : Jointure répartie, Jointure par agrégation, MapReduce, Big Data, NoSQL, Hadoop,
HDFS.
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Introduction générale

Introduction Générale

Le World Wide Web a connu une révolution avec l'avéenement du Web 2.0. Les
applications Web sont devenues plus interactives, permettant aux utilisateurs la liberté
d'interagir et de collaborer sur Internet d'une maniere nullement possible auparavant. Les
utilisateurs ont commencé a prendre le role de créateurs de contenu plutdt que
spectateurs passifs de pages Web. Les sites web ont été submergés de contenus générés
par les utilisateurs a partir de blogs, de vidéos, de sites de médias sociaux et d'autres
technologies Web 2.0. Par conséquent, la taille des informations stockées au niveau des

serveurs a explosé d’'une maniére surprenante, jamais vue auparavant.

Chaque jour, de plus en plus d'entreprises basculent au numérique, de plus en plus
d'informations commence a étre numérisées et le volume des données publiées et
stockées augmente. Ceci a conduit a I'age de pétaoctets des informations stockées. Une
technologie d’émergence, qui gere des quantités de données de tres grandes tailles : le

« Big Data ».

La gestion et le stockage de données constituent pour les entreprises les
principaux obstacles et défis en maticre de développement de capacités d’analyse détaillée
des données. La performance d’un systeme de gestion de bases de données est portée

essentiellement par le temps dédié au processus d’évaluation des requétes, surtout quand
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il s’agit de grandes quantités de données manipulées. L'utilisation de la puissance de
traitement, et en particulier, en exploitant le traitement parallele qui est la solution

intuitive.

Hadoop, composé de son systeme de gestion de fichiers distribués HDFS
(Hadoop Distributed File System) et d’'un mode¢le de traitements paralleles en occurrence
le paradigme MapReduce, est une plate-forme qui prend en charge le traitement de
grands ensembles de données dans un environnement de calcul distribué. Congue pour
offrir une évolutivité optimale, cette solution permet aux entreprises de bénéficier d’un
niveau de performances prévisible, a mesure que le volume des ensembles de données

(datasets) a traiter s’accroit.

L'une des opérations la plus courante et la plus complexe dans l'évaluation des
requétes est la jointure. La jointure combine les enregistrements de deux ensembles de

données ou plus, généralement sur la base de certaines conditions.

Problématique

Hadoop permet aux organisations de stocker et d’analyser de grand volumes de
données, qu’elles soient structurées ou non, relationnelles ou non. Il vient compléter les
plates-formes traditionnelles d’analyse des données, telles que les bases de données
relationnelles. Hadoop améliore les performances de ces mémes plates-formes en matiere
d’analyse SQL interactive des sources de données. Des lors, Quel est I'apport de Hadoop dans

le cadre de 'analyse Big Data ?

Hadoop associe le Framework MapReduce au systtme de fichiers

distribués(HDFES). Le Framework MapReduce effectue le calcul distribué sur de grandes

2
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quantités de données, avec une répartition de la charge sur un grand nombre de machines
et avec un niveau d’abstraction quasi-totale de la couche matérielle. Les entreprises ont
commencé a utiliser MapReduce pour gérer de grandes quantités de données et quand il y
a plusieurs ensembles de données concernées, il y aura toujours un besoin de réaliser la
jointure entre ces ensembles de données. De ce fait, la question majeure qui se pose est :
comment peut-on réaliser la jointure dans un environnement distribué? Comment réalise-t-on la jointure

avec le Framework MapReduce ¢

La jointure répartie est 'approche la plus répandue pour effectuer la jointure avec
MapReduce, Que faut-il donc faire pour faire face a ses limites en termes d'équilibrage de données

manipulées ?

L’objectif de ce mémoire est de tenter d’apporter des réponses (solutions) aux
différentes questions posées ci-dessus. Nous allons ainsi étudier et comparer les
performances de quelques propositions faites pour effectuer des jointures dans un
environnement MapReduce, afin de voir l'effet que pourrait avoir la présence d'un
déséquilibre de données sur les performances en générale. Ensuite nous proposerons des
améliorations, basées sur l'agrégation des valeurs de clés de jointure, capables de
supporter un tel déséquilibre pouvant étre produit par la non-uniformité dans la

distribution des valeurs de l'attribut de jointure.
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Organisation du Mémoire

Ce mémoire est organisé en six chapitres :

Le chapitre 1, Big Data, présente les limites des systemes de gestion de bases de
données relationnelles (section 1.2. ). Dans la section (1.3. ), nous passons en revue le

« Big Data », les caractéristiques de ses données, les systemes de gestion de bases de

données(SGBD) NoSQL et les catégories des SGBD NoSQL.

Dans le chapitre 2, La Plate-forme Hadoop, nous détaillerons la plateforme
Hadoop dans ses deux principaux volets : le systtme HDFES (section 2.4.1 ) et le

paradigme MapReduce (section 2.4.2).

Le chapitre 3, Algorithmes paralléles de jointure, nous y détaillons les
différentes approches de jointure et leur implantation, indépendamment de
'environnement d'exécution. Nous distinguons trois (03) principales approches
algorithmiques permettant de réaliser la jointure : La jointure par boucles imbriquées
(nested-loop) (section 3.2.1), La jointure par tri-fusion (sort-merge) (section 3.2.2) et la
jointure par fonction de hachage (hash-join) (section 3.2.3). Ensuite, nous exposerons
leur adaptabilité aux architectures paralléles (section 3.3.). Par la suite, nous montrerons
I'impact de la répartition des données a joindre et la manicre dont les taches de traitement

sont affectées (section 3.4.).

Dans le chapitre 4, La jointure avec MapReduce, nous allons examiner trois

stratégies de jointure avec MapReduce qui soutiennent les deux types de jointures
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(intérieure et extérieure). Les trois stratégies exécutent la jointure soit dans la phase MAP
ou dans la phase REDUCE en tirant profit de I'avantage tri-fusion de l'architecture
MapReduce. La jointure répartie est détaillée dans la section 4.2. , la jointure par
diffusion dans la section 4.3. , et la semi-jointure dans la section 4.4. Dans la section 4.5. ,
nous donnons un arbre de décision, afin que nous puissions choisir la meilleure stratégie

de jointure pour une situation donnée.

Le chapitre 5, Etude des performances de la jointure répartie, nous y
présentons les résultats des expérimentations effectuées pour évaluer la jointure répartie
avec MapReduce. Nous décrivons l'environnement d'évaluation et les conditions
expérimentales (section 5.2. ), ou nous donnons la configuration matérielle et logicielle de
Ienvironnement d’évaluation. Apres, Pour tirer profit du traitement paralléle que fournit
Hadoop, un job de MapReduce est exécuté sur un cluster de machines (section 5.3. ), ou
nous calculons la température globale maximale enregistrée, par des stations
climatologiques, chaque année. Dans la section 5.4. , nous nous s’intéressons au
déséquilibre des valeurs de lattribut de jointure de la jointure répartie, auquel nous

effectuerons des tests sur deux types de distributions : homogene et hétérogene.

Nous terminons avec le chapitre 6, La jointure par agrégation avec
MapReduce, dans lequel nous proposons une approche pour équilibrer les charges des
différents Reducers. Nous nous sommes basés sur lutilisation dun mécanisme
d’agrégation des valeurs de Dattribut de jointure (clé originale) et les autres valeurs des
attributs de la table de petit volume de données pour la redistribution des données. Nous

présentons deux types d’agrégation : simple (section 6.2.1) et multiple (section 6.2.2).
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Chapitre 1: Big Data

1.1. Introduction

Les réseaux d’Internet fournissent une infrastructure pour le stockage des données et
facilitent le partage d’un treés grand volume de données via divers moyens de communication. Ce

dernier (le partage) est une des principales clés de succes des applications Web.

Aujourd’hui, beaucoup d’applications Web voient leurs utilisateurs croitre fortement pour
atteindre des centaines de millions de personnes (en 2012, Facebook atteint plus de 845 millions de
membres actifs [3] ). Face a cette forte demande, les applications Web sont confrontées a un
probléeme de passage a Iéchelle. En particulier, les systemes de gestion de données atteignent
rapidement les limites de la charge qu’ils peuvent traiter. Cela peut provoquer une dégradation des
temps de réponses percus par lutilisateur, situation qu’il n’accepte pas. Pour éviter cela, il est
nécessaire d’augmenter les ressources de calcul, de stockage et de communication utilisées par les

applications exploitées.

L’ajout de ressources est fait par étapes et progressivement. L’infrastructure obtenue est
composée de ressources hétérogenes (diverses capacités de stockage, de calcul et de
communication) réparties a 'échelle mondiale. Du fait de sa taille et son étendue, I'infrastructure
est sujette a2 de nombreuses pannes dont il faut tenir compte en prévoyant la redondance des

données.

Dans ce chapitre, nous allons présenter les limites des systemes de gestion de bases
de données relationnels. Par la suite, nous nous intéresserons a une technologie
d’émergence, qui gere des quantités de données hétérogenes et de tres grandes tailles, a savoir le

« Big Data ».
Le présent chapitre est organisé comme suit :

- La section (1.2.) présente les limites des systemes de gestion de bases de données

relationnels;
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- La section (1.3.) décrit le « Big Data », les caractéristiques de ses données, les systemes

de gestion de bases de données(SGBD) NoSQL, et les catégories des SGBD NoSQL;

1.2. Les limites des SGBD Relationnels

Depuis plusicurs années, les technologies de bases de données relationnelles et
transactionnelles [4], qualifiées parfois “technologies SQL”, regnent en maitres pour le stockage et
la manipulation des données. Cette situation de leadership technologique peut facilement étre

expliquée par plusieurs facteurs :

Tout d’abord, SQL est un langage standardisé. Bien que chaque fournisseur de base de
données ait implémenté quelques variantes, il n’en demeure pas moins que cette plate-forme
commune est tres utilisée par les développeurs. Pour une entreprise, investir dans une technologie
SQL s’avere donc moins couteux sur le plan de la formation que toute autre technologie. Cela
explique sans doute I'échec des bases de données objets que 'on a vu fleurir durant les années

2000 et qui n’ont jamais véritablement percé, malgré une approche novatrice.

Par ailleurs, SQL embarque de nombreuses fonctionnalités importantes, adaptées aux
besoins des entreprises, en particulier la gestion de I'intégrité des données et I'implémentation de
transactions, indispensables pour bon nombre d’applications de gestion. Dans un monde ou
linformatique de gestion représente une part tres importante des besoins durant ces dernicres

décennies, ces fonctionnalités sont attendues et indispensables dans une base de données.

Enfin, les outils permettant exploitation de ce type de bases de données sont matures.
Que l'on se place au niveau des outils de développements (IDE graphiques, intégration dans les
langages et les frameworks, ...) ou d’exploitation (outils de sauvegarde, monitoring, ...), les
solutions existent et sont prétes depuis déja un certain temps. La technologie SQL est considérée
comme un standard pour toute problématique ayant trait au stockage et a la manipulation de
données. Malgré cela, un certain nombre de limitations importantes sont apparues au fil des
années. Les premiers acteurs a buter sur ces limites furent les fournisseurs de services en ligne les
plus populaires, tels que Yahoo, Google et les acteurs du web social comme Facebook, Twitter ou

LinkedIn. Le constat était simple (5] : les SGBD relationnels ne sont pas adaptés anx environnements
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distribués requis par les volumes gigantesques de données et par les trafics tout anssi gigantesques générés par ces

opératenrs.
Les besoins majeurs identifiés par ces acteurs sont les suivants [5]:

> Scaling des traitements : c’est la capacité a distribuer les traitements sur un nombre
de machines important afin d’étre en mesure d’absorber des charges tres

importantes.

» Scaling des données : c’est la capacité a tépartir les données entre un nombre
important de machines afin d’étre en mesure de stocker de tres grands volumes de

données.

» La distribution de données sur plusieurs datacenters afin d’assurer une continuité
de service en cas d'indisponibilité de setvice sur un datacenter. Cette approche doit
par ailleurs permettre aux données d’étre plus proche des personnes qui les

utilisent.

» Une architecture qui fonctionne sur du matériel peu spécialisé et donc facilement

remplagable en cas de panne.
1.2.1. Limitation vis-a-vis des architectures distribuées

Les bases de données relationnelles mettent a la disposition des développeurs un certain

nombre d’opérations de relations entre les tables :

» Un systtme de jointure entre les tables permettant de construire des requétes
complexes faisant intervenir plusieurs entités (les tables en I'occurrence).
» Un systeme d’intégtité référentielle permettant de s’assurer que les liens entre les

entités sont valides.

Dans le contexte d’un systeme distribué, la mise en ceuvre de tels mécanismes a un cout
considérable. Sur la plupart des SGBD relationnels, il convient de s’assurer en permanence que les

données liées entre elles sont placées sur le méme nceud du serveur. Lorsque le nombre de
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relations au sein d’'une base augmente, il devient de plus en plus difficile de placer les données sur

des nceuds différents du systeme.

En outre, la plupart des moteurs de SGBDs relationnels sont transactionnels ce qui leur
impose le respect des contraintes Atomicity Consistency Isolation Durability, communément

appelé par son acronyme ACID [6]:

» Atomicity (A) : signifie que les mises a jour de la base de données doivent étre
atomiques, c’est a dire qu'elles doivent étre totalement réalisées ou pas du tout. Par
exemple, sur 5000 lignes devant étre modifiées au sein d’'une méme transaction, si
la modification d'une seule échoue, alors la transaction entiére doit étre annulée.
Clest primordial, car chaque ligne modifiée peut dépendre du contexte de
modification d'une autre, et toute rupture de ce contexte pourrait engendrer une
incohérence des données de la base.

» Consistency (C): signifie que les modifications apportées a la base doivent étre
valides, en accord avec I'ensemble de la base et de ses contraintes d'intégrité. Si un
changement viole l'intégrité des données, alors soit le systeme doit modifier les
données dépendantes, comme dans le cas classique d’une suppression en cascade,
soit la transaction doit étre interdite.

» Isolation (I): signifie que les transactions lancées au méme moment ne doivent
jamais interférer entre elles, ni méme agir selon le fonctionnement de chacune. Par
exemple, si une requéte est lancée alors qu'une transaction est en cours, le résultat
de celle-ci ne peut montrer que I'état original ou final d'une donnée, mais pas I'état
intermédiaire. De fait, les transactions doivent s'enchainer les unes a la suite des
autres, et non de maniére concurrentielle.

» Durability (D): signifie que toutes les transactions sont lancées de maniere
définitive. Une base ne doit pas afficher le succes d'une transaction, pour ensuite
remettre les données modifiées dans leur état initial. Pour ce faite, toute transaction
est sauvegardée dans un fichier journal, de sorte que si un probléme survient
empéchant sa validation compléte, la transaction pourra €tre correctement terminée

lors de la disponibilité du systeme.
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Dans un contexte centralisé, les contraintes ACID sont plutot aisées a garantir. Dans le cas
de systemes distribués, il est en revanche nécessaire de distribuer les traitements de données entre
différents serveurs. Il devient alors difficile de maintenir les contraintes ACID a Iéchelle du

systeme distribué entier tout en maintenant des performances correctes.

1.2.2. Limitation théorique

Il existe par ailleurs, une limitation plus théorique a ce que peuvent réaliser les bases de
données relationnelles distribuées qui est décrite par le théoreme de CAP [1] (Consistency-
Availibility-Partition tolerance). Ce dernier énonce trois grandes propriétés pour les systémes

distribués :

» Coherence (C) ou Cohérence : tous les nceuds du systéme voient exactement les
mémes données au méme moment.

» Availability (A) ou Disponibilité : la perte de nceuds n'empéche pas les survivants
de continuer a fonctionner correctement.

» Partition tolerance (P) ou Résistance au partitionnement : aucune panne moins
importante qu'une coupure totale du réseau ne doit empécher le systeme de
répondre correctement (ou encore : en cas de morcellement en sous-réseaux,

chacun doit pouvoir fonctionner de manicre autonome).

Aveml ility ; Chogue client
peut toujours lire ot
Ecrire

Systémes AP ;

Congistency . Chogue Fatition Tolerancs ;| Le
client @ la méme vue de systéme fondionne
chague donné e & tout malgré In partition
Instant physique des données

Figure 1.1 : Théoreme de CAP [1]
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Il est impossible d’obtenir ces trois propriétés du théoreme de CAP en méme temps dans
un systeme distribué. Par conséquent, il faut donc en choisir deux parmi les trois. Les bases de
données relationnelles implémentent les propriétés de Cohérence et de Disponibilité (systeme AC).
Les bases de données NoSQL sont généralement des systemes CP (Cohérent et Résistant au

partitionnement) ou AP (Disponible et Résistant au partitionnement).
1.2.3. Limitation face aux usages

En outre du stockage distribué qui pése a ce jour sur les systemes relationnels, les
structures de données manipulées par les systemes sont devenues de plus en plus complexes avec

en contrepartie des moteurs de stockage évoluant peu.

Le principal point faible des modecles relationnels est I'absence de gestion d’objets
hétérogenes ainsi que l'obligation de déclarer au préalable 'ensemble des champs représentant un
objet. Pour répondre au besoin des objets hétérogenes non pré-déclarés, le modele

Entity-Attribute-Value vu apparaitre permettant ainsi la séparation de I'objet et de ses champs.

La majeure partie des technologies développées dans le cadre de la mouvance NoSQL
permettent l'utilisation d’objets hétérogenes et de trés grandes tailles, a savoir le Big Data, apportant
comparativement une plus grande flexibilité dans les modeéles de données ainsi qu’une

simplification de la modélisation.

Dans la section suivante, nous détaillons le Big Data.

1.3. Big Data

Le Big Data est le phénomene d’émergence de quantités de données hétérogenes et de tres
grandes tailles. Ce phénomene est né du contexte actuel caractérisé par la généralisation de

l'utilisation d’internet, des réseaux sociaux et d’appareils générant des données.

Les données créées, répliquées et consommées chaque année dans le monde devraient
passer de 898 exabyte(10'8) a 6,6 zettabytes(102!) entre 2012 et 2020, soit plus de 25% par an, ce
qui signifie qu’ils doublent environ tous les trois ans [2]. La Figure 1.2 montre la croissance

exponentielle des données.
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Figure 1.2 : Accroissement du stockage de données entre 2009 et 2020

Digital Universe [2]

Littéralement Big Data est défini comme : « Grosses données » ou « grande quantité de
données » ou « données massives ». Clest une expression anglophone utilisée pour désigner des
ensembles de données qui deviennent tellement volumineux qu'ils en deviennent difficiles a traiter

avec des outils classiques de gestion des grands entrepots de données [7].

Ce phénomene est considéré comme l'un des grands défis informatiques de la décennie
2010-2020 [8]. 11 engendre une dynamique importante de la part des spécialistes sur le terrain des

technologies informatiques.

Nous pouvons citer, a titre illustratif, quelques exemples de sources de données

volumineuses [9]:

» Du Web : journaux d’acces, réseaux sociaux, e-commerce, indexation, stockage de
documents, de photos, de vidéos ;

» De linternet et des objets communicants : réseaux de capteurs, journaux des appels
en téléphonie ;

» Des sciences : génomique, astronomie, physique subatomique, climatologie,

» De données commerciales (ex : historique des transactions dans une chaine
d’hypermarchés) ;

» De données personnelles (ex : dossiers médicaux) ;

» De données publiques (open data).

12



Big Data

1.3.1. Historique

Le BigData n’est pas un phénomene nouveau. Cette discipline a vu le jour avec

I’émergence de données trop volumineuses.

A ses débuts, le BigData était utilisé par les entreprises, telles que les banques (ex. Visa et
Bank of America) en ce qui concerne les transactions par cartes de crédit. De méme que les
compagnies de téléphonie (ex. AT&T) qui l'utilisaient pour les registres d’appels téléphoniques. En
outre, le BigData était utilisé par des sites de commerce électronique (ex. Amazon et eBay) pour

améliorer le service en ligne [7].
1.3.2. Caractéristiques du BigData

Les caractéristiques des données du BigData peuvent étre résumées dans les axes 3V

(Volume, Vitesse, Variété) [8] [9].
» Volume

Le développement d’Internet conjugué a la production excessive de données par les
utilisateurs, ont eu pour effet accélération de I'évolution des volumes de données disponibles.
Donc une augmentation considérable des tailles de données a traiter. Si le volume est un critere

majeur du BigData en revanche, son évaluation est délicate et évolutive.

Selon Eric Schmidt, PDG de Google de 2001 jusqua 2011, «l existe 5 millions de
téraoctets d’informations dans le monde et nous n’en avons indexé que 170 téraoctets (c’est-a-dire
beaucoup moins de 1%) ». De plus, il a estimé qu’il faudrait 300 ans pour indexer toutes les

informations connues sur Terre.
» Vitesse

Aujourd'hui, les applications sur Internet tels que les réseaux sociaux, produisent des
données en permanence (flux continu) qui sont difficilement maitrisables. De tels volumes
imposent un traitement instantané de 'information pour au moins sélectionner celle qui devra étre
analysée et écarter le reste. Et si Pactivité impose une réaction en temps réel, il devient nécessaire

de construire également des systémes d'analyse quasiment en temps réel. Le BigData consiste donc

13
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a analyser de gros volumes de données dans des délais tres courts qui se rapprochent du temps

réel.
» Variété

La variété représente la gamme de données structurées, semi structurées et non structurées.
Le traitement de gros volumes de données structurées n'est ni récent, ni compliqué. En effet, les
entrepots de données des banques, des assureurs, des distributeurs et des compagnies de
télécommunication sont gérés par ces derniers depuis plusieurs décennies. Le nouveau probleme
est de pouvoir analyser un grand volume de données semi-structurées et/ou non structurées,
comme les données sociales (les photos, vidéos...) ou d’'une autre provenance comme les sciences

de 1a vie et de la terre ou la santé...

1.3.3. Les Systéme de Gestion de Bases de Données NoSQL

Aujourd’hui les sociétés doivent faire face a une tres forte augmentation de la quantité de
données qu’elles doivent stocker et traiter. Les systémes de gestion bases de données relationnelles
(SGBDR) sont la solution prédominante pour le stockage et le traitement de données, mais
Pexpérience des sociétés telles que Google et Facebook a montré que le modele des SGBDR a
atteint ses limites face a d’importantes quantités de données et ne sait répondre a des couts
exorbitants. Le mouvement NoSQL est devenu trés populaire en 2009 et le terme NoSQL ne se
réfere pas a une technologie mais a une appellation nébuleuse dans laquelle se retrouvent des bases
de données et systemes de stockage ; qui ont pour point commun d’avoir abandonné certaines
fonctionnalités et caractéristiques fournies par les SGBDR et ce, pour étre en mesure de répondre
a la problématique de tres gros volumes de stockage et de traitements. Ils visent a maintenir une
augmentation linéaire des couts par rapport aux volumes. Ces bases acceptent donc de faire un
compromis notamment sur la cohérence afin de pouvoir gagner sur un des deux axes que sont la
disponibilité et la tolérance au partitionnement, ce sont les trois axes du théoreme de CAP

(Consistency Availability Partition tolerance) [1].

14
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Définition du NoSQL

NoSQL n’est pas une technologie mais plutot une catégorie de produits et de technologies
axés sur une nouvelle facon de stocker les données qui utilisent parfois des concepts communs sur
le stockage et la manipulation des données. Il n’y a pas de caractéristiques ou criteres précis qui
permettent de classifier un produit ou une technologie sous cette appellation. De plus, en parallcle,
nous évoquons aussi 'appellation « Big Data » dans laquelle on retrouve la problématique du
stockage et de 'acces a de large volume de données. NoSql peut étre interprété comme le refus du
langage SQL mais au lieu de NoSQL, il serait plus juste d'utiliser 'appellation NoRDBMS (Not
Only Relational DataBase Management System). En effet, ce ne sont pas les langages SQL qui sont
rejetés mais plutdt les systemes de gestion de base de données classiques SGBDR/RDBMS
(Relational DataBase Management System) basés sur le modele ACID (Atomicité Cohérence
Isolation Durabilité) et plus particulicrement le coté «Relationnel » qui se traduit le plus souvent
par la présence d’un langage SQL. Aussi pour mettre en évidence cette distinction, aujourd’hui on

retrouve souvent NoSQL défini plus justement comme étant 'acronyme de« Not Only SQL » [10].

1.3.4. Le stockage des données du BigData (modé¢le NoSQL)

Les besoins de stockage et de traitement des quantités importantes de données ont poussé
beaucoup d'organisations a chercher de nouvelles techniques de stockage. En effet, la plupart des
SGBD (Systéeme de Gestion de Bases de Données) relationnels ne permettent plus de répondre

aux besoins de stockage et de traitement de ces grandes quantités.

Clest dans ce contexte que nous avons vu apparaitre de nouveaux SGBD qui sont
regroupés sous I'appellation : les SGBD NoSQL (Not Only SQL). Ils représentent 'ensemble des
technologies qui se distinguent par un relachement des caractéristiques ACID (Atomicité,
Consistance, Intégrité et Disponibilité) propres aux SGBDR (Systeme de Gestion de Bases de

Données Relationnelles).

La famille des SGBD NoSQL se compose de plusieurs catégories [11] [12] [13] : orientés

colonne, orientés document, otientés graphe et Clé/valeur.
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1.3.4.1. Paradigme clé / valeur

Il s’agit de la catégorie de base de données la plus basique. Dans ce modele chaque objet
est identifié par une clé unique qui constitue la seule manicre de le requéter. La structure de 'objet
est libre et le plus souvent laissée a la charge du développeur de I'application (XML, JSON, ...), la

base ne gérant généralement que des chaines d’octets [13].
g g q

clé 1 valeur

clé 2 valeur

clé 3 valeur

i

Figure 1.3 : Paradigme clé / valeur.

Dans ce modele on ne dispose généralement que des quatre opérations Create Read

Update Delete (CRUD):

» Create : créer un nouvel objet avec sa clé — create(key, value)
» Read : lit un objet a partir de sa clé — read(key)
» Update : met 2 jour la valeur d’un objet a partir de sa clé — update(key, value)

» Delete: supprime un objet a partir de sa clé — delete(key)

Les bases de ce type disposent pour la plupart d’une interface HTTP REST permettant de

procéder tres simplement a des requétes, ceci depuis n’importe quel langage de développement.

L’approche volontairement tres limitée de ces systemes sur le plan fonctionnel est radicale
et leur permet d’afficher des performances exceptionnellement élevées en lecture et en écriture
ainsi qu’une scalabilité horizontale considérable. Le besoin de scalabilité verticale est fortement

réduit au niveau des bases par le caractere trés simple des opérations effectuées.
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Du fait de leur modcle de requéte tres simple et réduit aux opérations CRUD, ces systemes
sont principalement utilisés comme dépot de données dés lors que les besoins en termes de
requétes sont tres simples. On les retrouve tres souvent comme systeme de stockage de cache
ou de sessions distribuées, notamment la ou lintégrité relationnelle des données est non

significative.
1.3.4.2. Bases documentaires

Les bases de données documentaires sont constituées de collections de documents [13].
Un document est composé de champs et de valeurs associées, ces dernieres pouvant étre

requétées.

Par ailleurs, les valeurs peuvent étre, soit d’un type simple (entier, chaine de caractere, date,

..), soit elles-mémes composées de plusieurs couples clé/valeur.

Bien que les documents soient structurés, ces bases sont dites “schemaless”. A ce titre il
n’est pas nécessaire de définir au préalable les champs utilisés dans un document. Les documents

peuvent étre tres hétérogenes au sein de la base.

Le stockage structuré des documents leur confere des fonctionnalités dont ne disposent
pas les bases clés/valeurs simples dont la plus évidente est la capacité d’effectuer des requétes sur

le contenu des objets.

I/DOCL.II"ﬁEﬁt I
champ 1 wvaleur
champ 2 wvaleur
champ 3 wvaleur
champ 4 valeur
~
clé 1
~
(" Document
clé 2 [ champ 1| valeur |
| champ 2 | wal eur I
- S
clé 3
( Document )
champ 1 wvaleur
champ 2 wvaleur
champ 1 | valeur
chal 3
"™ 3 ["champ 2 | valeur
b

Figure 1.4 : Bases documentaires.
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Nous conservons généralement une interface d’acces HTTP REST permettant d’effectuer
simplement des requétes sur la base mais celle-ci est plus complexe que linterface CRUD des
bases clés/valeurs. Les formats de données JSON et XML sont le plus souvent utilisés afin

d’assurer le transfert des données sérialisées entre 'application et la base.

Du fait de leur conception plus simple que les bases de données relationnelles, ces bases
conservent des performances élevées. Elles disposent par ailleurs de fonctionnalités tres
intéressantes en terme de flexibilit¢ du modele documentaire, ce que les bases relationnelles ne
peuvent offrir. Cette derni¢re fonctionnalité leur confére une popularité importante, notamment
dans le milieu du développement de CMS (Content Management System, outils de gestion de

contenus) pour lesquels ce modele est tres adapté.
1.3.4.3. Bases orientées colonnes

Les bases orientées colonnes sont résolument les plus complexes a appréhender parmi la
mouvance NoSQL. Bien que I'on obtienne au final un schéma relativement proche des bases
documentaires, l'organisation sous-jacente des données permet a ces bases d’exceller dans les
traitements d’analyse de données et dans les traitements massifs (notamment via des opérations de

type Map-Reduce).

/Supafﬂﬂhﬂﬂe \"
rame smile
( Colonne )
name company
value Smile
\ »
value
( Colonne
name sedor
value Open Source
. A

Figure 1.5 : Bases orientées colonnes.

Bien que l'on trouve des variations en fonction de la base considérée, les concepts

essentiels sont les suivants [11] :
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» Colonne: il s’agit de l'entité de base représentant un champ de donnée. Chaque
colonne est définie par un couple clé / valeur. Une colonne contenant d’autres
colonnes est nommée super-colonne.

» Famille de colonnes: il s’agit d’un conteneur permettant de regrouper plusieurs
colonnes ou super-colonnes. Les colonnes sont regroupées par ligne et chaque
ligne est identifiée par un identifiant unique. Elles sont généralement assimilées aux

tables dans le modele relationnel et sont identifiées par un nom unique.

Famille de colonnes : companies

~

4

r Tape Cobe e

r i

5

Figure 1.6 : Famille de colonnes.

» Les super-colonnes situées dans les familles de colonnes, elles sont souvent
utilisées comme les lignes d’une table de jointure dans le mode¢le relationnel.
Comparativement au modele relationnel, les bases orientée colonnes offrent plus
de flexibilité. Il est en effet possible d’ajouter une colonne ou une super colonne a
n’importe quelle lighe d’une famille de colonnes, colonnes ou super-colonne a tout

instant
1.3.4.4. Paradigme graphe

Ce paradigme est le moins connu de ceux de la mouvance NoSQL. Ce modele s’appuie
principalement sur deux concepts : d’une part l'utilisation d’un moteur de stockage pour les objets
(qui se présentent sous la forme d’une base documentaire, chaque entité de cette base étant
nommée nceud). D’autre part, a ce modéle, vient s’ajouter un mécanisme permettant de décrire les

arcs (relations entre les objets), ceux-ci étant orientés et disposant de propriétés (nom, date..)[12].
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Figure 1.7 : Bases orientées graphe.

Par essence ces bases de données sont nettement plus efficaces que leur pendant

relationnel pour traiter les problématiques

liées aux réseaux (cartographie, relations

entre

personnes, ...). En effet, lorsqu'on utilise le modele relationnel, cela nécessite un grand nombre

d’opérations complexes pour obtenir des résultats.

Nous listons une douzaine de solutions existantes, qu’elles soient de type :

» base clé/valeur : comme Redis, Riak, Voldemort.

» base documentaire : comme MongoDB, CouchDB, Terrastore.

> base otientée colonne : comme Cassandra, Amazon SimpleDB, Google BigTable,

HBase.

» base otientée graphe : comme Neo4j, OrientDB.

Chacune des catégories des SGBD NoSQL présente des caractéristiques différentes en

termes de scalabilité et de complexité des données supportées.

Le modele clé/valeur passe a 'échelle rapidement, mais il est déconseillé pour les données

complexes en raison des difficultés de modélisation adéquate de ces données. Par contre, les

SGBD orientés graphe ne passent pas a I'échelle rapidement a cause de la grande complexité du

traitement a effectuer. Néanmoins, ils sont indispensables dans certains cas ou on a une structure

de données complexe.
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1.4. Conclusion

Le phénomene du Big Data s’est fagonné en 2011, mais a connu une croissance fulgurante
en 2012, modifiant partiellement, mais d’une facon drastique, tous les aspects de la gestion des
données. Les systemes de Big Data ont ainsi entrainé des changements dans les méthodes de
gestion et de traitements des données, dans les opérations d’extraction (ETL). L’apparition de ces
nouveaux paradigmes a entrainé des changements majeurs dans la maniere d’aborder la conception

des applications et leur rapport a la base.

Pourtant, a 'aube de 2013, aucune des technologies Big Data ne semblent étre plus actives
que les bases de données NoSQL et le Framework Hadoop. Et, surtout, leur marge de progression

semble aujourd’hui presque sans limites.

Ainsi, les technologies NoSQL et Hadoop semblent étre les deux moyens clés pour
prendre en charge les données non-structurées. Comme le montre Apache Hadoop, ces
technologies ont souvent des racines liées a ’Open Source, et sont entrées tres récemment dans le

monde commercial.

Dans le chapitre suivant, nous détaillons une technique de programmation distribuée tres

utilisée dans le milieu NoSQL, en I'occurrence MapReduce du Framework Hadoop.
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Chapitre 2 : La Plate-forme Hadoop

2.1. Introduction

Pour que les entreprises tirent pleinement profit de leurs informations, la gestion
des données volumineuses, la gestion de la croissance des données, 'approvisionnement
du stockage et la réalisation d’analyses « Big data » rapides et fiables constituent, des

priorités.

La plate-forme émergente Hadoop est 'une des solutions récemment adoptée par
les entreprises afin de répondre a leurs besoins d’analyse Big Data. Congue pour offrir
une évolutivité optimale, cette solution permet aux entreprises de bénéficier d’un niveau
de petformances prévisibles, 2 mesure que le volume des données a traiter/analyser

s’accroit.

Hadoop est un Framework de programmation libre, basé sur Java qui prend en
charge le traitement de grands ensembles de données dans un environnement de calcul

distribué. 1l fait partie du projet Apache parrainé par 'Apache Software Fondation!.

Hadoop permet d'exécuter des applications sur les systemes avec des milliers de
nceuds impliquant des milliers de Téraoctets. Son systeme de fichiers distribué facilite le
transfert de données rapide entre les nceuds et permet au systtme de continuer a
fonctionner sans interruption en cas de défaillance d'un nceud. Cette approche réduit le
risque de défaillance catastrophique du systeme, méme si le nombre important de nceuds

devient inopérant.

1 Apache Software Fondation est une organisation a but non lucratif qui développe des logiciels open

source sous la licence d’Apache.
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Le Framework Hadoop créé par Doug Cutting en 2009 (projets de la fondation
Apache) est utilisé par les principaux acteurs tels que Google, Amazon, Yahoo, Facebook,
eBay et IBM, en grande partie pour des applications impliquant des moteurs de recherche

et la publicité.

Dans ce chapitre, nous détaillerons la plateforme Hadoop dans ses deux

principaux volets : le systeme HDFES et le paradigme MapReduce

2.2. Historique du projet Hadoop

Hadoop a ses origines dans Apache Nutch? [14]qui était un grand projet lancé en
2002. 11 a rencontré des problemes avec la création d’une architecture qui prend en

charge des milliards de pages Web sur Internet [15].

Mike Cafarella et Doug Cutting qui ont participé dans le projet Nutch et créé
HDES ont estimé qu’un systeme d’indexation de milliards de pages cotterait environ un
demi-million de dollars, comprenant le matériel couplé d’un cout de fonctionnement

mensuel de 30.000 $ US.

En 2004, Google a publié un document qui a présenté au monde le paradigme
MapReduce et la structure de son systeme de fichier GFS (Google File System). L’idée a
été reprise dans le projet de Nutch qui a développé le NDFS (Nutch Distributed File
System).

Hadoop est né en février 2006. NDFS et Nutch sont devenus des sous-projets

séparés sous Lucene?.

2 Nutch est une initiative visant 4 construire un moteur de recherche open source. Il utilise Lucene comme bibliothéque de moteur de recherche et d'indexation.

3 Lucene est un moteur de recherche libre écrit en Java qui permet d'indexer et de rechercher du texte. C'est un projet open source de la fondation Apache.
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En janvier 2008, Hadoop a réalisé son propre projet de niveau supérieur sous
Apache. NDFS a été remplacé par HDFS (Hadoop Distributed File System). Voici une
chronologie rapide qui illustre le progres d’Hadoop [15] :

* En 2004 : création des versions initiales de ce qui est maintenant appelé systeme de
fichiers distribué d’Hadoop « HDFES » et MapReduce mis en application par
Doug Cutting et Mike Cafarella.

* Décembre 2005 - Hadoop fonctionne strement sur 20 nceuds.
* Janvier 2006 - Doug rejoint Yahoo!
e Février 2000 - le projet d'Apache Hadoop a officiellement commencé a soutenir le

développement autonome de MapReduce et de HDFS.

* Février 2006 - adoption d’Hadoop par Yahoo!
* Avril 2006 - tri d’un benchmark (10 GB/ nceud) sur 188 nceuds en 47.9 heures.

* Mai 2006 - Yahoo! Mise en place d’'un un cluster de recherche de 300 nceuds
Hadoop.

* Mai 2006 - tri d’un benchmark sur 500 nceuds en 42 heures
¢ Octobre 2006 - le cluster de recherche atteint 600 nceuds.

* Janvier 2007 - le cluster de recherche atteint 900 nceuds.
* Avril 2007 - les clusters de recherche atteignent 2 clusters de 1000 nceuds.

* Octobre 2008 - les clusters de recherche chargent 10 Téra-octet de données par
jour.

e Avril 2009 - un record en triant 500 gigaoctet en 59 secondes (sur 1.400 nceuds) et

100 Téra-octet en 173 minutes (sur 3.400 nceuds).
2.3. Ecosystéme Hadoop

Hadoop contient de nombreux sous-projets qui relevent de la méme catégorie de
l'informatique distribuée et du traitement de données a grande échelle. L'écosysteme
q g y

Hadoop est composé des principaux composants représentés dans la Figure 2.1 mais il
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n’est pas limité a cette liste, I'écosysteme est construit a une vitesse treés rapide et de

nouveaux projets lui sont ajoutés [16] .
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Figure 2.1 Ecosysteme Hadoop [15]

> HDEFS : est le systeme de fichiers distribués de I’écosysteme Hadoop, ce
systeme est le mécanisme par lequel une grande quantité de données peut
étre répartie sur un groupe d'ordinateurs. Les données sont écrites une seule
fois, mais lues plusieurs fois pour analyses. Il fournit une base pour d'autres

outils, tels que HBase [16].

» Mapreduce (traitement paralléle) : est un élément fondamental et principal
pour l'exécution de Hadoop. Il est un modele de programmation pour le
traitement de données distribuées en paralléle. Pour son fonctionnement il
sépare les jobs en phases de Mapping et des phases de Reduce (d'ou son
nom). Les développeurs écrivent les jobs MapReduce pour Hadoop, en
utilisant les données stockées dans HDFS pour un acces rapide aux

données. En raison de la nature du fonctionnement de MapReduce,
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Hadoop apporte le traitement des données de facon parallele, ce qui

entraine sa rapidité de mise en ceuvre [106] .

» Apache Zookeeper : est un service de coordination distribuée de Hadoop.
ZooKeeper est concu pour fonctionner sur un cluster de machines, il
fournit des verrous distribués qui peuvent étre utilisés pour construire des
applications distribuées. Il est utilis¢é pour la gestion des opérations

Hadoop. De nombreux composants de Hadoop en dépendent [17].

» Apache HBase : est une base de données NoSQL orientée colonne située
au-dessus de HDFS. HBase est utilisé pour sa rapidité d'acces en
lecture/écriture aux grandes quantités de données. Elle utilise Zookeeper
pour sa gestion afin de s'assurer que tous ses composants sont en cours

d'exécution [10].

» Apache Pig : est un langage de flux de données et d'environnement
d'exécution pour explorer de tres grands ensembles de données. Pour son
fonctionnement, Pig nécessite la présence du HDFS et du MapReduce sur
cluster. Pig [18] est une abstraction sur la complexité de la programmation
MapReduce. La plate-forme Pig comprend un environnement d'exécution
et un langage de script nommé Pig Latin ; il est utilisé pour analyser des
ensembles de données Hadoop. Son compilateur traduit le langage Pig

Latin en séquences de programmes MapReduce.

» Apache Hive : Est un entrep6t de données distribuées. Hive gere les
données stockées dans HDFS et fournit un langage de requétes basées sur
SQL pour exécuter des requétes sur les données stockées dans Hadoop
[19]. Hive permet aux développeurs qui ne connaissent pas MapReduce
d’écrire des requétes qui sont traduites par des jobs MapReduce sur la
plateforme Hadoop. Comme Pig, Hive a été développé comme une couche
d'abstraction, mais davantage orienté vers les analystes de base de données

plus familiarisés avec SQL que la programmation Java [16].
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» Apache Oozie : Développé par Yahoo!, c'est un gestionnaire de flux de
travail pour coordonner I'exécution de plusieurs jobs MapReduce. Oozie est
intégré a la pile Hadoop, il est capable de gérer un nombre important de
complexité, en se basant sur l'exécution d'événements extérieurs qui

comprennent la synchronisation et la présence de données nécessaires [10].

» Apache Sqoop : Est un outil de connectivité pour transférer des données
entre des bases de données relationnelles et entrepot de données HDES de
Hadoop. Sqoop s'appuie sur la base de données pour décrire le schéma des
données importées/exportées et de MapReduce pour le fonctionnement de

la parallélisation et la tolérance aux pannes [16].

» Apache HCatalog: Est une entrée relativement nouvelle, Apache
HCatalog est un service qui fournit des schémas partagés et des services
d'acces aux données d'abstraction pour les applications avec 1'écosysteme.
L’objectif a long terme de HCatalog est de permettre l'interopérabilité entre
les outils tels que Apache Hive et Pig afin qu’ils puissent partager des

informations de métadonnées de Dataset [20].
Il existe trois modes de déploiement [21] de la plateforme Hadoop :

» Mode autonome locale (Local standalone mode) : c'est le mode par défaut
de la plateforme ou rien ne doit étre configuré. Dans ce mode tous les

composants de Hadoop s'exécutent sur un seul processus java ;

» Mode pseudo-distribué (Pseudo-distributed mode) : dans ce mode une
JVM (Java Virtual Machine) est créé pour chaque composant de Hadoop,
elles communiquent entre elles via les sockets réseau, ce qui fournit un

mini-cluster, hébergé par un seul hote ;

» Mode enti¢rement distribué (Fully-distributed mode) : dans ce mode,

Hadoop est répartie sur une multitude de machines, ou un nceud sera le
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maitre qui orchestre le travail des autres machines esclaves qui exécutent le

travail.

Le mode fully distributed est le seul mode capable de déployer la plateforme
Hadoop sur un cluster de machines, mais ce mode nécessite un plus grand travail de

configuration.

2.4. Fonctionnement de Hadoop

Le Framework Hadoop est largement inspiré par deux produits Google [15]. Le
premier est le Google File System (GES) : un systeme de fichiers distribués concu
initialement par Google pour répondre aux besoins de stockage des données de leurs
applications. Le second est le MapReduce, une architecture informatique popularisée par
Google afin d'effectuer des calculs en parallele. Hadoop ne requiert pas un matériel fiable

et couteux pour son fonctionnement.
La configuration technique de la plateforme Hadoop repose sur :

» HDFS (Hadoop Distributed File System);
» Le paradigme MapReduce.

2.4.1. HDFS : Hadoop Distributed File System

Quand les tailles des ensembles de données manipulées (Dataset) dépassent
largement la capacité de stockage d'une seule machine physique, il serait nécessaire de les
partager a travers un réseau de machines créant ainsi un systeme de fichiers distribués.
Néanmoins, dans environnement réseau, toutes les complications de la programmation
réseau apparaissent, ce qui le rend plus complexe qu'un systeme fichiers non distribués.
Dans ce contexte, un des grands challenges est la réalisation d'un systeme de fichiers qui

tolere la panne de nceuds sans souffrir d'une perte de donnée [22].
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Hadoop est caractérisé par une architecture maitre-esclave ou le maitre HDFES est
le NameNode et les esclaves HDFS sont les DataNodes. Ces deux agents principaux

composent ce systeme de fichiers [15]:

» Le NameNode gere Parborescence et les métadonnées ;

» Les DataNodes fournissent 'espace de stockage pour des blocs de fichiers.

La Figure 2.2 illustre la méthode de stockage d’un fichier qui est décomposé en
quatre (04) blocs ou chaque bloc est répliqué trois (03) fois. Chaque répliqua d’un bloc est

stocké dans un DataNode différent des autres répliquas du bloc.

Namenode py
/' File1

Datanodes

Figure 2.2 : Schéma de stockage des blocs dans HDFS [15]

Les données sont stockées par le systeme de fichiers de la machine par blocs de 64
Mo ou de 128 Mo par défaut. La lecture est séquentielle et 'écriture est en mode append-

only# [22].

4 Append-only files : c’est des fichiers dont les données peuvent étre ajoutées, mais dans lequel les données existantes ne peuvent pas étre modifiées. Ils conviennent

parfaitement pour les fichiers de journalisation.
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2.4.1.1. Architecture du HDFS

HDFS est un systeme de fichiers désigné pour stocker de tres gros fichiers avec un
modele d'acces aux données en continu fonctionnant sur un cluster. La notion «gros
tichiers» (Big data) désigne les fichiers dont la taille dépasse les centaines de méga-octets,
giga-octets ou Téra-octet. Il existe des clusters avec une plateforme Hadoop qui stocke
des péta-octets de données. HDES fonctionne sans interruption visible pour 'utilisateur
face a2 un nombre d'échecs considérables. HDFES est congu pour écrire une seule fois et

lire une multitude de fois c'est son modele d'acces aux données [10].

Les fichiers hébergés dans HDFS doivent étre écrit par un seul auteur. I’écriture
est toujours faite a la fin du fichier. I ne supporte pas l'écriture multiple ou la
modification a un offset arbitraire dans un fichier. Cela pourrait étre supporté dans les

versions futures [19].
NameNode

Le NameNode fournit le stockage des métadonnées pour le systeme de fichiers
partagés. Il assure également les opérations sur les métadonnées comme I'ouverture et la
fermeture des fichiers. Il y a un seul serveur NameNode sur un cluster. Les métadonnées
contiennent des informations critiques comme la structure des dossiers et 'emplacement

des blocs constitutifs de chaque fichier sur le cluster. Le NameNode représente le maitre

dans le cluster HDFS.
Fonctionnalités du NameNode:

» Renseigne le client HDFES sur l'emplacement des données a compiler pour
la requéte et le prévient si un nceud de données est défaillant ;
» Responsable de la distribution et de la réplication des blocs ;
» Stocke et gére les métadonnées :
= Jiste des fichiers ;
= liste des blocs pour chaque fichier ;

= liste des DataNodes pour chaque bloc ;
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" attributs des fichiers (ex : nom, date de création, facteur de
réplication).
» Journalise toute métadonnée et toute transaction sut un suppott persistant ;
= Jectures/écritures ;
» créations/suppressions.

» Démarre a partir d’'une image de HDFS (fsimage).
DataNodes

Les DataNodes sont l'emplacement ou le fichier est hébergé. Ils stockent et
recoivent les blocs quand ils ont ordre de le faire par le NameNode ou par le client.
Chaque DataNode envoie périodiquement un rapport au NameNode avec une liste des

blocs qu'il stocke.

Fonctionnalité du DataNodes :

» Stocke des blocs de données dans le systéme de fichier local ;
» Maintien des métadonnées sur les blocs possédés (ex : CRC) ;
» Setrveur de bloc de données et de métadonnées pour le client HDFS ;
» Envoie des Heartbeat5 avec le NameNode :
® Message-aller vers le NameNode indiquant : son identité , sa capacité
totale, son espace utilisé et son espace restant.
= Message-retour depuis le NameNode : des commandes (copie de
blocs vers d’autres DataNodes, invalidation de blocs, etc.)
» En plus du heartbeat, il informe réguli¢rement le NameNode des blocs qu’il

contient.

5 Heartbeat : Signal qui permet au NameNode d’avoir, en continu, les états (actif/inactif) des DataNodes. Chaque DataNode envoie un « Heart Beat Signal » (un

signal de battement de cceur) chaque 10 secondes (par default)
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Secondary NameNode

11 s'agit d'une copie répliquée périodiquement du NameNode, dans le cas ou celui-
ci serait défaillant. Une énorme quantité de logs et de transactions (stockage conséquent)
cause un redémarrage tres lent du NameNode du a sa prise en compte de beaucoup de
changements. La solution est de réduire la taille des logs en utilisant un ou plusieurs
processus distants. Cet ¢élément n'avait pas été développé a l'origine mais il fait partie

aujourd'hui de la plupart des architectures Hadoop en service [23].

Fonctionnalité du Secondary NameNode: Voir figure (Figure 2.3)

» Télécharge régulicrement les logs sutr le NameNode.
» Crée une nouvelle image en fusionnant les logs avec I'image HDFS.

» Renvoie la nouvelle image au NameNode.

(re)démarrage :

Namenode \ Lecture de

Sauvegarde des I'image et fusion
modifications / ‘\\ avec les logs
du HDFS £ non pris en
// compte
emande
les logs & Fsimage
intervalles
Logs reguliers
Copie la
nouvelle image
Met a jour
f limage avec
Ies-_logs )
Secondary téléchargés | Fsimage
Namenode — *|mise a jour

Figure 2.3 : Le fonctionnement du Secondary NameNode [23]

2.4.1.2. Lecture et écriture d’un fichier dans HDFS

Pour la lecture d’'un bloc dans HDEFES, le client HDES interroge le NameNode
pour récupérer la liste des DataNodes hébergeant ses différents répliquas, le client lit
ensuite le bloc du DataNode, et s’il y a un probleme avec le bloc, il lit le bloc d’'un autre

DataNode. Le client lit le plus proche répliqua [15]. Voir la Figure 2.4 .
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Figure 2.4 : Lecture d'un fichier dans HDFS. [15]

Le client récupere la liste des DataNodes sur lesquels sont placés ses différents

répliquas et il écrit le bloc sur le premier de la liste. Ce dernier transfére les données au

prochain DataNode dans le pipeline. Quand tous les répliquas sont écrits, le client

recommence la procédure pour le prochain bloc du fichier (voir la Figure 2.5). La

Stratégie de placement des blocs est comme suit:

» Un tépliqua sur le rack local.

» Un second répliqua sur un autre rack.

» Un troisieme répliqua sur un rack d’un autre datacentet.

» Les répliquas supplémentaires sont placés de facon aléatoire.

HDFS
dient

client JVM

2: create

7: complete

NameNode

vV

Distributed
FileSystem
::: FSData
OutputStream

Y

client node

Pipeline of
datanodes

4: write packet 5: ack packet

v

DataNode

datanode

DataNode

datanode

namenode

DataNode

datanode

Figure 2.5 : Fcriture d'un fichier dans HDFS . [15]
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Remarque :

Au démarrage, le NameNode entre dans un mode spécial (safemode) dans lequel
aucune réplication n’aura lieu, par contre, il recevra des rapports sur I’état actuel de la part
des DataNodes (Blockreport), chaque rapport contiendra les informations concernant les
blocs hébergés dans le DataNode émetteur. Un bloc de données est considéré dans un
état « safe » §’il est répliqué autant de fois que la configuration du facteur de réplication,
dans le cas contraire, un réglage de situation est effectué en ajoutant les blocs manquants.

Par la suite, le NameNode quitte le mode « safe » pour reprendre son travail
2.4.1.3. Tolérance aux pannes

L’objectif principal de HDFS est de stocker des données sirement méme en présence
des échecs. Les trois types d'échecs sont : les échecs de NameNode, les échecs de

DataNode et les problémes liés au stockage
= FEchecs de NameNode

Le FsImage et 'Editlog sont les structures de données centrales de HDES et Iéchec
du NameNode rend le cluster non fonctionnel. Dans le cas d’échec du DataNode, le
dernier point de controle (checkpoint) peut étre importé vers le NameNode. Une

intervention est requise dans un tel cas. Afin de le faire, il faut :

» Créer un répertoire vide dans le répertoire spécifié dans la variable de
configuration de dfs.name.dir.

» Spécifier l'endroit du répertoire de point de contrdle dans la variable de
configuration fs.checkpoint.dir.

» Puis redémarrer le NameNode avec - l'option de importCheckpoint.

bin/hdfs namenode - importCheckpoint.
» Fchecs de DataNode

Chaque DataNode envoie périodiquement un message au NameNode (Heartbeat

message). Une séparation réseau peut faire perdre un sous-ensemble de DataNodes. Le
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NameNode détecte cette situation par l'absence d'un message de « battement de ceeur ». A
cet effet, le NameNode marque les DataNodes sans battements de cceur comme morts.
Aucune donnée qui a été enregistrée dans un tel DataNode mort n'est désormais
disponible a HDFS. La mort de DataNode peut causer la diminution du facteur de
répétition de quelques blocs, pour cela, le NameNode lance une ré-réplication pour les

blocs perdus.
= Fchecs de stockage

Un échec peut se produire en raison des défauts dans un dispositif de stockage ou des
défauts de réseau. Donc il est possible qu'un bloc de données cherché d'un DataNode
arrive au client corrompu. En fait, quand un client veut créer un fichier sur HDFS; il
calcule une valeur de controle (checksum) pour chaque bloc et la sauvegarde dans un
tichier caché dans le systeme HDFS. Puis, quand il récupere un bloc, il vérifie s’il s’agit de
la méme valeur de checksum, s’il ne s’agit pas de la méme valeur il récupére le bloc aupres

d’un autre DataNode.
2.4.2. Le paradigme MapReduce

MapRednce est un modele de programmation proposé par Google. I’objectif est de
traiter de manicre parallele de grandes quantités de données suivant un paradigme
inspiré des langages de programmation fonctionnels. Le traitement de ces données

s’effectue en deux étapes [21] :

» MAP : qui prend en entrée un ensemble de données et le transforme en un
ensemble de couples de type (clé, valeur), triés en fonction des valeurs de la
clé et attribués pour chaque donnée regue par la fonction en entrée.

» REDUCE : qui a comme entrée les couples générés par la fonction de
mappage, les transforme en une autre liste de couples (clé, valeur) plus
réduite. La réduction de la liste initiale est faite en fusionnant les clés de

chaque couple.
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2.4.2.1. Fonctionnement du MapReduce

Le schéma du processus MapReduce tel que présenté par Google est représenté

dans la Figure 2.6 suivante :

user
program

Ftork fork % fork
// | assign
/ assign ~ feduce
_ -~ map ~ :

i Y
LU
\

./.
Reduce phase
Intermediate files

Input files
Map phase (g, jgcal disk)

output
file O

output
file 1

Output files

Figure 2.6 : Processus MapReduce de Google [21]

Le framework MapReduce est caractérisé par une architecture maitre-esclave ou :

» Le maitre MapReduce (masters dans la Figure 2.6 ): c’est le Jobtracker pour

les versions de Hadoop inférieures a 2.0.0 et le Ressourcemanager pour les

versions supérieures a 2.0.0.

> Les esclaves MapReduce (workers dans la Figure 2.6 ) : sont les

Tasktrackers pour les versions de Hadoop inférieures a  2.0.0 et les

Nodemanagers pour les versions supérieures a 2.0.0.

La Figure 2.6 illustre le fonctionnement d’un programme MapReduce, au début,

nous avons des données brutes (input data) et un programme d’utilisateur (user program).

Quand T'utilisateur lance un programme, le master assigne des travaux de map a effectuer

pour chaque TaskTracker « worker », chaque « worker » fait son traitement de map sur

une partie «spliy de données brutes. Des données intermédiaires sont générées par les
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TaskTrackers, elles seront les entrées de la deuxiéme phase (reduce) qui sera effectuée
elle-méme aussi par les TaskTrackers. Chaque TaskTracker écrit ses fichiers de sortie dans

un fichier séparé. Le détail de chaque composant est invoqué dans le point suivant.

La Figure 2.7 montre que Pexécution du Jobtracker et du NameNode est effectuée
sur une méme machine et que I'exécution du Tasktracker et du DataNode est réalisée sur

une méme machine.

AVYY |
Jobtracker

JWVM
NameNode

I VIV I I IV I I IV
1 Tasktracker I I Tasktracker 1 1 Tasktracker
1 JWM 1 1 JWM ] 1 VM
. DataMNode = DataNode 1 DataMNode

i vacrine E Y Tachine FSH Rl acrine

esclave esclave esclave

Figure 2.7 : Framework MapReduce et HDFS [21]

[obtracker (gestionnaire de tache)

C’est un processus qui fait la liaison entre I'application (le client) et Hadoop. Une
fois que le code est soumis au cluster, le JobTracker détermine le plan d'exécution en
déterminant quels répertoires de données a traiter, assigne a des nceuds (TaskTrackers)
différentes taches et surveille toutes les taches durant leur fonctionnement. Si une tache
échoue, le JobTracker relancera automatiquement la tache, probablement sur un noeud
différent, jusqu'a une limite prédéfinie des tentatives. Les Fonctionnalités du Jobtracker

sont les suivantes :

» Réception des jobs des clients ;
» Détermination des splits des données d’entrée d’un job ;
» Création des taches de map en fonction du nombre de splits ;

» Création des taches de reduce en fonction de la configuration du job ;
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> Assignement des tiches aux Tasktrackers ;
» Réaffectation des tiches défaillantes ;

» Maintien des informations sur I’état d’avancement des jobs.

Tasktracker (moniteur de tiches)

I représente I'exécutant dans ce modele, chaque TaskTracker est responsable de
l'exécution des différentes taches que le JobTracker lui assigne. Bien qu'il y ait un
TaskTracker simple par nceud esclave, chaque TaskTracker peut engendrer JVMs

multiples pour manipuler beaucoup de taches en parallele « map » ou « reduce ».

Une responsabilité du TaskTracker est de communiquer constamment avec le
JobTracker. Si ce dernier ne recoit pas de rapports d'un TaskTracker dans une période
spécifique, il supposera que le TaskTracker s'est brisé et resoumettra les tiches
correspondantes a d'autres nceuds dans le cluster. Les fonctionnalités du Tasktracker sont

les suivantes :

» Exécuter les tiches données par le Jobtrackert.

» Exécuter des taches dans une autre JVM (Java Virtual Machine nommée
Child) en fonction du nombre de taches qu’il peut exécuter simultanément
(slot) :( paramétré par Padministrateur de la plate-forme et dépend du
nombre de cceurs et de la capacité mémoire de la machine physique).

» Envoi des heartbeats avec le Jobtracker

e message-aller : demande ou non d’une nouvelle tache en fonction
des slots disponibles

e cnvol de diverses informations (avancement des taches en cours,
espace mémoire, nombre de cceurs, charge)

e message-retour : contenant une liste d’ordres : lancer une tache,
annuler une tache, écriture définitive de la sortie sur le HDFS

(commit) et réinitialisation du Tasktracker.
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MapReduce Status ——
~Job Submission =——=—==—=—-= -

Figure 2.8 : Communication entre Jobtracker et les Tasktrackers [24]

2.4.2.2. Exemple de fonctionnement de MapReduce

La Figure 2.9 illustre les différentes étapes d’un job MapReduce

SHUFFLE

________ OUTPUT

v - -

— o —

Figure 2.9 : Schématisation du paradigme Map-Reduce [25]

Un job de type MapReduce se déroule comme suit :

» Lecture d’une grande quantité de données( Input).

» Phase MAP : Chaque bloc de données (split) correspond a une tache
MAP. Un élément du split (ligne de fichier, tuple d’une base de données)
est équivalent a une clé de type K1. A chaque clé de type K1 lue depuis le
split, le processus MAP correspondant fait un appel a la fonction MAP(),
cette fonction produit dans le flux d’information une liste de <clé, valeur>
intermédiaire de type <K2,V2>.

MAP: (K1, V1) = list (K2, V2)
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» Phase Shuffle : consiste en une transmission de données de la phase MAP
vers la phase REDUCE. La responsabilité des Maps se résume au stockage
local partitionné des couples clé/valeur de sortie et a 'assignement des clés
parmi un nombre de partitions Reduce (nombre de partitionnement)
préconfiguré par l'utilisateur. Chaque valeur de clé est associée a un Reduce
unique. La responsabilité des Reduces se divise en 3 phases :

* Copy : téléchargement sur chaque map de la partition qui lui
est associée.

" Merge : agrégation de ’ensemble des partitions téléchargées
et agrégation des valeurs pour une clé donnée.

" Sort: tri des différentes clés définissant I'ordre de lecture par
le Reduce. Un ordre doit étre défini pour chaque type de clé.

» Reduce : Le nombre de Reduce est défini a prioti par Iutilisateur. Une fois
la phase de map terminée, elle est suivi par une agrégation en liste de toutes
les valeurs intermédiaires de type V2 associées a une clé de type K2. A
chaque clé de type K2 le processus Reduce correspondant fait appel a la
fonction Reduce(). Cette fonction produit dans le flux d’information une
liste de <clé, valeur> de type <K3, V3>. Chaque paire <K3, V3> émise est
enregistrée dans ensemble de données de sortie.

Reduce: (K2, list (V2))=> list (K3, V3)

» FEcriture du résultat.

Données
transitoires

Données
persistantes.

Données
Données & A
Deonnées Données persistantes,

Figure 2.10 : Flux de données Map-Reduce.
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La Figure 2.10 montre que la masse de données d’entrée est divisé en blocs
appelés split, ils seront traités par différentes taches, le calcul se fait en deux phases : Map
et Reduce. Un flux de paires de <clé, valeur> se déplace entre : les données d’entrée et la
phase de map, la phase de map et phase de Reduce et enfin la phase de Reduce et les

données de sortie.
2.4.2.3. Tolérance aux pannes du MapReduce

Etant donné que la librairie MapReduce est destinée a traiter de trés grandes
quantités de données en utilisant des milliers de machines, ce procédé doit avoir une

bonne tolérance aux pannes. Nous distinguons deux types de pannes qui sont :

Pannes de la machine esclave

Le master envoie un signal de test (ping) a toutes les machines esclaves
périodiquement. S’il ne regoit pas de réponse au bout d’'un certain temps t, il les
considere comme déconnectées. La tache exécutée par cette machine sera redistribuée
a une autre machine esclave. L’échec de cette derniere nécessite la reprise de la tache
depuis le début. Les taches sont rapides a traiter donc cela n’influe pas sur le temps
d’exécution total. On assure ainsi 'exécution de toutes les taches indépendamment du

travail des machines esclaves.

Pannes du master

Le master (machine maitre) établit périodiquement des checkpoints de sa
structure de données. Si le master tombe en panne, une nouvelle copie est générée et
reprend Pexécution au dernier checkpoint. Ce fonctionnement, fait de la librairie

MapReduce, une entité tres robuste avec une forte tolérance aux pannes.
2.4.2.4. YARN

YARN est une évolution de l'architecture d’Hadoop permettant de décharger le

Jobtracker qui avait tendance a cumuler trop de réles et devenait donc complexe a
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maintenir et a mettre a ’échelle (scaler). Cette remise a plat des roles a permis aussi de
découpler Hadoop de MapReduce et de permettre a des Framework alternatifs d’¢tre
portés directement sur Hadoop et HDFES et non au-dessus du MapReduce. Cependant,
une couche de rétrocompatibilité avec les versions antérieures de Hadoop est maintenue
afin de permettre une migration en douceur. La seule contrainte étant de recompiler ses

jobs avec la nouvelle version d’Hadoop qui garantit une meilleure scalabilité

L'idée fondamentale de YARN est de diviser les deux principales responsabilités

du JobTracker/TaskTracker en deux entités distinctes. Voir la Figure 2.11:

» Un ResourceManager global (RM).
» Un ApplicationMaster par application (AM).
» Un NodeManager esclave par nceud (NM).

» Un conteneur par application fonctionnant sur un NodeManaget.

Le ResourceManager et le NodeManager forment le nouveau systeme générique de

gestion des applications de maniere distribuée [24].

L’ApplicationMaster par application a la responsabilité de négocier les conteneurs
de ressources appropriée du planificateur, le suivi de leur état et le suivi de leurs progres.

Du point de vue systeme, PApplicationMaster fonctionne comme un conteneur normal.

MapReduce Status ———»

Job Submission ------ »-
Node Status === -
Resource Reguest --........ -

Figure 2.11 : Architecture de YARN [24].
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ResourceManager

Le ResourceManager (RM) est le maitre qui arbitre toutes les ressources
disponibles du cluster et qui permet de gérer les applications distribuées en cours
d'exécution sur le systtme YARN. 1l travaille en collaboration avec les NodeManagers par

nceud (NMs) et les ApplicationMasters par application (AMs).

» NodeManagers acceptent les instructions du ResourceManager et gérent les
ressources disponibles sur un seul nceud.

» ApplicationMasters sont des entités spécifiques responsables de la
négociation des ressources avec le ResourceManager et du travail avec les

NodeManagers pour démarrer les conteneurs [25].

Le ResourceManager a un ordonnanceur qui est responsable de l'allocation des
ressources aux différentes applications en cours d'exécution, selon des contraintes telles
que les capacités de la file d'attente et les limites d'utilisation. Le planificateur exécute sa

fonction de planification basée sur les besoins des applications.

NodeManager

Le NodeManager (NM) est un agent qui prend en charge les nceuds de calcul
individuels dans un cluster Hadoop. Il est responsable du lancement des conteneurs des
applications. Il tient au courant le ResourceManager (RM), supervise la gestion du cycle de
vie des conteneurs, surveille l'utilisation des ressources (mémoire, CPU, disque, réseau)
des conteneurs individuels, suit la santé des nceuds, gere enfin le journal et les services

auxiliaires qui peuvent étre exploités par des applications différentes du YARN [25].

Une des distributions la plus complete, la plus testée et la plus largement déployée
dans le monde d'Apache Hadoop est CDH (Cloudera’s Distribution Including Apache
Hadoop) est une distribution. CDH est 100% open source et c'est la seule solution
Hadoop pour offrir le traitement par lots, le SQL interactif et la recherche interactive. Cet

outil puissant d'automatisation de gestion offre la maniere la plus rapide et la plus simple
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pour obtenir un cluster Hadoop. La combinaison de Hadoop et Cloudera conduit a un

projet Hadoop qui sera déployé plus rapidement et avec plus de succes [26].

2.5. Conclusion

Ce chapitre a été consacré a I’étude de la plateforme Hadoop, dans lequel nous
avons présenté la plate-forme Hadoop, son mode de fonctionnement et quelques sous
projets qui relevent de la méme catégorie de l'informatique distribuée et du traitement de
données a grande échelle. Le fonctionnement de Hadoop se base sur le systeme de
fichier distribué HDFS et un paradigme Map-Reduce de traitement de données tres

volumineuses.

HDES est le systeme de fichiers distribués utilisé, pour le stockage des données
Hadoop. HDFS a une architecture de type maitre/esclave et est constitué d’un unique
NameNode, d’un espace de nom et de plusieurs DataNodes. HDFS se caractérise par sa
grande tolérance aux fautes et le fait qu’il soit congu pour stocker de tres gros volumes de

données de manieére fiable.

Le modele MapReduce est aujourd’hui I'un des modeles de programmation
parallele les plus utilisés. Définissant une architecture Maitre-Esclave, dans laquelle
s’exécute une succession d’ensembles de taches indépendantes, elle permet le traitement
parallele de grandes masses de données.Un des principaux avantages de ce modcle est sa
simplicité. Chaque Job MapReduce soumis par un utilisateur est une unité de travail
composée de données en entrée, des deux fonctions Map et Reduce et d’informations de

configuration.

Hadoop se distingue par :
> Son accessibilité: Hadoop fonctionne sur les grands clusters, de machines
différentes, tel que le Cloud « Amazon’s Elastic Compute Cloud » (EC2).

> Sa robustesse: il fonctionne sur des clusters de différents types de matériel

et permet la tolérance aux pannes lors de l'exécution des taches par la
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réplication. Il assure lintégrité des données, I’équilibrage du cluster et la
création des points de restauration.

» Sa simplicité: Le parallélisme est géré automatiquement sur Hadoop ce qui
facilite I’écriture des codes paralléles.

» Sa scalabilité (passage a ’échelle): Le rendement ou temps d’exécution des

clusters gérés par Hadoop est optimisé.

Comme pour toute technologie émergente, Hadoop présente encore quelques

défauts intrinseques qui doivent étre corrigés. Nous citons quelques-uns :

» La distribution Hadoop offre un point unique de défaillance avec le serveur
NameNode, qui gere les métadonnées de fichiers stockés dans le HDFS. Le
serveur NameNode est ’élément central de tout systeme de fichiers HDFES :
lorsqu’il tombe en panne, le systeme de fichiers passe hors ligne. Ce
probleme, la communauté Open Source de Hadoop essaie de le résoudre
en cherchant un composant offrant une haute disponibilité pour les plates-
formes d’analyse Big Data.

» Hadoop manque de fonctionnalités avancées de protection de données.
Ainsi, au lieu d’utiliser RAID, les développeurs doivent définir
manuellement le parametre de réplication des données pour HDFS( valeur
par défaut :3),ceci limite fortement Pefficacité du stockage.

» Hadoop exige la construction de clusters de calcul dédiés. Dans une
architecture de référence Hadoop conventionnelle, le cluster de calcul
utilise le stockage en attachement direct(DAS), difficilement partageable
avec d’autres applications.

» Hadoop exige un investissement supplémentaite dans des individus
possédant des compétences Hadoop. En outre, les déploiements
traditionnels de Hadoop sont parfois difficiles a intégrer avec les
applications d’entreprise existantes. Les données sont accessibles via des
protocoles Hadoop et HDFES ou via une interface SQL, ce qui implique le

développement d’interfaces de programmation.
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Pour manipuler les données, avec des interfaces de programmation dans un
environnement distribué, réaliser la jointure entre les différents DataSets est une

opération inéluctable pour effectuer des analyses Big Data.

Dans le chapitre suivant, nous détaillons les algorithmes paralléles de jointure.
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Chapitre 3 :

Algorithmes parall¢les de jointure

3.1. Introduction

La jointure est une opération indispensable dans le domaine des bases de données
relationnelles. Elle requiert des ressources machines : mémoire, CPU et stockage. Selon

l'algorithme mis en ceuvre, ces trois ressources pouvant étre différemment sollicitées.

Au-dela des difficultés intrinseques a la jointure, I'évolution constante des environnements
techniques a ouvert d'autres voies visant a utiliser de facon optimale les capacités des machines

(mémoire, multiprocessing...).

En plus des évolutions des architectures des ordinateurs, la jointure est également impactée
par des évolutions en matiere d'utilisation des données et de leur répartition. De fait, l'extension
des réseaux informatiques et l'inter-connectivité entre une multitude de sites, implique une
dissémination des données au sein d'un vaste réseau, et donc une distribution des données exigeant

toujours des traitements de type jointure.

Dans ce chapitre, nous détaillons les différentes approches de jointure et leur implantation,
indépendamment de l'environnement d'exécution. Nous distinguons trois (03) principales
approches algorithmiques permettant de réaliser la jointure : La jointure par boucles imbriquées
(nested-loop), La jointure par tri-fusion (sort-merge) et la jointure par fonction de hachage (hash-

join).

Ensuite, nous exposerons leur adaptabilité aux architectures paralléles, en essayant de
dégager parmi les trois méthodes de base, celles qui sont les mieux appropriées a une situation
donnée. Par la suite, nous montrerons I'impact de la répartition des données a joindre et la maniere

dont les taches de traitement sont affectées.
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3.2. Opération de jointure

La jointure entre deux relations « R » et « S» sur les attributs « RA » et « S.B » consiste a
coupler les tuples de « R » et « S » ayant les attributs « R.A » et « S.B » égaux. De fagon générale, un
tuple de R (respectivement de S) peut étre couplé a un nombre quelconque de tuples de S
(respectivement de R). Dans le cas particulier ou les attributs R.A et S.B sont tous les deux des clés
uniques de leurs relations respectives, un tuple de R (respectivement de S) ne peut étre couplé
qu'au plus avec un tuple de S (respectivement de R). Il existe une multitude de techniques de mise
en ceuvre de cette opération ainsi que de nombreuses études portant sur le sujet. Trois méthodes se

sont dégagées regroupant l'ensemble des approches qui peuvent étre proposées.
Les trois principales méthodes visant a réaliser ces opérations sont :

> la jointure par boucles imbriquées qui consiste pour deux relations R et S, d'une
part a parcourir une de ces relations de facon séquentielle et d'autre part, a
compater chaque tuple de R lu avec l'ensemble des tuples de S afin d'extraire les
tuples pour lesquels A = B. La premicre relation parcourue (ici R) est désignée

sous le nom de «inner» et la seconde (ici S) est désignée sous le nom de «outer.

» La deuxiéme méthode se base sur un tri préalable des deux relations R et S, suivi
d'une mise en ceuvre équivalente aux boucles imbriquées avec toutefois une

économie du nombre de lecture de la seconde relation.

» Enfin, la troisitme méthode, quant a elle, repose sur une fonction de hachage des
deux relations visant a permettre des acces directs aux tuples de S ayant une
relation avec les tuples de R, sans nécessiter la recherche séquentielle par parcours

de la relation S.
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3.2.1. La jointure par boucles imbriquées

Cette jointure, présentée dans l'algorithme ci-dessous, est la plus naturelle des trois
approches. Elle est composée de deux (02) boucles, la premicére boucle parcourt la premicre
relation, et pour chaque tuple de la relation parcourue, le second parcours désigne la seconde
relation pour permettre de trouver les tuples ayant une égalité des attributs de jointure des deux

relations [27].

Boucle Imbriquée Basique

Pour chaque tuple r de R faire
Pour chaque tuple s de S faire

si r.A = s.B alors émettre(t,s)

Figure 3.1: Algorithme Boucle Imbriquée Basique.

Cet algorithme est robuste et simple mai présente néanmoins un défaut majeur : la seconde
relation est parcourue par un nombre important de fois; | |R|| (nombre de tuples de R) fois. Par
conséquent, il engendre des acces disques répétés aux mémes données des deux relations

provoquant un nombre important de défaut de pages.

Pour pallier a l'inconvénient de cette méthode, une modification consiste a buffériser les
données en mémoire pour limiter le nombre de défauts de pages. L’algorithme a acces par blocs
explique cette modification ou M représente le nombre de pages mémoire disponibles pour le

traitement (Figure 3.2).
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Boucle Imbriquée Basique Par Blocs
Faire

Copier (M-1) pages de R vers mémoire
Faire

Copier 1 page de S vers mémoire

Pour chaque tuple r de R en mémoire faire

Pour chaque tuple s de S en mémoire faire
si r.A = s.B alors émettre(t,s)

Jusqu’a lecture de toutes les pages de S

Jusqu’a traitement de toutes les pages de R

Figure 3.2 : Algorithme Basique de boucles imbriquées par blocs.

Cette modification rend le nombre de lecture en disque de I'ordre de [27]:

IR| + | IR| | «|s|  OulR]et|S|sont le nombre de pages de R et S.
(M-1)

Cependant, nous parcourrons toujours | |R|| fois la relation S, que cela soit en mémoire

ou en disque. Ce qui implique une complexité des deux algorithmes de lordre de

O(| |IR]1*||S| |),avec | |R]| | et | |S|| le nombre de tuples respectivement de R et S.

En effet, dans tous les cas, S est parcourue pour chaque tuple de R, et chaque tuple de R
peut ne pas avoir ou tres peu de tuples correspondants par rapport au prédicat de la jointure dans

S.

D’utilisation d'index sur les attributs de jointure vise a repousser cette limite, plus
particulicrement sur l'attribut de jointure de la relation S. Le principe d'un index d'une relation sur
un attribut, consiste a associer a chaque valeur d'attribut une position « physique » (huméro de
page...) sur disque associé permettant un acces direct au tuple. Ainsi, il n'est plus utile de parcourir
a chaque itération entierement la relation S puisque il suffit d'accéder sur disque au tuple associé a

la relation R directement a travers son index (Figure 3.3).

50



Algorithmes paralleles de jointure

Boucle Imbriquée Indexée

Faire
Copier 1 page de R vers mémoire
Pour chaque tuple r de R en mémoire faire
Calculer I'index sur S.B pour la valeur r.A
Pour chaque valeur trouvée faire
Extraire les valeurs de la page
émettre(t,s)
FinPour
FinPour

[usqu’ a traitement de toutes les pages de R

Figure 3.3 : Algorithme de boucle imbriquée indexée.

Le parcours de S ne dépend plus du nombre de pages de R en mémoire. En d’autres
termes, il n'est plus utile de lire un nombre important de pages de R. Ainsi, la zone mémoire libérée
peut alors contenir l'index et éviter qu'il ne devienne un goulet d'étranglement. La complexité
théorique de cet algorithme est de 'ordre de O(] |R||+]|S||). Le nombre d'acces disque est
proportionnel a la sélectivité de la jointure, qui est définie par le rapport entre le nombre de tuples

résultant de la jointure et le produit du nombre de tuple de R par le nombre de tuples de S :

[IR > S|
LRI = [IS]]

Pour consolider cette méthode, le tri préalable des relations aura un apport significatif sur
cette derniere (sans négliger le cout du tri). Ce qui nous amene a une autre famille d'algorithmes de

jointure basés sur la tri-fusion.
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3.2.2. Lajointure par tri-fusion

La méthode de jointure par tri-fusion requiert un tri préalable suivant les attributs de
jointure des deux relations. Un seul parcours des relations est nécessaire pour extraire les tuples
ayant une égalité sur les attributs de jointure. Il est toutefois nécessaire de procéder par moment a
des retours arriere sur 'une des relations dans le cas de non unicité de son attribut de jointure.
L'impact de ce retour arriere est toutefois limité car il est la plupart du temps réalisé en mémoire,
mais des relectures sur disque suite a un défaut de page restent possibles. L'algorithme résultant est

le suivant :

Tri-fusion
Trier R sur R.Aet S sur S.B selon l'ordre ascendant
Initialiser r et rp avec le premier tuple de R
Initialiser s et sp avec le premier tuple de S
Tantque non(eof(R) ou eof(S)) faire
Tantque non(eof(R) ou eof(S) or r.A= s.B) faire
Si (r.A<s.B) initialiser r et rp avec le tuple suivant de R
Sinon initialiser setspavec letuple suivantde S
Fintantque
Sinon (eof(R) ou eof(S))
tantque r.A=rp.A et non cof(R) faire
tantques.B=r.A et non eof(S) faire
émettre(rp,s
initialiser s avec le tuple suivant de S
fintantque
Initialiser r avec le tuple suivant de R
Si r.A= sp.B alors initialiser s a sp//retour arricre
Fintantque

Figure 3.4: Algorithme de la jointure par tri-fusion.

Cet algorithme fonctionne indépendamment de la cardinalité des clés de jointure. Dans le
cas de clés uniques, il n'est pas nécessaire de vérifier le test du retour arriére et l'algorithme devient

alors simplifié. L'algorithme est cependant simple et robuste, le principal prérequis étant la
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nécessité d'un tri; mais, dans le cas ou les relations sont déja maintenues triées, son intérét devient

plus grand.

Dans la section suivante nous détaillons une autre méthode fondée sur une fonction de

hachage visant a segmenter les données d'une part, et en accélérer I'acces d'autre patt.

3.2.3. La jointure par fonction de hachage

Les algorithmes de jointure préalablement décrits souffrent de probleme de parcours d'un
certain nombre de fois de lI'une des deux relations, alors méme que la plupart des valeurs
parcourues ne participent pas au résultat. Un tri préalable pouvant étre cotteux ou la disponibilité
d'un index précisément sur les attributs de jointure n'étant pas toujours garantie. Une autre
technique permet l'acces direct aux données pertinentes pour un tuple courant donné, avec un
surplus de cout acceptable. La jointure par fonction de hachage découpe les relations R et S en
pattitions R1, R2,...Rn et S1,52,....Sn tel que pour tout tuple r et s avec t € Ri et s € §j, si i7j alors
r.A# s.B. Dans ce cas, la jointure globale de R et S peut étre ramenée a l'union des jointures Ri et
Si. Cette condition de découpage est purement théotique et il est difficile d'artiver immédiatement
a cette situation. En outre, les différentes partitions d'une méme relation peuvent étres de tailles

différentes, et il en est de méme pour les partitions Ri et Si.

L'algorithme de base peut étre directement amélioré des lors que l'on dispose de
suffisamment de mémoire pour stocker plusieurs partitions et limiter ainsi les acces disque répétés.
Cet algorithme simple a été implémenté pour la premicre fois au sein du systeme de base de

données GRACE |[28]. 1l se décline de la facon suivante :
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Jointure de base par hachage

Découper R en n partitions avec une fonction de hachage sur R.A
Découper S en n partitions avec la méme fonction de hachage sur S.B
Pour chaque partition i faire
Pour chaque tuple r de Ri faire
hachage sur r.A et insertion dans la table de hachage
FinPour
Pour chaque tuple s de Si faire
hachage sur s.B et sonder la table de hachage
si r.A = s.B alors émettre(t,s)

FinPour

Figure 3.5 : Jointure de base par hachage.

Cette jointure de base identifie deux fonctions de hachage. La premicre est utilisée lors de
la premicre phase du traitement pour la partition des relations. Cette phase est nommée phase de
construction (built). Générer la table de hachage lors de la seconde phase est nommée phase de
sondage (probe). Les deux fonctions peuvent étre identiques, mais l'utilisation de deux fonctions
distinctes évite les problemes de collisions liées aux fonctions de hachage. Par ailleurs, I'objectif de
l'une et l'autre des fonctions n'est pas le méme. L'une a pour but de distribuer les tuples vers un
ensemble de partition de la fagon la plus équitable et éviter ainsi une forte disparité des tailles des

partitions. L'autre a pour but I'acces efficace aux tuples de la premiere relation.

Dans cette version d'algorithme un axe de recherche a explorer se dégage, a savoir I'impact
du nombre d’entrées/sorties sur les performances. En effet, dans le cas de « la boucle imbriquée »,
la mise en concurrence des deux relations (i.e. Boucles) induit un nombre de défaut de pages
pouvant étre conséquent et donc extrémement pénalisant car il est en fonction de la taille des
relations et la quantité mémoire disponible. Une évolution naturelle consiste donc a veiller a ce
qu'une partition de la relation R puisse tenir dans une quantité mémoire fixée, donnant ainsi une

seconde contrainte qui est :

|Ri| =M-2, pourl=i=nouM:lenombre de pages mémoire disponibles.
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Les pages restantes (02) sont utilisées pour le stockage de la pattition S; pour la premicre
page et, comme tampon du résultat pour la seconde page. Néanmoins, les partitions étant générées
a l'aide d'une fonction de hachage, elles-mémes prenant comme critere de calcul l'attribut de
jointure, il est extrémement difficile de prédire la taille de toutes les partitions. De ce fait, il n'est
pas exclu qu'une partition soit supérieure en pages au nombre maximum de pages disponibles (M-
2). .Pour éviter ce cas de figure, une solution consiste a partitionner a nouveau la ou les partitions

posant probléme jusqu'a atteindre une taille inférieure a M-2.

Les algorithmes vus jusqu'a maintenant favorisent les acces aléatoires au disque, qui sont
beaucoup moins efficace que les acces disque séquentiels. L'algorithme de la figure suivante, se

propose donc de favoriser les acces séquentiels.

Jointure simple par hachage

Pour chaque partition 1 faire
Pour chaque tuple r de R non traité faire
hachage sur r.A pour déterminer le numéro de partition j de r
sii=jalors insérer r dans la table de hachage
sinon écrire r sur disque
Pour chaque tuple s de S non traité faire
hachage sur s.B pour déterminer le numéro de partition j de s
sii# jalors écrire s sur disque
sinon
hachage sur s.B et sonder la table de hachage
si s.B = r.A alors émettre (1,s)

Figure 3.6 : Jointure simple par hachage.

Cet algorithme procede par itération sur le numéro de la partition. Ainsi, a chacune de ces
itérations, soit un taple fait partie de la partition courante et dans ce cas il est traité (mis en table de
hachage ou jointure selon qu'il s'agit de R ou S), soit il n'en fait pas partie et sera enregistré sur
disque. Si nous souhaitons éliminer les écritures aléatoires et donc favoriser les écritures
séquentielles, il suffit, dans le cas ou un tuple n'est pas concerné lors de l'itération courante, de le

rejeter sans écriture sur disque. Certes, cela multipliera les lectures a partir du disque, mais ces
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lectures restent séquentielles et donc beaucoup plus performantes que les lectures aléatoires les

plus concurrentes[29].

Nous avons présenté trois familles d'algorithmes de jointure. D’autres algorithmes, visant a
apporter des améliorations particulicres ou a répondre a des jointures particulicres, ont été
également proposés. Nous nous sommes contentés de présenter les plus importants dont le pivot

intrinseque relatif a chacun est :
a) Les boucles imbriquées
b) Le tri des relations (suivi de boucles imbriquées)
¢) Le partitionnement et le hachage des relations
Ces algorithmes trouvent leur justification dans divers configurations. L'un va étre plus
performant en cas de présence d'index sur I'une des relations ; L'autre sera favorisé dans le cas de
relations triées. Mais d'autres critéres de choix, plus techniques, peuvent également entrer en ligne

de compte tel par exemple la taille mémoire disponible eu égard a la taille des relations, ou plus

fonctionnelles, telle que la distributivité des valeurs des attributs de jointure.

Un autre axe d'évolution souhaité ou subit est la parallélisation des traitements de jointure.
Dans cet autre environnement, tous les algorithmes cités ne sont pas équivalents face la

parallélisation comme nous le présentons ci-apres.

3.3. Jointure Parall¢le

Dans le cas ou les données des relations sont distribuées sur un vaste réseau ou si nous
disposons de machines a architecture parallele, lopération de jointure est forcément parallele. En
outre, la jointure parallele est utilisée pour diminuer les temps de traitement en exploitant au mieux

les ressources machine.

Des extensions des algorithmes vus auparavant vers le parallélisme ont été proposées. Et,

comme tout traitement parallele, ceux-ci se déclinent en 3 étapes qui sont :

a) Décomposition de la jointure en n taches.
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b) Assignation des n taches a p processeurs.

¢) Assemblage des résultats locaux.

L’étape « c» est fortement dépendante de la facon dont l'étape «a» est réalisée. Cette
étape « ¢ » peut également ctre optionnelle. Par ailleurs, nous pouvons distinguer deux familles

d'architectures paralléles : les architectures partagées et les architectures distribuées.

a) Architectures partagées : dans ce type d’architectures des ressources telles que la
mémoire ou l'espace de stockage disque sont partagées et accessibles de facon

concurrentielle par I'ensemble des processeurs utilisés.

b) Architectures distribuées: dans ce cas, les ressources sont distribuées sur

différentes machines interconnectées par un réseau de communication.

Notre problématique relative a la jointure paralléle avec MapReduce étant plutot concernée
par la seconde architecture, nous mettrons essentiellement l'accent sur les algorithmes adaptés a ce

type d’architectures.

3.3.1. Jointure paralléle par boucles imbriquées

La jointure par boucles imbriquées est l'un des algorithmes qui se préte le mieux a la
parallélisation. En effet, une parallélisation naturelle du traitement consiste a distribuer la relation R
vers les p processeurs (i.e. machines) concernés. Chaque processeur réalisant localement la jointure
de sa partition avec l'ensemble de la relation S. Par conséquent, avant d’effectuer la jointure, la
réplication de la relation S vers l'ensemble des processeurs (i.e. neeuds) concernés est nécessaire.

L'algorithme résultant est le suivant :

Jointure paralléle par boucles imbriquées

Chaque nceud qui dispose d'un fragment de S le dispatche aux autres nceuds
Distribution de R vers I'ensemble des nceuds concernés
Chaque nceud i joint la partition Ri avec l'ensemble de la relation S

Figure 3.7 : Jointure parallele par boucles imbriquées.

57



Algorithmes paralleles de jointure

La jointure locale des partitions Ri avec S peut étre réalisée selon les algorithmes
précédemment exposés. Si le nceud 1 en charge de la partition Ri dispose d'un index sur celle-ci,
alors l'algorithme boucles imbriquées indexé (section 3.2.1) peut étre utilisé. En effet, la relation S
peut ¢tre déja distribuée, sur un ensemble de machines pour des besoins techniques (exemple :
stockage) ou fonctionnels, et donc disposer d'index permanents. Cette distribution préexistante
permet également une autre optimisation : seuls les nceuds disposant d'une partition de la relation S
sont utilisés pour la jointure parallele. Cependant, cette optimisation peut étre opposée a la
nécessité de distribuer le traitement sur un large ensemble de nceuds afin de garantir le meilleur

équilibre de charge.

En général, une relation est distribuée pour raison de contrainte technique ou
fonctionnelle, suivant la valeur d'un attribut de cette méme relation. Cet attribut peut étre choisi

suivant :

> Sa bonne distribution : lorsqu'il s'agit de contrainte technique visant notamment a
faire supporter le stockage d'une relation par plusieurs nceuds. Dans ce cas, nous

souhaitons que le partage soit équitable entre les différents nceuds.

» Des bases fonctionnelles : les traitements produisant la relation en question sont
distribués sur un ensemble de nceuds. A titre d’exemple, la prise en charge d'un

intervalle de numéros de clients par chaque nceud.

En effet, l'attribut de distribution de la relation n'est pas nécessairement l'attribut sur lequel
porte la jointure. Les auteurs Lu et al[30] proposent une solution d'abstraction a cette
problématique. Elle s'appuie sur une table de translation MapS dont le schéma est (P,B). Sur la
base de cette table, chaque nceud disposant d'une partition de R peut identifier les nceuds disposant
d'une partition de S vers lesquels il doit envoyer sa partition R. Ainsi, pour chaque tuple s de S, il
existe un tuple m dans Map$ tel que m.B = s.B et m.P est 'attribut de distribution de la relation S

sur les différents nceuds.
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Pour un tuple 1, le tuple m de MapS tel que m.B = r.A nous permet d'extraire I'attribut m.P
correspondant et donc identifier le site sur lequel la partition de S est localisée. Une extension de
cette méthode consiste a distribuer également MapS selon lattribut m.B, ce qui produit
l'algorithme suivant prenant comme hypothése structurante le fait que S est distribuée selon

l'attribut S.P :

Jointure paralléle par boucles imbriquées

Pour chaque tuple s de S faire

maintenir un tuple m de MapS avecm P=sPetm B =sB
Partition de MapS selon MapS B et stockage de MapSi sur le nceud Ni
Pour chaque tuple r de R faire

Trouver Ni contenant MapSi avec m B =r A

TrouverNj contenant Si avec s P =m P

Envoyer r a tous les nceuds Nj

Réaliser la jointure sur chaque nceud Ni

Figure 3.8 : Jointure parallele par boucles imbriquées améliorée.

Dans le cas ou l'attribut de jointure est également l'attribut de distribution de la relation S, il
est inutile de maintenir la table MapSparce dont le nceud i contenant la partition Si est directement

obtenu avec l'attribut S.B.

La jointure par boucles imbriquées se préte naturellement a la parallélisation, mais le
placement initial des données est essentiel. En effet, a défaut, de trés nombreuses communications

sont nécessaires ce qui peut étre extréemement pénalisant.

3.3.2. Jointure parall¢le tri-fusion

La méthode de tri-fusion s'appréte moyennement a la parallélisation, sa phase de tri des
relations peut étre naturellement parallélisée sur chacun des nceuds disposant d'une partition R ou

S, mais un traitement préalable et complexe est indispensable dans la phase de jointure pouvant
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conduire a des performances équivalentes a un traitement séquentiel. Par conséquent, cette

seconde phase a été souvent réalisée de facon séquentielle.

La parallélisation de cette seconde phase est envisageable selon deux modes opératoires

distincts, qui sont :

1) Jointure des différentes partitions triées une a une (Ri et Si) via une combinaison de
l'ensemble des partitions Si et Ri sur chaque nceud détenant l'une ou l'autre des
partitions. De ce fait, m*n jointures sont nécessaires pour m partitions Ri et n

partitions Si.

2) Jointure de la petite relation en une seule partition R, réplication de cette partition
vers les différents nceuds détenant une partition Si, puis jointure de chaque

partition Si avec la totalité de la jointure R.

Les deux modes se ramenent a une jointure par boucles imbriquées sans aucun apport de la

phase de tri préalable particulicre a la jointure par tri-fusion.

Pour tirer profit de la propriété du tri, il est nécessaire de maintenir cette propriété au sein
des différentes partitions i traitées par les différents nceuds. Ainsi, les relations S et R sont

découpés en k partitions chacune.

Il existe de nombreuses solutions de tri parallele pouvant étre adaptées aux jointures, des
lots qu’elles prennent en compte la distributivité des attributs et assure une répartition équilibrée
q p q

des données (entre les partitions) [31].

Une étude comparative entre un algorithme de tri parallele avec découpage exact et un
autre utilisant une méthode stochastique [32] a été effectuée, dont I'objectif consiste a atteindre des
performances meilleures attendues par un traitement paralléle de la jointure, sur une quantité de
données tres importantes distribuées. Le second algorithme présente une efficacité beaucoup plus
grande des lors que la distributivité des données est maitrisée et que I'échantillonnage choisi soit

représentatif.
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3.3.3. Jointure parallcle par fonction de hachage

La jointure par fonction de hachage sarticule autour du partitionnement des relations. Elle
est totalement compatible avec la parallélisation. Dans le cas d'architecture parallele 2 mémoire et
disques partagés, les algorithmes monoprocesseur fonctionnent au sein d'une architecture paralléle,

puisque chaque processeur peut accéder de facon concurrentielle aux différentes partitions [29].

Par contre, dans le cas d'architecture distribuée, la distribution des tuples associés a un
nceud est aisément réalisable a l'aide de la fonction de hachage. Cette fonction est utilisée pour
découper les relations en partitions et les associer 4 une table de routage prédéfinie. A l'issue de
cette distribution, chaque nceud dispose alors de deux partions Si et Ri sur lesquelles il peut

appliquer la jointure par fonction de hachage.

La principale difficulté réside dans la bonne distribution des relations. En effet, il est
difficile de prévoir la taille de chaque partition résultant de la fonction de hachage, puisque cela
dépend de la fonction elle-méme mais également de la distribution inhérente aux valeurs de
l'attribut sur lequel porte la jointure. Une mauvaise distribution des données implique fatalement
un dépassement de la capacité mémoire des nceuds de traitement dégradant ainsi fortement

l'efficacité de l'algorithme parallele.

D'un autre coté, un découpage trop fin des relations entraine une sous-utilisation des

capacités des nceuds de traitement.

L'approche générale consiste a découper les relations en un nombre de partitions
suffisamment important afin d'éviter un dépassement mémoire et, durant la phase de construction,
si des partitions sont jugées trop petites, alors on procede a leur assemblage en une partition assez

grande afin d'optimiser l'usage de la mémoire.

Il faut signaler que la bonne ou mauvaise distribution des données ainsi que celle de
o " , . . . e
l'attribut de jointure joue un rdle primordial dans le cas d'environnement monoprocesseur et

encore plus dans la cadre d'un environnement paralléle.
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3.4. Répartition des données et affectation des taches

Une bonne distribution des données entre les différents nceuds assure un bon équilibre de
charge des traitements. Or, le facteur majeur qui conditionne la possibilité de procéder a une telle
répartition est la distribution des données a joindre, mais également de la distribution des valeurs

de l'attribut de jointure [33].

En effet, malgré une bonne distribution des données sur un attribut quelconque des
relations en jeu, il peut s'avérer qu'un nceud se voit affecté une paire de partitions S; et R; telle que
la distribution des valeurs de l'attribut engendre un traitement lourd pour un ensemble de nceuds et
un traitement quasi nul pour un autre ensemble. En conséquence, un déséquilibre se produit
annulant l'efficacité attendue d'un traitement parallele et en introduisant des goulets

d'étranglement.

Des travaux de recherche ont été orientés a ce type de problématique. Une méthode
efficace consiste a envisager plusieurs cas de figure qui sont ensuite mis en ceuvre durant
l'exécution selon une estimation de la distribution des données [34]. D’autres plus formelles
s'appuient sur des histogrammes visant a équilibrer la charge selon la fréquence des valeurs de
l'attribut de jointure [35, 36],. Cette étape est un élément clé du traitement parallele d'une jointure

entre deux relations.
3.4.1. Découpage des relations

C'est une phase clé du traitement paralléle d'une jointure. Elle a pour but de découper la
]
jointure en un ensemble de jointures sur des sous-ensembles des relations. L'union de ces jointures
]
devant impérativement produire le méme résultat qu'une jointure directe sur la totalité des relations
q ]

initiales sans découpage. Trois combinaisons de découpage des relations sont possibles[37, 38]:

1) Découpage total: dans lequel aucune réplication de tuples n'est réalisée. Il consiste a
découper les deux relations en partitions dont I'objectif est que tout tuple de l'une
ou l'autre relation participe a une et une seule tiche de jointure. Cela implique que

les tuples en relation doivent étre regroupés au sein des mémes partitions. Ceci est
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2)

3)

réalisable soit par découpage des relations en partitions selon des intervalles de
valeurs de l'attribut de jointure, soit par utilisation d'une fonction de hachage. Ce

type de découpage est le plus recherché et le plus utilisé quand cela est possible.

Découpage et réplication: dans ce cas une telation est découpée tandis que l'autre

est répliquée. Généralement, c'est la relation la plus volumineuse qui est découpée
tandis que la plus petite est répliquée. Ainsi, chaque tache se voit affectée d'une
part une partition de la plus grande relation et d'autre part, la totalité de la plus
petite relation. Cette méthode est particulicrement pertinente quand la relation
répliquée est suffisamment petite pour tenir en mémoire et dans ce cas, l'usage de

la jointure par boucles imbriquée avec blocs est le plus approprié.

Réplication totale: les deux relations sont répliquées dans le découpage. Les m

partitions de la premicre relation et les n partitions de la seconde sont jointes une a
une, donnant lieu a m*n taches différentes. Cette méthode peu efficace n'est
utilisée que dans des situations particulicres au sein d'architectures a ressources

partagées.

3.4.2. Affectation des taches

Une fois les relations de jointure découpées, nous disposons d'un ensemble de taches a

affecter aux différents nceuds pour un traitement paralléle. Deux modes d'affectations peuvent étre

mis en ceuvre, a savoir l'allocation statique ou dynamique[33, 39]. Chacune de ces méthodes est

mise en ceuvre dans des situations appropriées :

1)

L’allocation statique : exige une gestion minimale de l'affectation puisque les taches
sont affectées une fois pour toute aux nceuds élus pour le traitement. Cette
approche peut s'avérer efficace si tous les nceuds ont la méme capacité de
traitement et les données sont équitablement distribuées. Dans le cas contraire, les

temps de calcul globaux peuvent s'avérer incertains voire désastreux [33].

L’allocation dynamique: Elle est basée sur un découpage adapté des relations de

jointure et en conséquence un nombre suffisamment important de taches a
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affecter. Il est possible de piloter l'allocation en veillant a ce que les temps
d'exécution soient approximativement les mémes a travers tous les nceuds qui
participent au traitement. L'une des stratégies les plus utilisées afin de maintenir cet
équilibre de charge est celle dite best-fit-like qui consiste a : trier les taches de
manicre décroissante selon un critére donné, puis selon un algorithme glouton,
affecter la tache suivante au nceud qui est sur le point de terminer sa tache
courante. Cette méthode se décline selon deux axes qui sont les mesures utilisées et
la stratégie d'allocation choisie. Une étude dans un contexte d'architecture de type
Shared-nothing a fait usage d'une telle méthode, mais en ramenant cette

architecture a une architecture de type mémoire virtuelle partagée [39].

3.5. Synthése

Il est difficile de désigner, parmi l'ensemble des algorithmes exposés, un comme étant le
plus performant que tous les autres. L’ensemble des études partent d'hypothese restrictive sur la
distribution des données. Les algorithmes exposés trouvent leur intérét dans des configurations
particulicres, telles que la bonne distribution des attributs de jointure, la différence de la taille des

deux relations ou encore la présence d'index.

La jointure basée sur une fonction de hachage (H dans la figure ci-dessous) semble selon
les études réalisées assez généraliste et globalement efficace. Toutefois, celle-ci est fortement
sensible a la distribution de l'attribut de jointure ainsi qu'a la taille des relations versus la quantité de
mémoire disponible. La jointure par boucles imbriquées (NL) est quant a elle complétement
insensible a la distribution de l'attribut de jointure et gagne en efficacité dans un environnement
parallele. Enfin, la jointure par tri-fusion (SM) n'est réellement efficace que lorsque les relations de
jointure sont déja triées, et, dans ce cas cette méthode est de loin la plus performante, méme dans

une configuration monoprocesseur [40].
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Figure 3.9 : Performances des trois(03) algorithmes [40].

En outre, une bonne répartition des données a joindre garantis une efficacité optimale des

algorithmes de jointure parallele.

Nous exposons dans le chapitre suivant les approches de jointure avec le FrameWork

MapReduce.
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Chapitre 4 : La jointure avec MapReduce

4.1. Introduction

La jointure est une construction relationnelle que nous utilisons pour combiner un
ensemble de relations (concept essentiel dans le cas des bases de données). En
MapReduce, les jointures sont applicables dans des situations ou nous avons deux ou
plusieurs ensembles de données que l'on souhaite combiner. Un exemple serait la
combinaison des informations sur les utilisateurs (extraites d’une la base de données
OLTP) avec les fichiers journaux qui contiennent des informations relatives aux activités
des utilisateurs. Voici quelques scénarios ou il serait utile de combiner ces ensembles de

données:

» Agrégations de données basées sur des données démographiques des utilisateurs
(telles que les différences dans les habitudes de 'utilisateur entre les adolescents et

les utilisateurs dans les trentaines)

» Pour envoyer un email aux utlisateurs qui n'ont pas utilisé le site pour un nombre

prescrit de jours

» Une boucle d’évaluation qui examine les habitudes de navigation de l'utilisateur,
permettant au systeme de recommander le site inexploré jusqu’a une date donnée

afin de les offrir a I'utilisateur

Tous ces scénarios ont besoin de joindre des ensembles de données, et les deux

types les plus communs de jointures sont la jointure interne et la jointure externe.

» Lajointure interne « inner join » compare toutes les lignes dans les relations L et R,

pour produire un résultat si un prédicat de jointure est satisfait.
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» En revanche, Les jointutres externes « outer join » sont plus "complétes" que les
jointures internes. En plus de sélectionner I'ensemble des lignes des 2 relations
respectant le prédicat de jointure comme le font les jointures internes, elles
sélectionnent les données d'une des tables qui ne respectent pas le prédicat de

jointure.

La Figure 4.1 montre les différents types de jointures.

Inner join Left outer join

Right outer join Full outer join

Figure 4.1 : Les types de jointures

Dans ce chapitre, nous allons examiner trois stratégies de jointure avec
MapReduce qui soutiennent les deux types les plus communs de jointures (intérieure et
extérieure). Les trois stratégies exécutent la jointure soit dans la phase MAP ou dans la

phase REDUCE en tirant profit de ’avantage tri-fusion de 'architecture MapReduce.

> Jointure répartie : pour les situations ou nous joignons ensemble

deux ou plusieurs ensembles de données volumineux ;

> Jointure par diffusion : applicable dans les cas ou I'un des ensembles

de données est assez petit (pour le sauvegarder en mémoire cache) ;
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» Semi-jointure : ou un ensemble de données est initialement trop
grand pour le tenir en mémoire, mais qui peut, aprés un certain

filtrage, étre réduit a une taille pouvant étre sauvegardé en mémoire.

Apres la présentation de ces stratégies de jointure, nous donnons un arbre de
décision, afin que nous puissions choisir la meilleure stratégie de jointure pour une

situation donnée.

4.2. La jointure répartie

Généralement, La jointure répartie [23] est la stratégie de jointure la plus utilisée
avec le Framework MapReduce. Dans cette stratégie de jointure, L. et R sont
dynamiquement divisés sur la clé de jointure et les paires correspondantes de partitions

sont jointes.
4.2.1. La jointure standard répartie

La jointure répartie standard peut étre mise en ceuvre dans un seul job

MapReduce.

Chaque Mapper fonctionne sur une fraction de R ou L. Pour identifier la table de
Ienregistrement en entrée, chaque Mapper tag 'enregistrement(le record) avec sa table
d'origine et extrait la valeur de la clé de jointure de l'enregistrement traité. Ensuite, il le

délivre comme étant une paire <clé, valeur>.

Les sorties quant a elles sont partitionnées, triées et regroupées par le Framework
MapReduce. Pour chaque valeur de la clé de jointure, tous les enregistrements

correspondants sont regroupés et finalement envoyés a un Reducer.

Enfin, le Reducer; pour chaque clé de jointure; sépare et mémorise les
enregistrements en deux ensembles de données en fonction des tags de la table d’entrée L
ou R, puis effectue un produit cartésien entre les enregistrements de ces ensembles pour

réaliser opération de la jointure.
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La Figure 4.2 montre la jointure standard répartie a un niveau élevé en utilisant le

paradigme MapReduce.
" Reduce task Reducer values h
partitioned by
data source
- ~ @ Pariition values A B
Map task Heduce function based on g
source

Map function L Filter + Project
A B

o Perform a
Cartesian
Emit key/value where product
key is the join field

Figure 4.2 : les phases de la jointure standard répartie [23]

Le Pseudo-Algorithme (Figure 4.3) ci-dessous représente cette stratégie de

jointure.

Map (K: null, V: a record from a split of either R or L)
joinkey «— extract the join column from V
tagged_record «+— add a tag of either Ror L to V
emit (join_key, tagged_record)

Reduce (K’: a join key,

LIST_V': records from R and L with join key K’)
create buffers Br and By, for R and L, respectively
for each record t in LIST_V' do

append t to one of the buffers according to its tag
for each pair of records (r,l) in Bg X By, do

emit (null, new_record(r,l))

Figure 4.3 : Pseudo-Algorithme de la jointure standard répartie [41].
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Un probleme potentiel avec la répartition standard de la jointure réside dans le fait
que tous les enregistrements pour les valeurs de la clé de jointure de L. et R doivent étre

mis en mémoire tampon.

Quand la cardinalit¢ (le nombre de valeurs uniques que contient un attribut)
principale est petite ou quand les données sont a forte asymétrie, tous les enregistrements

d’une valeur correspondante a une clé de jointure ne peuvent étre mémorisés.

Cet algorithme souffre, comme la jointure repartie dans Pig [42] Hive [43] et Jaql
[44] ,du méme probléme car tous les enregistrements de la plus grande table L. doivent

étre mémorisés.

En outre, avec la jointure standard répartie et avec MapReduce en général, il est
indispensable de réduire la quantité de données échangées entre les phases MAP et
REDUCE, car le tri et le transfert de données entre les deux phases sur un réseau est tres

couteux.

4.2.2. La jointure répartie standard améliorée:

Pour résoudre le probleme de mise en mémoire tampon de la répartition standard
de la jointure, une amélioration de cette stratégie a été proposée par Blanas [41] avec

quelques changements cruciaux.

Premierement, dans la fonction MAP, la clé de sortie est modifiée a une
composition de la valeur de la clé de jointure et la table cible. Les tables cibles sont
générées d'une maniére qui assure que les enregistrements de R seront triés avant ceux de

L par rapport a la clé jointure.

En second lieu, une fonction de partition est adaptée de telle sorte que le code de
hachage soit calculé seulement a partir de la partie clé de jointure de la clé composite (sans
tenir compte de la table cible). De cette fagon les enregistrements ayants la méme valeur

de la clé de jointure sont toujours affectés au méme Reducer.
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Dans le Reducer, La fonction de regroupement est également personnalisée afin

que les enregistrements soient regroupés par rapport a la clé de jointure.

Finalement, comme les enregistrements de la plus petite table R sont garantis d'étre

en avance sur ceux de L pour la méme valeur de la clé de jointure, seuls les

enregistrements de R sont mémorisés et les enregistrements de L sont diffusés pour

générer le résultat de jointure.

La jointure répartie standard arrange le probléeme de mémoire tampon de la

version standard. Toutefois, les deux versions défavorisent les performances (temps de

réponse pour réaliser la jointure). En plus, les ensembles de données L et R doivent étre

triés et envoyés sur le réseau pendant la phase shuffle de I'architecture MapReduce.

La Figure 4.4 montre la jointure standard répartie a un niveau élevé en utilisant le

paradigme MapReduce.
[~ ™
Cache values
Map task dataset B

0
Filter 4+ Project

Ilterate over
values from A
and jein with
cached B

Emit keyivalue when
kaey is a composite key
containing the join fiek
and the dataset identifier

L iy

-\-‘N"'., » W

- T o ——— —— = o
EJIST-IHCI . o |ParT.ruon&dl Reducer | "~-. -
e it DR s
'-_IE I“‘h—._‘__h_%odedaseter——l—

B Smaller
dataset

Figure 4.4 : Les phases de la jointure standard répartie améliorée [23].
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Voici la conception selon le paradigme MapReduce de la jointure standard répartie

améliorée (Figure 4.5).

Map (K: null, V: a record from a split of either R or L)
join_key «— extract the join column from V
tagged_record «— add a tag of either Ror L to V
composite_key «— (join_key, tag)
emit (composite_key, tagged_record)

Partition (K: input key)
hashcode «— hash_func(K.join_key)
return hashcode mod #reducers

Reduce (K': a composite key with the join key and the tag
LIST_V': records for K', first from R, then L)
create a buffer Bg for R
for each R record r in LIST_V' do
store r in BR
for each L record [ in LIST_V' do
for each record r in By do
emit (null, new_record(r,l))

Figure 4.5 : Pseudo-Algorithme de la jointure standard répartie améliorée [41].

4.2.3. Prétraitement pour la jointure répartie:

La surcharge dans la jointure répartie peut étre diminuée si les deux tables L et R
ont ét¢ déja partitionnées suivant la clé de jointure, avant d’entamer l'opération de
jointure. Ceci peut étre accompli par un pré-partitionnement des enregistrements de L et
des enregistrements de R lorsqu’ils sont chargés dans le DFS (Distributed File System) ;
qui fournit un moyen simple pour accéder a des données reparties et distribuées sur un
réseau. Ensuite, pour exécuter la requéte de jointure, les partitions correspondantes de L

et R peuvent étre directement jointes.

Contrairement a un SGBDR paralléle, il n'est pas possible de garantir que les
partitions correspondantes de L et R soient situés sur le méme nceud de traitement. C'est

parce que le DFS prend des décisions indépendantes relatives a l'endroit de stockage d’un
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bloc de données particulier. Par conséquent, pour accomplir 'opération de jointure, la

stratégie de jointure directe pourra 'effectuer.

L’algorithme de jointure directe [45] est implémenté uniquement sur des Mappers
du Framework MapReduce (Pas de traitement pour le Reducer). Chaque Mapper traite
une fraction de L. (L).

Durant la phase d'initialisation, une fraction de R (Rj) est extraite du DFS, si elle
n’existe pas déja dans le systeme de stockage local, et une table de hachage de la mémoire
principale est construite sur cette dernicre. Par la suite, la fonction MAP inspecte les

enregistrements d’une fraction L et fouille la table de hachage pour réaliser la jointure.

A noter que le nombre de partitions peut ¢tre choisi de telle sorte que chaque

fraction R corresponde a la taille de la mémoire du nceud de traitement.

Le Pseudo-Algorithme (Figure 4.6) suivant représente la jointure directe :

Init ()
if [; not exist in local storage then
remotely retrieve F; and store locally

Hpg, « build a hash table from R;

Map (K: null, V: a record from a split of L;)
probe Hp, with the join column extracted from V/
for each match r from Hp. do

T

emit (null, new_record(r,V))

Figure 4.6 : Pseudo-Algorithme de la jointure directe [45].
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4.3. Jointure par diffusion

4.3.1. Principe de fonctionnement

Dans la plupart des applications, la table de référence R est beaucoup plus petite
que la table du journal L, (| R | <<| L |). Au lieu de déplacer les deux tables R et L sur
le réseau comme dans le cas de la jointure répartie, nous ne diffusons que la petite table R.
Car ceci évite le tri des deux tables et surtout la surcharge du réseau lors du déplacement

de la table de la plus grande taille, en occurrence de L [41] .

La jointure par diffusion est effectuée dans une seule tache MAP. Sur chaque
nceud, tous les enregistrements R sont récupérés du DFS pour éviter I'envoi de L sur le
réseau. Chaque tache de MAP utilise une table de hachage stockée en mémoire principale

pour joindre une fraction de L. (L) avec R.

La jointure par diffusion vérifie dans sa fonction d’initialisation init() de chaque
tache de MAP, si R est déja enregistrée dans le systeme de fichiers local. Dans le cas
contraire, elle récupere R de la DES et la partitionne(R) suivant la clé de jointure, et stocke
ces partitions dans le systeme de fichiers local afin que toutes les partitions de R soient

chargées en mémoire lors de la jointure.

La jointure par diffusion construit dynamiquement de la table de hachage sur L ou
R. Le plus petit des R et la partition des L est choisi pour construire cette table de
hachage, qui est supposée étre toujours sauvegardée en mémoire. Si R est inférieur a la
fraction de L (L), la fonction init() est utilisée pour charger I'ensemble des partitions de R
dans la mémoire pour construire la table de hachage. Ensuite, la fonction de MAP extrait
la clé de jointure de chaque enregistrement de L et I'utilise pour le comparer avec la table

de hachage pour enfin générer la jointure en sortie.

D'autre part, si la partition de L est plus petite que R, la jointure ne se fait pas dans
la fonction MAP. Au lieu de cela, elle partitionne L. de la méme manicre que la partition

de la R. Puis dans la fonction Close(), les partitions correspondantes de R et L sont
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jointes. Le chargement des partitions de R est évité si la partition correspondante de L n'a

pas d’enregistrements.

La jointure par diffusion est utile lorsque le domaine des valeurs de la clé de

jointure est large.

La Figure 4.7 montre les phases de la jointure par diffusion avec le paradigme

MapReduce a un niveau élevé.

Distributed cacha | @ Read users from the Map task 3
distributed cache
Usars < Map initialization
4 | € Create cache
( User hashtabla )
Srall datazet 1 © Look up and join users being
fed into the map function

L @ Emit combined user valuas
Map functicn

k4

Large dataset

\\h‘_" User logs —

Figure 4.7 : Les phases de la jointure par diffusion[23].

Le Pseudo-Algorithme suivant (Figure 4.8) présente les étapes de la jointure par

diffusion.
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Tmit ()
if A not exist in local storage then
remotely retrieve 2
partition 7 into p chunks Bq.. 8
save i1 .. Ry to local storage

if X = a split of I then
H 2 «— build a hash table from ~i..R5

Map (K: null, V: a record from an L split)
if Hg exist then
probe H i with the join column extracted from V
for each match r from Hg do
emit (null, new_record(r,V))

Figure 4.8 : Pseudo-Algorithme de la jointure par diffusion[41].

Pig [42] dispose également d'une mise en ceuvre de la jointure par diffusion. Dans
les taches MAP de la jointure par diffusion, les partitions de R peuvent étre rechargées
plusieurs fois, car chaque tiche du MAPPER fonctionne comme un processus séparé. Par

conséquent, ce rechargement répété dégrade les performances de cette approche.
4.3.2. Prétraitement pour la jointure par diffusion:

Bien qu'il n'y ait aucun moyen de controler précisément l'emplacement physique
des réplicas dans le DFS, en augmentant le facteur de réplication pour R, nous pouvons
veiller a ce que la plupart des nceuds du cluster aient une copie locale de R permettant
ainsi Pamélioration de la jointure par diffusion tout en évitant la récupération de R du

DFS dans sa fonction Init().

4.4. La semi-jointure

4.4.1. Principe de fonctionnement

Souvent, lorsque R est grand, plusieurs enregistrements de R ne peuvent pas étre
effectivement référencés par les enregistrements dans la table L. Prenons 'exemple de

Facebook, sa table d'utilisateurs contient des centaines de millions d'enregistrements.
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Cependant, une heure d’historique contenant un fichiers de journalisation, en terme de
données, devrait contenir probablement les activités de seulement quelques millions
d'utilisateurs et la majorité des utilisateurs ne sont pas présents dans ce journal [41] . La

semi-jointure réalise la jointure dans ce contexte.

La semi-jointure est mise en ceuvre en trois phases, chacune correspondant a une

tache de MapReduce séparée.
Phase 1:

La premicre phase de semi-jointure est gérée dans un job MapReduce complet.
Dans la fonction MAP, une table de hachage, sauvegardée en mémoire principale, est
utilisée pour déterminer l'ensemble des clés de jointure uniques dans une partition de L.
Cette table de hachage est utilisée dans la mesure ou MapReduce ne supporte pas

directement l'agrégation basée sur le hachage.

La fonction MAP, en sortie, envoie seulement les clés uniques permettant ainsi la
réduction de la quantité de données qui doivent étre triées. La taiche REDUCE est utilisée
pour consolider toutes les clés uniques dans un fichier unique « L.uk », caractérisé par sa

petite taille afin de le tenir en mémoire centrale.

Map Reduce N
| User logs Emits unique Single reducer Unique user 7
user Names produces unigue seat names in log file

of user names

Figure 4.9 : Premicre phase de la semi-jointure[23].

Phase 2:

La deuxieme phase de la semi-jointure est similaire a la jointure par diffusion et est

réalisée par un job MapReduce contenant seulement la tiche MAP. La fonction init()
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charge le fichier « L.uk » dans la table de hachage en mémoire principale. Puis la fonction
MAP parcourt chaque enregistrement de R et 'envoie si sa clé de jointure se trouve dans
le fichier « L.uk ». La sortie de cette phase est une liste de fichiers R; pour chaque partition

de R.

Distributed
cache

| Unique user
names in log file

]

Map
| Users |[——= Replicated join to eL)‘:iss?r]i iIEZE

retain users that have
entries in log file

Figure 4.10 : Seconde phase de la semi-jointure [23].

Phase 3:

Enfin, dans la troisicme phase de la semi-jointure, tous les fichiers R; sont joints

avec L, en utilisant la jointure par diffusion décrite précédemment.

Distributed
cache

Users that
exist in logs

s

Map

|8
User logs - Replicated join to join | | Join resuts I

original user logs with
filtered-out users

Figure 4.11 : Troisieme phase de la semi-jointure [23].
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Ce Pseudo-Algorithme résume les phases de la semi-jointure(Figure 4.12).

Phase 1: Extract unigue join keys in L to a single file L.uk
Map (K: null, V: a record from an L split)
join_key «+— extract the join column from V"
if join_key not in unigue_key_table then
add jeoin_key to unigue_key_table
emit (join_key, null)

Reduce (K’: a unique join key from table L,

LIST_V': a list of null)
emit (K', null)

Phase 2: Use L.uk to filter referenced R records;
generate a file R; for each R split
Init ()
ref_keys «— load L.uk from phase 1 to a hash table

Map (K: null, V: a record from an R split)
Join_col +— extract join column from V
if join_col in ref_keys then

emit (null, V)

Phase 3: Broadcast all i; to each L split for the final join

Figure 4.12 : Pseudo-Algorithme de la semi-jointure [41].

4.4.2. Prétraitement pour la semi-jointure:

Il est possible de déplacer les deux premicres phases de la semi-jointure a une
¢tape de prétraitement et seulement exécuter la derniere phase au moment du lancement
de 'opération de jointure. Ce prétraitement peut méme étre fait progressivement. A titre
d’exemple, pour les nouveaux enregistrements de L générés, les clés uniques de jointure
de ces enregistrements peuvent étre accumulés et joints avec R pour déterminer le sous-

ensemble de R qui se joint a L.

Dans cette technique, nous avons examiné la facon d'utiliser la semi-jointure pour
combiner deux ensembles de données. La construction de semi-jointure implique
plusieurs étapes par rapport aux autres approches de jointure, mais c'est un moyen
puissant lorsque nous travaillons avec de grands ensembles de données (ou l'un des

ensembles de données doit étre réduit a une taille qui correspond a la mémoire).
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Bien que la semi-jointure évite d'envoyer les enregistrements de R sur le réseau qui
ne se joindront pas a L, 'analyse supplémentaire de L. engendre un cout considérable de

traitement qui influence les performances de cette approche.

4.5. Syntheése

Chacune des stratégies de jointure que nous avons détaillées possede des forces et
des faiblesses, alors comment peut-on déterminer qui conviendra mieux pour les données

que nous traitons ?

La Figure 4.13 résume les compromis de I'étude des stratégies de jointure dans un

arbre de décision.

Prétraitement possible et un ensemble de
données peut &tre filtré & une taille qui

peut étre charge en memoire 7

/ \

NON oul

Un des ensembles de données

Semi-Jointure

peut &tre chargé en mémoire?

/ \

NON oul
Jointure répartie Jointure par diffusion

Figure 4.13 : Arbre de décision relatif aux stratégies de jointure.

Basé sur les statistiques, telles que la taille des données relatives et la fraction de la
clé de jointure référencée (ces statistiques pourraient étre recueillies sur un échantillon des
entrées). Cet arbre de décision tente de déterminer quelle est la bonne stratégie de jointure

pour une circonstance donnée. Si les données ne sont pas prétraitées, la meilleure stratégie
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de jointure dépend de la taille des données transtérées via le réseau. Si le cout de la
diffusion dans le réseau de la table R a chaque nceud est moins cher que le transfert de R

et L, alors la jointure par diffusion doit étre utilisée.

Lorsque le prétraitement est permis, la semi-jointure, avec suffisamment de
partitions est le meilleur choix. Elle offre une plus grande flexibilité puisque ses étapes de
prétraitement sont insensibles a la fagcon dont la table de journal est structurée, et donc

adaptée a un certain nombre de tables de référence [406].

En outre, les étapes de prétraitement des deux algorithmes : jointure répartie et
jointure par diffusion sont moins couteuses car il n'y a pas de réarrangement des données

du journal.

> Sil'un des ensembles de données est assez petit pour tenir dans la mémoire
d'un MAPPER, la jointure par diffusion est suffisante.

» Sile volume des deux ensembles de données est important, et un ensemble
de données peut étre considérablement réduits par des éléments de
filtration, la mise en ceuvre de semi-jointure est adéquate.

» Si nous ne pouvons pas prétraiter les deux ensembles de données et les
tailles de ces ensembles sont trop grandes par rapport a la mémoire cache
d’un nceud de traitement, ceci signifie obligation d’effectuer la jointure

dans le REDUCER, alors la jointure répartie doit étre utilisée.
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Chapitre 5 :

Etude des performances de la jointure répartie

5.1. Introduction

Dans ce chapitre, nous présentons les résultats de I’évaluation expérimentale de la

jointure répartie avec MapReduce, détaillée dans la section 4.2.

En premier lieu nous décrivons l'environnement d'évaluation et les conditions
expérimentales (section 5.2. ), ou nous donnons la configuration matérielle et logicielle de
Penvironnement d’évaluation. Par la suite, Pour tirer profit du traitement parallele que fournit
Hadoop, un job de MapReduce est exécuté sur un cluster de machines (section 5.3. ), ou nous
calculons la température globale maximale enregistrée, par des stations climatologiques, chaque
année. Dans la section 5.4. , nous nous intéressons au déséquilibre des valeurs de lattribut de
jointure de la jointure répartie, auquel nous effectuerons des tests sur deux types de distributions :

homogene et hétérogene.
5.2. Environnement d’évaluation

Dans cette section nous détaillons la configuration matérielle et logicielle de

Penvironnement d’évaluation.
5.2.1. Configuration matérielle

Notre environnement d’évaluation est composé d’un cluster de calcul et d’'une machine

d’administration.
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a.Cluster de calcul

Le cluster Fujitsu Primergy utilisé est composé de deux nceuds et d’'une baie de stockage.

Les nceuds Fujitsu RX300S6 ont les caractéristiques suivantes:

" Processeur Intel Xoen X5675, 12 processeurs, 24 Threads, 3.06 Ghz ,12
Mo mémoire cache.

* 04 Go DDR3.

* Disque dur SAS 2x146Go.

La baie de stockage Fujitsu Ethernus DX80 est caractérisée par:

* Deux (02) ports fibre Channel Chanel 8 Go.
= Disque dur SAS 6 x 600 Go.

Pour effectuer les différents tests d’évaluation, le cluster de calcul présenté précédemment

sera utilisé pour le déploiement d’une architecture virtualisée.
b. Machine d’administration

La machine d’administration est utilisée pour manipuler a distance, via le réseau, le cluster

de calcul. Elle se caractérise par :

* Une unité centrale de traitement (CPU) Pentium (R) D 3,20 Ghz ;
* Une mémoire vive (RAM) de deux (02) Go ;

*  Un Systeme Microsoft Windows XP Professionnel.
5.2.2. Configuration logicielle
Un ensemble d’outils a été utilisé notamment :

5.2.2.1. VirtualBox

VirtualBox est un outil libre de virtualisation publié par Oracle, disponible sur les systemes

d’exploitation Linux (32 et 64 bits), Mac OS X, Solaris et Windows. Il étre lancé n’importe ou,
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depuis de petits systemes embarqués jusqu’aux machines de bureaux en passant par des
déploiements en centre de traitement de données (Datacenter) ou méme des environnements en

nuages (Cloud).
5.2.2.2. Citrix XenServer

Cest 'une des premicres plateformes de virtualisation open source du secteur pour la
gestion des infrastructures virtuelles Cloud. XenServers s’installe pour virtualiser les charges les
plus contraignantes et automatiser les processus de gestion ; améliorant ainsi la souplesse et la
mobilité de I'informatique et réduire les couts. XenServer est congue pour optimiser les centres de
données (Datacenter). Nous avons installé XenServer sur le cluster pour le déploiement d’une

architecture virtualisée.
5.2.2.3. Putty

Cest une interface permettant aux utilisateurs de se connecter a distance au XenServer
depuis n'importe quel PC Windows. Elle permet I'installation compléte et la configuration des
machines virtuelles, Elle permet aussi la configuration du réseau. Nous avons installé Citrix

XenCenter pour pouvoir gérer Le cluster a distance.
5.2.2.4. Installation de la plateforme Hadoop

Un cluster Hadoop est typiquement organisé en configuration maitre/esclaves, il fait

cohabiter les agents (ou services) suivants :

* Un NameNode (exécuté sur la machine maitre) et plusieurs DataNode
(exécutés sur les machines esclaves). Dans le cluster on a utilisé une
machine maitre et 20 machines esclaves.

* Un Ressourcemanager (exécuté sur la machine maitre) et plusieurs

Nodemanagers (exécutés sur les machines esclaves).

Dans le cluster utilis¢é nous allons d’abord préparer les nceuds en installant et en

configurant les composants du CDH (Cloudera’s Distribution Including Apache Hadoop) en
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mode distribué (Fully-distributed mode). L’architecture du cluster est composée d’'un Neeud maitre
nommé Master qui héberge le NameNode de la plateforme et de plusieurs nceuds esclaves
nommés DataNode qui hébergent les DataNode de la plateforme Hadoop. La configuration des

composants Hadoop se déroule comme suit :

1) Installation des composants Hadoop.
* Pour la machine Maitre : Installation du NameNode et du
ResourceManager ;
" Pour les machines esclaves : Installation du DataNode et du NodeManager ;
» J’agent JobHistoryServer: qui stocke lhistorique des Jobs MapReduce
exécutés sur le cluster ;
» [’agent SecondaryNameNode sur une autre machine : qui est une copie du
NameNode, répliquée périodiquement.
2) Configuration de la plateforme et des agents (Configuration des fichiers hadoop-
env.sh, core-site.xml, hdfs-site.xml, mapred-site.xml et yarn-site.xml) ;

3) Ajout des esclaves dans le fichier « slave ».

5.3. Exemple d’exécution d’un job MapReduce

Pour tirer profit du traitement paralléle que fournit Hadoop, nous exprimons notre requéte
comme un job de MapReduce, qui sera exécuté sur un cluster de machines. Dans cet exemple,
nous voulons calculer la température globale maximale enregistrée, par des stations

climatologiques, chaque année.

Les données que nous allons utiliser sont issues du centre national américain de données

climatologiques (NCDC, http://www.ncdc.noaa.gov/). Elles sont stockées dans un format ASCII

orienté ligne, dans lequel chaque ligne est un enregistrement. Le format prend en charge un
ensemble complet d'¢léments météorologiques, dont beaucoup sont en option ou avec des
longueurs de données vatiables. Par souci de simplicité, nous allons mettre I'accent sur les éléments

de base, tels que la température, qui sont toujours présents et sont de largeur fixe.
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La fonction MAP est simple. Nous retirons I'année et la température de l'air, cat ce sont les
seules informations qui nous intéressent. La fonction MAP est juste une phase de préparation des
données. Elle prépare les données de manicre a ce que la fonction Reducer puisse faire sa tache:

trouver la température maximale pour chaque année.

Pour visualiser la facon dont fonctionne MAP, la Figure 5.1 montre les lignes

d'échantillons de données d'entrée :

0067011990999991950051507004. . . 9999999N9+00001+99999999999. . .
0043011990999991950051512004. . . 9999999N9+00221+99999999999. . .
0043011990999991950051518004. . . 9999999N9-00111+99999999999. . .
0043012650999991949032412004. . .0500001N9+01111+99999999999. ..
0043012650999991949032418004. . . 0500001N9+00781+99999999999. ..

Figure 5.1 : Fichiers des entrées de la fonction MAP

Ces lignes sont présentées a la fonction MAP sous la forme de paires clé-valeur:

(0, 006701199099P391950051507004. . . 9999999N9+00001+99999999999. . . )
(106, 0043011990999991950051512004. ..9999999N9+00221+99999999999. ..
(212, 0043011990999991950051518004. ..9999999N9-00111+99999999999. . .
(318, 0043012650999991949032412004. ..0500001N9+01111499999999999. ..
(424, 0043012650999991949032418004. ..0500001N9+00781499999999999. ..

e S i

Figure 5.2 : Les lignes de la fonction MAP en forme de paires clé-valeur

La fonction MAP extrait I'année et la température de l'air et les émet a sa sortie.

(1950, 0)

(1950, 22)
(1950, -11)
(1949, 111)
(1949, 78)

Figure 5.3 : Les Sorties de la fonction MAP

Les sorties de la fonction MAP sont traitées par le FrameWork MapReduce avant d'étre
envoyée a la fonction Reducer. Ce genre de traitement consiste a grouper les paires clé-valeur de

clé. Ainsi, en reprenant l'exemple, la fonction Reducer voit les entrées suivantes:
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(1949, [111, 78])
(1950, [0, 22, -11])

Figure 5.4 : Les entrées de la fonction Reducer

Chaque année apparait avec une liste de tous les relevés de température de l'air. Toutes les

fonctions Reducer parcourent la liste et cherchent la température maximale.

(1949, 111)
(1950, 22)

Figure 5.5 : La température maximale par année

Un ensemble de tests a été effectué pour montrer le passage a 1‘échelle, sur le cluster de
calcul. Plusieurs configurations ont été testées, ou nous varions varions le nombre de nceuds

esclaves. Le Tableau ci-dessous résume les résultats obtenus

Configuration du Cluster C1 C2 C3 C4 C5
Nombre de Nceuds Esclaves 3 5 10 15 20
Temps d’exécution (ms) 19137 | 18197 | 17393 | 17047 | 16087
Ecart’ entre 2 configurations 0 940 804 346 960
consécutives (ms)

Ecart entre la configuration 3050 2110 1306 960 0
Ci la configuration C5 (ms)
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19500
19000
18500
18000
17500
17000
16500
16000
15500
15000
14500

tion

exécu

Temps d'

3 5 10 15 20

Nombre de Noeuds Esclaves

Figure 5.6: Temps d’exécution en fonction des configurations du cluster

Le graphe ci-dessous montre la diminution du temps d’exécution quand nous augmentons
le nombre de nceuds dans le cluster de calcul. Un gain de plus de 3 secondes entre le régime plein

du cluster (20 nceuds) par rapport au cas ou nous disposons de 05 nceuds.

5.4. Evaluation de la jointure Répartie

Dans cette section nous allons évaluer la jointure répartie, détaillée dans la section 4.2. , ou
nous nous intéressons au déséquilibre des valeurs de I'attribut de jointure auquel nous voulons
étudier la limite. Pour nos tests, nous les effectuerons sur deux types de distributions : homogene

et hétérogene.

Les données que nous allons utiliser sont issues du centre national américain de données

climatologiques (NCDC, http://www.ncdc.noaa.gov/), associées a un travail de préparation de

données pour avoir ces deux types de distributions.

Nous réalisons la jointure entre deux ensembles de données(Dataset) dont la clé de

jointure est I'identifiant de la station climatologique :
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1) le premier dataset : contient les informations relatives aux stations climatologiques.

Ci-dessous un extrait de ce dataset :

013000 99999 GULLFAKS C NO NO +61200 +002267 +00780
013005 99999 STATFJORD OIL RIG & NO NO +61217 +001833 +00150
013040 99999 YTTEROYANE FYR NO NO +61567 +004683 +00250
013060 99999 HELLISOY FYR NO NO +60750 +004717 +00230
013070 99999 ALGER NO NO +60750 +004717 +00200

Figure 5.7 : Les informations relatives aux stations climatologiques

2) le second dataset: contient les différentes mesures effectuées, a des dates

différentes, par les stations climatologiques.

0029725043999991901122506004+62167+030650FM12+010299999V0203201N002119999999N0000001N9-
02391+99999101101ADDGF108991999999999999999999

0029010000999991901122513004+62167+030650FM12+010299999V0200501N001019999999N0000001N9-
02391+99999100901ADDGF102991999999999999999999

0029010010999991901122520004+62167+030650FM12+010299999V0200501N002119999999N0000001N9-
02671+99999100821ADDGF103991999999999999999999

0029029500999991901122606004+62167+030650FM12+010299999V0200501N002119999999N0000001N9-
02899999100881ADDGF102991999999999999999999

0029029600999991901122613004+62167+030650FM-12+010299999V0200501N002119999999N0000001N9-
02781+99999100831ADDGF102991999999999999999999

0029029580999991901122620004+62167+030650FM-12+010299999V0200501N001019999999N0000001IN9-
03001+99999100871ADDGF102991999999999999999999

Figure 5.8 : Mesures effectuées par les stations climatologiques

Les deux ensembles de données(Dataset) sont sauvegardées au niveau du systeme de

fichiers distribués de la plate-forme Hadoop, en 'occurrence HDES.
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5.4.1. Distribution homogéne

Dans cette premicre distribution le nombre d’occurrences d’une valeur de I'attribut
de jointure est reparti d’'une maniere homogene, par rapport au nombre d’enregistrements
du fichier en entrée du job MapReduce qui réalise la jointure. Le nombre
d’enregistrements représentant les mesures effectuées par chaque station climatologique

est identique.

Le tableau ci-dessus résume les résultats obtenus de ce test.

Configuration du Cluster C1 C2 Cc3 c4
Nombre de Noeuds Esclaves 4 10 15 20
Temps d’exécution (ms) 325350 | 241400 | 199353 | 157353
Eeart entre? f;:;'g”’at”“s 0 83950 | 42047,5 | 42000
Ecart entre la configuration 167997.5 | 84047.5 | 42000 0

Ci la configuration C4 (ms) ’ ’

Une représentation graphique des résultats obtenus du test, ou le nombre
d’occurrences d’une valeur de lattribut de jointure dans le cas d’une distribution

homogene.

350000
300000
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250000

Y

200000

150000
100000

Temps d'exécut

50000

0
4 10 15 20

Nombre de Nceuds Esclaves

Figure 5.9 : Distribution homogene des données en entrée.
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5.4.2. Distribution hétérogene

Dans cette deuxieme distribution nous varions le nombre d’enregistrements
représentant les mesures effectuées par les stations climatologiques. Le nombre
d’occurrences d’une valeur de Dlattribut de jointure (identifiant de la station
climatologique) est reparti d’'une manicre hétérogene, par rapport au nombre

d’enregistrements du fichier en entrée du job MapReduce qui réalise la jointure.
Test 1: Distribution hétérogéne avec une domination de 30%

Le tableau ci- dessous résume les résultats obtenus de ce test, ou le nombre

d’occurrences d’une valeur de attribut de jointure représente 30% du fichier en entrée.

Configuration du Cluster C1 C2 C3 C4
Nombre de Neeuds Esclaves 4 10 15 20
Temps d’exécution (ms) 430005 | 398500 | 377520 | 367020
Ecart entre 2 configurations 0 31505 20980 10500
consécutives (ms)

Ecart entre la configuration 62985 31480 10500 0

Ci la configuration C4 (ms)

Une représentation graphique des résultats obtenus du test, ou le nombre
d’occurrences d’une valeur de lattribut de jointure représente 30% du fichier en entrée

du job MapReduce qui réalise la jointure.
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Figure 5.10 : Distribution hétérogene avec une domination de 30%
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Test 2 : Distribution hétérogéne avec une domination de 40%

Le tableau ci-dessous résume les résultats obtenus de ce test, ou le nombre

d’occurrences d’une valeur de lattribut de jointure représente 40% du fichier en entrée.

Configuration du Cluster Cc1 C2 Cc3 c4
Nombre de Nceuds Esclaves 4 10 15 20
Temps d’exécution (ms) 604257,5| 530758 | 521558 | 521558
Ecart,entre 2 configurations 0 73500 9200 0
consécutives (ms)

Ecart entre la configuration

Ci la configuration C4 (ms) 82700 9200 0 0

Une représentation graphique des résultats obtenus du test, ou le nombre
d’occurrences d’une valeur de I'attribut de jointure représente 40% du fichier en entrée du

job MapReduce qui réalise la jointure.
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Figure 5.11 : Distribution hétérogene avec une domination de 40%
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Test 3 : Distribution hétérogéne avec une domination de 70%

Le tableau ci-dessous résume les résultats obtenus de ce test, ou le nombre

d’occurrences d’une valeur de lattribut de jointure représente 70% du fichier en entrée.

Configuration du Cluster Cc1 C2 Cc3 c4
Nombre de Nceuds Esclaves 4 10 15 20
Temps d’exécution (ms) 768162,5| 631663 | 627463 | 627463
Ecart,entre 2 configurations 0 136500 4200 0
consécutives (ms)

Ecart entre la configuration

Ci la configuration C4 (ms) 143850 7350 0 0

Une représentation graphique des résultats obtenus du test, ou le nombre
d’occurrences d’une valeur de lattribut de jointure représente 40% du fichier en entrée

du job MapReduce qui réalise la jointure.
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Figure 5.12 : Distribution hétérogene avec une domination de 70%
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Test 4 : Distribution hétérogéne avec une domination de 90%

Le tableau ci-dessous résume les résultats obtenus de ce test, ou le nombre

d’occurrences d’une valeur de lattribut de jointure représente 90% du fichier en entrée.

Configuration du Cluster Cc1 C2 Cc3 c4
Nombre de Nceuds Esclaves 4 10 15 20
Temps d’exécution (ms) 940087,5| 793088 | 780488 | 780488
Ecart,entre 2 configurations 0 147000 12600 0
consécutives (ms)

Ecart entre la configuration

Ci la configuration C4 (ms) 159600 12600 0 0

Une représentation graphique des résultats obtenus du test, ou le nombre
d’occurrences d’une valeur de I'attribut de jointure représente 90% du fichier en entrée du

job MapReduce qui réalise la jointure.
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Figure 5.13 : Distribution hétérogene avec une domination de 90%
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5.5. Conclusion

Tout au long de ce chapitre nous avons présenté les résultats des expérimentations
effectuées pour évaluer la jointure répartie par MapReduce présentée au chapitre 4. Les
¢valuations se focalisent essentiellement sur I'impact du nombre d’occurrences d’une
valeur de Tattribut de jointure sur le temps d’exécution de cette approche de jointure.
Nous avons décrit en premier lieu l'environnement d'évaluation et les conditions
expérimentales qui le caractérisent. Par la suite, nous avons montré la fonctionnalité de la
plate-forme déployée sur un cluster de calcul via un exemple d’exécution dun job

MapReduce. Les résultats obtenus montrent la scalabilité de cette plate-forme de tests.
Nous avons organisé cette expérimentation en deux parties:

- Dans la premicre partie, la distribution homogene, nous avons évalué la jointure
répartie suivant le nombre d’occurrences d’une valeur de Iattribut de jointure, par
rapport au nombre d’enregistrements du fichier en entrée du job MapReduce qui
réalise la jointure. Dans ce cas, le nombre d’enregistrements représentant les
mesures effectuées par chaque station climatologique est identique. Cette
évaluation nous a permis de constater que tous les résultats obtenus montrent que
le temps d’exécution est proportionnel au nombre de nceuds qui composent le
cluster de calcul, ce qui garantit le passage a I’échelle.

- Dans la deuxieme partie, la distribution hétérogene, nous avons évalué la jointure
répartie en variant le nombre d’occurrences d’une valeur de Iattribut de jointure,
par rapport au nombre d’enregistrements du fichier en entrée. Les résultats
obtenus nous ont permis de constater qu’avec un taux de distribution inférieur a
40%, les résultats sont identiques a la distribution homogene. Au-dela de 40%,
nous constatons que le temps d’exécution demeure inchangé a partir de la
configuration du cluster ou nous avons 15 nceuds qui participent au traitement et
C’est la méme constatation si nous augmentons le nombre de nceuds du cluster de
calcul. En outre, plus le taux de domination ou distribution d’une valeur de

attribut de jointure est important, plus le temps d’exécution est aussi important.
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Par conséquent, le déséquilibre des valeurs de lattribut de jointure dégrade les
performances de la jointure répartie.
Pour pallier a cette limitation, nous proposons dans le chapitre suivant une

approche pour équilibrer les valeurs de I'attribut de jointure.
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Chapitre 6 :

La jointure par agrégation avec MapReduce

6.1. Introduction

Etant donné que, ces dernicres années, les paradigmes d’évaluation des jointures
basés sur le modecle de programmation MapReduce ont gagné en popularité avec
I’émergence des bases de données de tailles énormes et qu’ils ont pu venir a bout d’un
ensemble de problemes que les bases de données relationnelles étaient incapables de
résoudre, ils restent néanmoins limités dans d’autres problémes tel que le déséquilibre des
valeurs de lattribut de jointure. Pour remédier a cette limitation, nous proposons dans ce
chapitre une approche pour équilibrer les charges des différents Reducers. Pour ce faire,
nous nous sommes basés sur I'utilisation d’'un mécanisme d’agrégation des valeurs de
attribut de jointure (clé originale) et les autres valeurs des attributs de la table de petit
volume de données pour la redistribution des données. Nous reviendrons plus en détail

sur le paradigme de notre approche dans la suite de ce chapitre.

Contrairement aux algorithmes présentés dans le chapitre précédent pour
I’évaluation des requétes de jointure, notre approche évite de matérialiser le résultat
intermédiaire de la jointure tout en traitant de manicre tres efficace le probleme de
déséquilibre des valeurs de lattribut de jointure. Ceci permet, d’une part, de réduire
considérablement la taille des données envoyées a chaque Reducer, et d’autre part, de
minimiser les couts de communication et par conséquent le temps global de traitement

lors de la phase de redistribution des données de jointure.
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6.2. Principe de base

Cette section présente une premicre tentative vers l'implémentation dun
mécanisme de jointure pour interroger des bases de données de tailles énormes basée sur
le modele Map-Merge-Reduce pour répondre a la problématique du déséquilibre des valeurs
de lattribut de jointure. Dans une premiere partie, nous présenterons les principes de
base de notre approche pour l'agrégation des valeurs de lattribut de jointure et un seul
attribut de la table de petit volume de données (agrégation simple). Nous détaillerons
ensuite dans une deuxi¢me partie la généralisation aux autres valeurs des autres attributs

(agrégation multiple) en précisant spécificités, forces et faiblesses de chacune.

Dans la suite de ce chapitre, notre approche prend en compte la réplication
possible de données de la table de petit volume de données sur 'ensemble des nceuds
pour réduire le cout de traitement de la jointure. En effet, la table de petit volume de
données peut étre déja répliquée, sur un ensemble de nceuds pour des besoins techniques
(ex. stockage) ou fonctionnels, et donc disposer d’index permanents. Ainsi chaque nceud
traite chacun un sous-ensemble de la table de gros volume de données (fragments) afin
diminuer le moins possible le recours de 'immigration des données des deux tables entre
les nceuds. Cette réplication préexistante nous permet également d’envisager une autre
optimisation : seuls les nceuds disposant de la table de petit volume de données sont
utilisés pour la jointure paralléle en recevant les fragments de la table de gros volume de
données. Nonobstant, cette optimisation peut ¢tre antinomique avec la nécessité de
distribuer le traitement sur un large ensemble de nceuds afin de garantir le meilleur

¢quilibre de charge.
6.2.1. Jointure répartie par agrégation simple

On peut décomposer la méthodologie de jointure répartie par agrégation simple en

trois phases qui sont :

» Génération de nouvelles clés de jointure.
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» Jointure des données locales a chaque nceud.

> Répartition des données sur nceuds Reducers.

Dans la jointure répartie par agrégation simple, nous utilisons uniquement un seul
attribut pour construire les nouvelles clés de jointure. Cette construction est basée sur la
concaténation de deux valeurs a savoir celle de attribut de jointure initiale (la valeur de la

clé originale) et celle d’un attribut quelconque de la table de petit volume de données.

Soient I(LLy,L2,...,I,) et R(Ry,Rz,...,K,) deux tables de petit et de gros volumes de

données respectivement et soit F® une fraction de la table R (fragment).

Comme mentionné dans le chapitre précédent, la jointure répartie naive
F®) o L peut étre mise en ceuvre dans un seul job MapReduce ou chaque Mapper délivre

le regroupement des paires ( Clé Originale, Valeur) sous la forme :

{L,, Tuples correspontants du fragment F®))

{L,,Tuples correspondants de la table L)
Avec L; correspond aux valeurs de la clé de jointure.

A contrario, dans la jointure répartie par agrégation simple, le Mapper délivre des
paires < nouvelle clé, valeur>. Cette nouvelle clé est générée en concaténant chaque

valeur de lattribut de jointure de Penregistrement traité (clé originale : L;) avec la valeur

correspondante d’un attribut de la méme occurrence L; pour j=L.

Avec la fonction Map, chaque Mapper va calculer un résultat partiel de

Pagrégation en associant toutes les valeurs correspondant a la méme clé en un unique

couple {Nouvelle Cl&,Valeur) 1y, 1, suite de cette section, ce résultat partiel d’agrégation

va étre décrit avec un ensemble d’illustrations.

Ainsi, notre démarche consiste dans un premier temps a préparer, dans le cadre
d’une jointure de données massives et a 'aide des fonctions Map et Reduce, décrites dans

le chapitre 3 de ce document, une stratégie de détermination des nouvelles clés de jointure
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afin d’utiliser par la suite le mécanisme initial Map-Reduce. Toutefois, notons que les
¢tapes de la fonction Reduce dans notre approche restent identiques a celles du
mécanisme de base (la jointure naive), a la différence pres que la sortie produite par la
fonction Map inclut la nouvelle clé pour chaque agrégation d’une valeur d’un attribut

associée a cette méme clé originale de jointure.

Cependant, la fonction Map est déclinée en trois phases qui sont :

e Ja génération des nouvelles clés de jointure

e la restitution sous forme d'une liste de tuples du type <Nouvelle CI¢,

Valeur>

e Emettre la nouvelle paire :

(Hy,(L;), tuples correspontants du fragment F(R))

(Hy,(L;), Tuples correspondants de la table L)

La premicre phase de cette fonction consiste a préparer les données avant
Papplication du mécanisme initial Map-Reduce. Ainsi, les enregistrements des deux tables
seront lus puis modifiés en une structure de type (nouvelle clé,v) avant d’étre émise au
Reducer. Cette restructuration est basée sur un mécanisme d’agrégation des valeurs des
attributs en correspondance de la clé originale de jointure de la table de petit volume de

données.

La seconde phase est une pré-jointure et qui consiste a formater les données
suivant la nouvelle clé. Ces données sont pré-formatées pour étre ensuite orientées vers le
Reducer. Soulignons que cette agrégation des valeurs d’attributs nous aide a avoir une
information tres détaillée sur la répartition des valeurs de la nouvelle clé de jointure qui

participent effectivement dans le résultat envoyé au Reducer.

Nous décrivons dans un premier temps le fonctionnement de P'algorithme pour la

génération de cette nouvelle clé par le Mapper.
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Aloorithme de génération de nouvelle clé

Pour chaque valeur de la clé de jointure originale Iy de la table de petit volume L :

1. Générer la nouvelle clé de jointure His (L; ) dans L en concaténant les
valeurs : Hr/(L;)= L, L.
2. Parcourir F(R) et remplacer les valeurs de la colonne de jointure F(R) par la

nouvelle clé de jointure HLI (I ).

Dans la premiere étape de cet algorithme, nous générons la nouvelle clé de jointure

H;,(L;) en choisisons un attribut de la petite table I.. Dans cette étape, nous ajoutons
Hp,(L;) comme étant un contenu du champ « Nouvelle clé » dans la table I.. Puis dans la

seconde étape, nous remplacons les valeurs de la colonne de jointure de la fraction de la

table de gros volume de données F® en répliquant la nouvelle clé Hy (L;) pour

I'ensemble des tuples correspondants.

A titre d’illustration, considérons les deux tables suivantes et comme clé de

jointure originale I

Fraction F® Table : L
R1 Rz R3 R4 Ll L2 L3
do bo Co do bO € f0
do bo Cy1 do bO € f1
dy bo Co do bO €1 f0
do b1 Cy1 d1 bl € f1
az | by | ¢y | dy

Figure 6.1 : Exemple de deux tables

Comme il a été mentionné dans 'algorithme précédent, chaque fonction Mapper a

deux phases :

Dans la premiere phase, nous générons la nouvelle clé de jointure H; (L;) en

choisissons un attribut de la petite table L. Supposons que le choix s’est porté sur
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Pattribut I (j=2). Le résultat de la génération de la nouvelle clé et I'ajout du champ de

cette derniere est reporté dans la table suivante :

Table: L

Hua(ly) | Ly [ Ly | L
boeo bo | & | fo
boeo bo | €& | fi
bee: bo | & | fo
b:eo by [ e | fi

Figure 6.2 : Exemple d’agrégation de deux valeurs d’attributs L1 et L2

Tout en parcourant le fragment F®), dans la seconde étape de la génération de la
nouvelle clé, nous ajoutons cette dernicre nouvelle clé générée dans tous les
enregistrements en dupliquant cette derniere clé par rapport a la clé de jointure originale

dans ce fragment. Ainsi, le résultat obtenu par la duplication est comme suit:

Fraction F®

Ri | Rs | Ry | Hu(Ly)
A | Co | do beeo
A | Co | do bee1
a | C | do beeo
a | C | do bee1
a | Co | do beeo
a | Co | do bee1
a | C | d b1
a3 | ¢ | dp b1

Figure 6.3 : Génération des nouvelles clés dans la fraction F®,
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Finalement, la deuxi¢me phase de la fonction Map consiste a ’émission des
nouvelles paires <Nouvelle CI¢é, Valeur> qui est basée sur les valeurs de la clé de jointure
Hi1(Lz) Ainsi, pour notre exemple, le Mapper délivre trois paires d’enregistrements sous
la forme de trois regroupements différents. Comme le montre la Figure 6.3 , nous avons
obtenu trois groupes dont la fonction du Mapper a donné trois regroupements
d’enregistrements. Dans le premier regroupement, nous avons obtenu trois (03) et deux
(02) enregistrements (tuples) a partir des tables F® et L respectivement. Dans le second
regroupement, le Mapper produit trois (03) et un (01) enregistrement respectivement. Or
le dernier regroupement obtenu a deux (02) enregistrements du fragment et un seul de la

table L.

Nouvelle clé
& M
boeo Ri | Rs | Ry | Hu(Lo)
. dp Co do boEo
Table: L 2 | & | do | Doty
L1 L2 L3 a Co do bOeO

b f
SEEr Ho) [ L [ L [ L
boeo bo €9 fo

bo €1 fo
bl € fl boeo bo €o fl

boe1

Fraction F® ':: Ej 'Z: HgloiLlZ)
Ri | R | Rs | Ry a | Ci | do | Does
a | by | Co | do a1 | Co | do boes
8 | b | ¢ | do Hua(ly) | L[ Ly | L
a; | by [ Co | do bees by | e | fo
| b |c |d

8 | 0] G0 breo Ry | Rs | Ra | Fi(Ly)

| C | Oy bieg
ag | C | Oy bieg

H Ll( LZ) Ll L2 L3
b 1€0 b 1| €o fl

Figure 6.4 : Regroupement des Mappers suivant la nouvelle clé de jointure Hp1(Lz).
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A titre de comparaison, dans I'approche de jointure repartie (section 4.2. page68),
nous obtenons deux enregistrements suivant la clé de jointure originale en regroupant ces

derniers enregistrements comme suit :

Clé d.e !omture
originale

Table : L by Ri |Ro | Rs | R
A | by | co | do
A | by [ ¢ | do
a; | by | ¢ | do

Ly [ L | Ls
bo €o fo
bo €o f1

bo el fo Ll L2 L3
bl €o f1 bO €o fO

bo €o fl

bo €1 fo

Fraction F® by
Rl R2 R3 R4 Rl RZ R3 R4
| by | c | dy

ag | by | Co | do 2 b 1o 1 d
ag bO Cy dO 3 1 1 2
a; | by | co | do L, | Ly | Ls
O [ b o |d b, | & | 1
az | by | ¢ | dy

Figure 6.5 : Le regroupement du Mapper suivant la clé de jointure originale I,

Suivant la configuration de la Figure 6.5, le Mapper envoie chaque regroupement
d’enregistrements a un Reducer au lieu d’envoyer trois regroupements. Ainsi, dans notre
approche en se basant sur la nouvelle clé, la jointure est évaluée sur trois Reducers au lieu

de deux.

Notons que notre approche d’évaluation des jointures a plusieurs configurations
de redistribution des regroupements d’enregistrements suivant les choix des attributs

d’agrégation utilisés.

Reconsidérons a nouveau 'exemple précédent. En utilisant les valeurs de Dattribut
L5, la Figure 6.6 illustre les configurations de regroupements possibles. Dans cette tache
de jointure, le Mapper délivre aussi trois groupes d’enregistrements aux trois Reducers

différents au méme titre que le choix des valeurs de I'attribut I.>dans la redistribution.
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- Nouvelle clé
de jointure
bofo Ri | Rs | Ra | Hua(Ls)
. A | Co | do byfo
Table : L P P R
L, | Ly | Lg a | C | do bofo

b f
SEEr Aol [ L[ L [ L
bofo bo €o fo

bo €1 fo
bl € fl bofo bo €o fl

. ®) bofi Ri | Rs | Ry | Hua(Ls)
Fraction F 2% | Co | do | bofs
R, [R, [Rs [ Ry Zo gl go 20;1
a0 | Do | ¢ | do 1 | Co | do of
A | by | ¢ | dg Hua(ls) [ L[ Ly | Ls
dy bo Co do bOfl bo €1 fo
a | by | c | dg
8 | b ]G |d bifi Ri | Rs | Re | Hu(lo)

B | C | dy bif,
a3 [ ¢ | dy bif,

Hua(ls) | L | Lo | Lg
bafy by | & | fu

Figure 6.6 : Le regroupement du Mapper suivant la nouvelle clé de jointure H; (L;).

Notons que le surcout lié a l'utilisation de cette notion d’agrégation des valeurs

d’attributs reste négliceable du fait que les regroupements a distribuer sont créés durant la
glg q group

phase Mapping. La raison est 'utilisation d’un simple algorithme de parcours pour les

deux tables logeant un nceud Mapper.
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6.2.2. Jointure répartie par agrégation multiple

Dans cette stratégie, nous le Mapper exploite plusieurs attributs pour I'agrégation
des valeurs de ces attributs afin de construire la nouvelle clé de jointure. Ainsi, le

regroupement des enregistrements a envoyer aux Reducers est assuré par la concaténation

des valeurs de lattribut de jointure I, et les valeurs des attributs Ly &L, @ --- @ L; pour

j # 1. La génération de la nouvelle clé de jointure Hy, (L, &Ly @ --- @L;) est faite a la

base du dispatching de 'ensemble des concaténations de chaque tuple de la table de petit

volume de données sur les tuples appartenant aux fragments de la table de gros volume de

. R : .
données ﬁ( ). Notons que les tuples des fragments doivent étre en correspondance avec

la clé de jointure originale L.

Dans le cadre des jointure des données massives, notre fonction Map assure un

calcul partiel d’agrégation en associant toutes les concaténations des valeurs

correspondant 4 la méme nouvelle clé en un unique couple {Nouwvelle Clé,Valeur).

Ensuite, un regroupement des enregistrements global permet la détermination le nombre
des opérations de jointure suivant la nouvelle clé et de délivrer les résultats de

re groupements aux Reducers.
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e
boeofo Rl R3 R4 HLl(Lzag)
| Co | do boeofo
| C1 | do boeofo
Table : L a| Co | do boeofo
L | L | Lg Hua(L,@Ls) | L1 |Lo|Ls
bO €o f0 boEofo bo €o fo
bo €o f;
bO €1 fo boeofi Rl R3 R4 HL]_(Lza_s)
by ] i A | Co | do boeof,
| C; | do boeof,
a; | Co | do boeof,
Fraction F®
Hu(L,@ls) | Lo [LofLs
Rl Rz R3 R4 bOeOfl bO €o fl
a | by | Co | do
dg bo Cy do boeifo Rl R3 R4 HLl(Lza-?,)
a; | by | G | do | Co | do bee1fo
a | b ¢ | d | C | do bee1fo
az | by [ ¢ | d a;| Co | do bee1fo
HL1(L2@L3) Ly [Lo|ls
beesfo by €1 fo
breofy Ri| Rs | Ra | Hu(L@Ls)
dy | Cq dl bleofl
az | Cy d2 bleofl
Hu(Lo@ls) | Ly [Lo|ls
bseof; by [e|fs

Figure 6.7 : Regroupement du Mapper suivant la nouvelle clé H,, (L,®L;).

Dans le but d’illustrer le fonctionnement de cette opération de jointure par
agrégation multiple et de faire une comparaison avec celle dite simple, nous reconsidérons
a nouveau I'exemple d’illustration précédent. Le résultat obtenu par la fonction Map est
donné par la figure 6.7 . Ainsi nous avons quatre (04) regroupements d’enregistrements au
lieu de trois (03) regroupements dans la jointure par agrégation simple et de deux (02)
regroupements dans la jointure répartie naive (section 4.2. page 68). Notons que si
I'ensemble des agrégations des valeurs des attributs donne différentes nouvelles clés de
jointure, notre approche de jointure par agrégation multiple, chaque Mapper délivre un
sous ensemble d’enregistrements de la table de gros volume de données et un unique

enregistrement de la table de petit volume de données. Autrement dit, chaque
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enregistrement de la table de petit volume de données est dispatché sur un regroupement
par la nouvelle clé de jointure. Dans cette situation, le nombre des Reducers nécessaire pour

la redistribution des regroupements est égale au nombre des tuples de cette petite table.

Dans la suite de ce chapitre, nous nous proposerons d’envisager 'exploration de la
jointure de données massives sous le modeéle MapReduce est toujours sous ’hypothese de
la réplication de la table de petit volume de données et notre génération de nouvelles clés
de jointure. Ainsi, une jointure massive se déroule en cinq étapes, donnant lieu chacune a

un workflow MapRednce, qui sont :

» La réplication de la table de petit volume de données avec le marquage
d’un ou plusieurs attributs d’agrégation ;

» la répartition de la table de gros volume de données en fragments (splits)
entre différents Mappers;

» L’exécution de la jointure par agrégation pour chaque fragment.

» Le regroupement de Pensemble des valeurs ayant la méme valeur de
nouvelle clé ;

> la répartition des regroupements entre différents Reducers.

Ces étapes permettent I’élaboration du plan d’exécution d’une jointure répartie
dont la premicre étape consiste a répliquer la table de petit volume de donnée dans
différents Mappers tout en fixant le type d’agrégation (simple ou multiple suivant le choix
du nombre des attributs) pour la valeur de clé de jointure. Dans la seconde étape, nous
répartissons les fragments de la table de gros volume de données a 'ensemble des
Mappers. Puis la troisieme étape exécute la jointure répartie décrite précédemment. Apres
avoir effectué les jointures de tous les fragments, la quatricme étape effectuera des
regroupements visant a regrouper ensemble des valeurs ayant la méme valeur de la
nouvelle clé en une seule structure (deux fragments des deux tables) a des fins de
dispatching des données regroupées aux Reducers. Apres 'émission de ces fragments, la
derniére étape se contente de passer d’'une forme groupée des fragments en entrée vers la

forme initiale avant de les émettre vers le fichier de sortie DFS.
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A titre d’exemple, nous donnons ici exécution d’une jointure utilisant un cluster

de trois nceuds (Mappers ou Reducers). Pour une raison de présentation, supposons que

nous avons trois fragments de la table de gros volume de données R : FI(R}, %{R) et FS(R).

Dans une premicre illustration, nous revenons sur les algorithmes standards (ou
naifs) de la jointure basés sur MapReduce (section 4.2. page 68) en apportant une analyse
dans le contexte de la fragmentation de la table de petit volume de données. Comme le
montre la figure 6.8, la table de petit volume L. a été fragmentée suivant la cardinalité de
chaque valeur de la clé de jointure originale ('attribut L7). Ainsi, nous avons obtenu deux
fragments dont le premier contient six (00) enregistrements de la table de gros volume de
données et deux (02) enregistrements de la table L. qui correspondent a la valeur 4y de
Pattribut L;. Le second fragment contient un fragment de neuf (09) enregistrements et
d’un (01) enregistrement des deux tables R et L respectivement. En conclusion, tablant
sur le fait que nous voulons optimiser le temps de traitement dans 'opération finale de
jointure (produit cartésien des deux fragments), cet algorithme naif n’assure généralement
pas un équilibre des charges dans le calcul du résultat final pour chaque Reducer (Cette
optimisation vise a limiter la charge d’'un Reducer). Ce constat est di au fait que le
premier Reducer effectue Douze (6X2) fois Popération finale de jointure alors que le

second Reducer contentera d’effectuer neuf (9X1) fois cette opération.

A contrario, dans notre méthode de jointure par agrégation multiple, nous avons
obtenu trois fragments des deux tables. Le premier regroupe six (06) enregistrements de la
table R et un seul enregistrement de la table L. Le second fragment a la méme quantité
d’enregistrements que le premier fragment. En somme, ces deux fragments émis aux
Reducers 1 et 2 représentent en réalité la distribution de la charge du premier Reducer dans
I'approche de jointure naive décrite précédemment. Ainsi, nous constatons que notre
méthode élabore un plan d’exécution de I'opération finale de la jointure naive limitant
Peffet de lattribut a deux fréquences by et du déséquilibre des données. Par contre, le

troisieme Reducer a la méme charge que celui dans la jointure naive car le fragment de la
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table de petit volume de données L contient un seul enregistrement. Nous déroulons un

exemple de la jointure standard répartie (section 4.2. page 68).

Mapper 1
by R: [R2 | Rs | Rs
do bo Co do
Table : L & EO G 30
a C
I_l I_2 L3 1 0 0 0
bo | € fo L | L Ls
by |er| fo Do |&| fo
b, [e| fu bo [ e | fo
b, [Re|Re|Re|Re
a |bijc|d —T T Reducer 1
Fragment F,® a | bi|ci|dy |
Ri [R2|Rs | R
Ri |R2 | Rz | Ry I—l I-2 L3 I g bO Co d0
do bO Co dO b: | e fi I E ao | bo| ci|do
do bO C1 dO I % ai bo Co do
a bO Co dO I ﬁ do bo Co do
a2 bl C1 dl Mapperz I a bo C1 do
a3 | bifci|d; I a |bo|ci|d
bO Ri|R2|Rs|Rs
. £®) A | bo| Co | do |I L; | Lo| Ls
ragment
g 2 LI G i go :0 Io
0 1 0
Ri[Rz[Rs[Rs Do | & | fo |
do bo Co do bo € fg I
A | bifci|do Ri|[R2[R3|Rs |
a b1 Co do a bl C1 dO I
a 21 Cy1 31 b ai | by | co|do ——— |
a C 1
ol &|bijci|d I | Reducer 2
as b1 C1 dz I
R Ly [Lo]| Ls I I Ri |R2|Rs| Ry
Fragment F5® b e | : | & |bi|ci|dh
d3 b1 C1 dz
':l Ez 33 ';4 | I'—____—> A [ by ci|do
0 1 0 0
@ | bi|ci|do Mapper 3 be———r— :; Ei E? 32
:1 EO El 30 bo [Ri|Re|Ra[Rs |___"___> a [ by c [ d
az b(1] Ci di a bo C1 do I do bl Co dO
a |bo|ci|ds I a | b1 ci|do
d3 b1 Co dz
LIL] L |
bo €o f() I L | L Ls
bo | €1 fo I b1 €o fl
Ri[Re|Rs R |
b; |@[bi|Co|do -
do b1 C1 do
ds b1 Co dz
Ly [ Lo]| Ls
b1 €o f1

Figure 6.8 : Un exemple de la jointure standard répartie
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Ci-dessous un exemple de jointure répartie par agrégation multiple de trois fragments.

Fragment F Fragment ;% Fragment F,®
Table : L
L | L L. Ri |Rs | Rs| R Ri|R2|Rs|R4 Ri1|R2|R3|Ry
bl 5 f3 3 | bo | Co | do ap | 0o | Co | do @ | bi|co|do
bo € fo 3 |bo|ci|do | b1 C1ldo a | bl ci]do
bo o f0 a1 | by | Co | do a [0y Co|do a; | bo|ci|do
e 3 | bijci|d a|bi|c|ds a | bo|ci|d2
& [bijci|d az|bi|c|do az | bi|cofd;
Mapper 1 Mapper 2 Mapper 3
boeofo R1|Ra | Ra [Hix(Lo@Ls) boeofo | Ry | Rs| R |Hua(LoELs) boeofo | Ry | Rs| Ra |Hua(LoELs)
a | Co | do boeofo A | Co | do boeofo | 2, [ ¢ | do boecfe | —
o go Eoeolto n Hu(L,@ls)| L1 [ L2 | Ls a2 | Ci|dz| boeofo
a; | C e
1] Co| Do 0€alo boeofo b | e | fo Hu(L@La)| L | Lo | Ls
Hu(L,@g)| Ly | Lo | Ls bt oo T
boeofo by | & | fo boeifo | R1|Rs|Ra |Hia(L@Ls) 18 | R (A2
ao | Co | d boef T 1| R3 | Ra [His(Lo@Lg
boeifo ':l Es 54 H|_1éLez?-3) o | Co | do oe1fo bty Pt oo e 1
o | Co | do oe1fo Hu(L,@s)| L1 [ Lo | Ls 2 ¢ 2] Dogrh
| Ci|do| boeifo T
a| Co|do| boeifo TGE LG
bieoft [R;[Rs| R4 [Huy(Lo@L boe:f bo | e | f
Hu(Lo@Ls)| L1 | Lo | Ls a; cf d: Llélezofl 3) oeifo o] €| fo
e ook bieofs [Ry[Rs|Re [Hu(Lo@Ls)
S ek TT7 a|C|d beof
bieofs R1|Rs| R |Huu(L,@Ls3) a|ci|d; baesf: | o | Co | Do 1601 1
A | Co | do bseofs —= a | ci|d; beof | a0 | c1 | do breofy
do | C1 dO bleofl | | a3 | Co dz b160f1
| Hiu(L,@s)| Li| Lo | Ls |
Hu(Lo@ls)| La | Lo | Ls I breofy by [ [ o | LAy L LG
bieofs | bo | €1 | fo | : bieot, | Do | & | fo
|
i |
|
| I

Lo -==f=======s=E= 7
L
i | |
| Ly
Reducer 1 Reducer 2 i Reducer 3 : |
]
1
Rl Rs R4 HLl(L2$L3) Rl Rs R4 H|_1(L26§L3) i Rl RS R4 HLl(Lz@La) | :
do | Co do b060f0 é do | Co do boelfo I ao | Co dO b160f1 :l
8 Ci|do| boeofo A | Ci|do| boesfo <--= 3 [ Ci[do| baeofy < _II
8| Co|do| boeofo < a1 | Co|do| boesfo <-- 8 [ Ci|do| bieofy :
ao | Co | do boeofo ao | Co | do boeifo a; | Co | do bieofy é_.
a | C dO bOEOfO e a; | C1 do boelfo <"-' ady | C1 dl bleofl
@] C | d boeofo a|Ci|dy boesfo 3| Ci|dy bseofy <__.
3| Co | d b, eof
HulLp @) Ls b2 | Ls Hu(Lo@ly) Ly | Lo | Ls a0 ¢ [0 [ Dok,
L bo & | f beifo Bo| €| fo 33| Co|do bieofy

HLl(L2$L3) I—l I-2 I—3
bleofl bo €1 fO

Figure 6.9 : Jointure répartie par agrégation multiple de trois fragments.
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En conclusion, désirant sur le fait que nous voulons optimiser le temps de traitement
dans Popération finale de jointure, la jointure naive n’assure généralement pas un équilibre
des charges dans le calcul du résultat final pour chaque Reducer. (Cette optimisation vise a
limiter la charge d’un Reducer). Cependant, notre méthode de jointure par agréation

multiple assure une répartition des fragments qui vise a limiter la charge d’un Reducer.

6.3. Conclusion

L’objectif principal de ce chapitre est la proposition d’une approche pour le
traitement des requétes de jointure simple dans un mode¢le MapReduce. Cette approche
est basée sur un mécanisme de jointure répartie par agrégation des valeurs d’attributs

d’une table de petit volume avec la clé de jointure initiale.

Comme le montre le mécanisme décrit dans ce chapitre, la jointure répartie par
agrégation se préte naturellement a la répartition. Il ressort du précédent mécanisme de
jointure par agrégation simple ou multiple qu'une distribution des données obtenues
assure une efficacité du traitement de jointure répartie. Cette agrégation d’un seul attribut
ou de plusieurs attributs peut étre choisie pour raison de sa distribution ou le
regroupement des enregistrements selon la nouvelle clé de jointure soit équitable entre les
différents nceuds Reducers. A la lumic¢re du mécanisme proposé, nous pouvons conclure
que notre approche assure une répartition des fragments qui vise a limiter la charge d’un
nceud Reducer. Cependant, cette répartition n’est pas toujours atteignable a cause du

déséquilibre probable des données.

En effet, malgré une bonne distribution des données sur un attribut quelconque
des deux tables a joindre, il peut s’avérer quun nceud se voit affecté une paire de
regroupements admettant un seul enregistrement de la table de petit et gros volumes de
données chacune telle que la distributivité des valeurs de I'attribut implique un traitement

lourd pour un ensemble de nceud et un traitement quasi-nul pour un autre ensemble. Ceci
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produit un déséquilibre qui annule DPefficacité attendue dun traitement de jointure
paralléle en introduisant des goulets d’étranglement. Cependant il existe une multitude de
méthodes pour appréhender ce type cette problématique. Une méthode visant a équilibrer
les regroupements selon la fréquence des valeurs de I'agrégation des attributs de jointure
peut étre envisagée selon la distributivité des données de la nouvelle clé de jointure dans
les deux relations. Cette étape est un ¢élément clé du traitement réparti d’une jointure

entre deux relations.
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Conclusion Générale

Aujourd’hui, avec I’émergence des applications intensives en manipulation de
données, les approches d’évaluation de jointures basées sur le modéle de programmation
MapReduce ont gagné en popularité et ont pu venir a bout d’un ensemble de problemes
que les bases de données relationnelles, toujours plus volumineuses pour accélérer leurs
analyses et raccourcir les temps de réponse aux requétes utilisateurs. Néanmoins, les
modeles proposés dans ces approches généralement n’évitent pas le probleme des
répartitions inégales obtenues dans la premicre phase du modéle MapReduce (le

déséquilibre probable des charges des différents Reducers).

Afin de réduire ce déséquilibre tout en redistribuant les fortes répartitions des
données de jointure aux différents Reducers, nous avons proposé une premicre tentative
d’équilibrage qui est basée sur un mécanisme d’agrégation simple ou multiple des valeurs

de la clé de jointure initiale, avec une ou plusieurs autres valeurs des attributs.

Ainsi, le travail présenté dans ce mémoire a porté sur la réduction probable des
charges des Reducers dans le modele MapReduce lors de I’évaluation des requétes de
jointure sur des architectures distribuées. Dans ce cadre, nous avons proposé deux

mécanismes d’agrégation des valeurs de la clé de jointure :

» Pour répondre a la problématique du déséquilibre des valeurs de lattribut de
jointure, la premicre variante de jointure répartie est basée sur un mécanisme
d’agrégation simple des valeurs de Pattribut de jointure et une seule valeur d’un seul
attribut de l'ensemble de données(DataSet), ayant le petit volume de données
répliquées dans I'architecture distribuée. Notre démarche de jointure consiste dans un
premier temps a préparer, dans le cadre d’une jointure de données massives et a I'aide

des fonctions Map et Reduce, une stratégie de détermination des nouvelles clés de
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jointure afin d’utiliser par la suite le mécanisme initial MapReduce. Toutefois, notons
que les étapes de la fonction Reduce dans notre approche restent identiques a celles du
mécanisme de base (la jointure répartie), a la différence pres que la sortie produite par
la fonction Map inclut la nouvelle clé pour chaque agrégation d’une valeur d’un attribut
associée a cette méme clé originale de jointure. Cependant, notre fonction Map est
déclinée en deux phases que sont : La premicre phase prépare les données en une
nouvelle structure de type (Nouvelle clé, valeurs) avant I'application du mécanisme
initial MapReduce. Ainsi, les enregistrements des deux tables seront lus puis modifiés
avant d’¢tre émise au Reducer. La seconde phase est une pré-jointure qui consiste a
formater les données suivant la nouvelle clé pour étre ensuite orientées vers un

Reducer.

» La seconde variante de jointure répartie est basée sur un mécanisme d’agrégation
multiple. Pour équilibrer les charges des différents Reducers, nous nous sommes basés
sur I'utilisation de plusieurs valeurs d’agrégation afin de construire la nouvelle clé de
jointure. Ces nouvelles clés permettent la redistribution des données tout en réduisant
la charge possible de chaque Reducer. Dans ce cas, chaque Reducer s’occupe d’un
sous-ensemble d’agrégation des valeurs de Iattribut de jointure original et non de ses

propres données initiales.

Ces deux variantes de mécanismes d’agrégation ont montré leur efficacité sur une
possibilité de rééquilibrage des charges des Reducers en réduisant le temps global de
traitement de la jointure répartie. Généralement, ce temps global est relatif au traitement
envoy¢ au Reducer ayant la plus grande nouvelle répartition en matiere de taille de
données car les données appartenant a un Reducer surchargé sont transférées vers les
Reducers les moins chargés durant ’évaluation de la jointure. Durant Pexpérimentation, le
second mécanisme garantit généralement que la taille du résultat de la jointure dans
chaque nceud soit proportionnelle a la capacité de calcul, méme en présence d'un fort

déséquilibre des données a partir de 40%.

Par ailleurs, contrairement aux algorithmes présentés dans la littérature, notre
approche évite de matérialiser le résultat intermédiaire de la jointure tout en traitant de

maniere efficace le probleme de déséquilibre des valeurs de Dattribut de jointure par ces
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mécanismes d’agrégation proposés. Ceci permet, d’une part, de réduire considérablement

la taille des données envoyées a chaque Reducer, et d’autre part, de minimiser les cotts de

communication et par conséquent le temps global de traitement lors de la phase de

redistribution des données de jointure. De plus, notre approche exploite efficacement la

puissance des architectures distribuées lorsque le nombre de Reducers de la répartition

des données initiales est largement moindre par rapport au nombre des nceuds effectifs.

Au niveau de I'approche de jointure répartie par agrégation proposée, plusieurs

améliorations pourraient étre effectuées :

7
0‘0

D)

0

Les transformations et les traitements de jointure répartie proposés permettent
de pallier facilement a un ensemble de carences de I’évaluation de jointure
simple. Toutefois, il serait également intéressant de travailler sur le traitement de

requétes complexes dans les systemes de fichiers distribués (HDES).

Envisager T'utilisation des histogrammes des valeurs d’agrégation pour
rééquilibrer les charges des nceuds. Nous pensons que ces histogrammes
apportent la possibilité de réduire efficacement le temps d’exécution d’une

requéte dans les systemes de fichiers distribués.

Il serait possible d'investiguer la combinaison de valeurs des attributs de
Iensemble des tables pour la génération de la nouvelle clé de jointure. De
surcroit, nous pensons que l'adoption d’une technique de combinaison des
valeurs d’attributs de plusieurs tables avec le recours aux histogrammes serait
particuliecrement prometteuse dans loptimisation du temps d’exécution des

requétes de jointure et d’équilibrage de charge dans une architecture distribuée.
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