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Introduction générale

e Cloud Computing, "I'informatique dans les nuages” en francais, est un nouveau concept
qui consiste a externaliser I'infrastructure informatique vers des sociétés spécialisées, qui
proposent les ressources informatiques (matérielles et logicielles) a la demande. Ces ressources
sont accessibles via une connexion internet de n’import quel lieu, par n’importe qui et a
tout moment. Avec ce nouveau paradigme, la consommation des ressources informatiques
est devenue similaire a celle de 'électricité. Les applications, la puissance de calcul et les
différentes ressources informatiques sont proposées comme un service par un prestataire et
facturé apres 'utilisation selon un modele de tarification.

Aujourd’hui, le marché Cloud a recu beaucoup d’attention et il est de plus en plus en
croissance. Ce marché est partagé entre plusieurs fournisseurs, tels qu’Amazon et Microsoft.
Chaque fournisseur propose différents fonctionnalités selon un modele de tarif approprié. Les
entreprises, particulierement les petites et moyennes entreprises (PME), veulent bénéficier de
ce nouveau modele qui leur permet de réduire les cofits et les délais liés aux déploiement d’une
infrastructure informatique et les promis par une grande puissance de calcul, un stockage
illimité et une haute disponibilité.

Sur le Cloud on trouve de nombreuses types d’applications dont la plupart nécessite la
gestion de grande quantité de données. Parmi ces applications, on trouve la BI (Business
Intelligence). La BI nécessite ’analyse d’une grande masse de données qui sont généralement
stockées au sein d'une base de données volumineuse qu’on appelle entrepot de données. Les
entrepots de données sont généralement modélisés par un schéma en étoile [40], contenant une
table de faits centrale de tres grande taille liée a un certain nombre de tables de dimension
de plus petite taille.

Les entrepots de données forment la base des processus d’aide a la décision, qui nécessitent
des requétes décisionnelles complexes et treés couteuses en temps de traitement (des heures et
peut étre des jours), car ces requétes requierent des jointures en étoile entre la table de faits
et les tables de dimension. Plusieurs techniques d’optimisation sont utilisées pour améliorer
la performance de ces requétes, telles que les index, les vues matérialisées et la fragmentation
horizontale.

Pour chaque objet d’optimisation (Index, Vue, ...) plusieurs configurations sont possibles.
Durant la conception physique, 'administrateur doit choisir la configuration optimale ou
proche de I'optimale. Le choix de la configuration optimale des structures est basé sur ’eva-

luation de la qualité des configurations générées, qui peut s’effectuer a 1’aide de modeles de

11



Introduction générale 12

cotit. A cet effet, plusieurs modeles de cout analytiques ont été élaborés. Ces modeles sont
caractérisés par leur simplicité et leur facilité a mettre en oeuvre. Cependant, dans un envi-
ronnement Cloud Computing, ces modeles de colit ne sont pas directement applicables, du
fait qu’ils ne prennent pas en considération les caractéristiques typiques du Cloud, tels que
le modele de paiement.

En outre que le modele de paiement, un environnement Cloud Computing se differe d’un
environnement traditionnel par ses nouvelles technologies qui sont développées pour faire
face a la volumétrie de données et la charge de travail. Les outils traditionnels de gestion de
données sont insuffisantes pour le traitement et la gestion de grandes quantités de données
dont la taille variée de quelques centaines de téraoctets a des dizaines de pétaoctets. Le
stockage de données est basé sur des nouveaux systemes de fichiers distribués et le traitement
de données est réalisé par des nouveaux paradigmes dont le plus populaire est MapReduce
de Google [25] et son implémentation open source Hadoop [37]. Ainsi, l'interrogation de
données est réalisée par des nouveaux langages d’interrogation, qui sont congus spécialement
pour cacher les détails de ’environnement d’exécution et pour simplifier la complexité des

paradigmes d’exécution.

Problématique et objectifs du travail

Notre travail entre dans le cadre de la conception physique des entrepots de données, qui
consiste a construire une configuration physique de ’entrepot de données sur le support de
stockage. La conception physique s’appuie particulierement sur la sélection des structures
d’optimisation (Index, vues matérialisées, fragmentation, ...), pour optimiser les requétes de
jointure en étoile. Dans le contexte des entrepots de données, les VMs permet de réduire
de maniere efficace le temps de réponse des requétes décisionnelles, mais engendre des cotts
supplémentaires : le cotut de stockage et de maintenance.

Le stockage sur le Cloud est supposé illimité mais facturé en fonction de la quantité de
données stockées. Matérialiser les résultats des requétes ou augmenter les ressources informa-
tiques (nombre de nceuds et la puissance du calcul) pour avoir un cout faible de traitement
de la charge de requeétes, est un choix décisif. Ce choix nécessite la présence d’un modele
de cotut pour évaluer le meilleur choix. Ainsi, 'utilisation d’un algorithme de sélection des
VMs implique 'utilisation d’'un modele de cout pour quantifier les différentes configurations
possibles.

L’objectif de notre travail est d’élaborer un modele de cout analytique pour la sélection des
vues matérialisées sur le Cloud dans un environnement MapReduce, en prenant en compte les
caractéristiques du Cloud, notamment le modele de paiement et I’environnement d’exécution.
Ce modele de cotit doit étre capable de comparer entre la matérialisation des requétes et
I’augmentation des ressources informatiques ainsi que de diriger les algorithmes de sélection

des vues matérialisées.
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Organisation du mémoire

Nous avons organisé notre mémoire en cing chapitres :

v Le premier chapitre est consacré au concept Cloud Computing. A travers ce chapitre,
nous essayons de bien clarifier le terme Cloud Computing et de présenter les différents
concepts liés a ce nouveau modele, ses principales caractéristiques, ses acteurs et leurs
tarifications ainsi que les avantages et les inconvénients du recours a ce nouveau modele.

v' Le deuxieme chapitre est dédié a ’étude de la notion de gestion de données sur le
Cloud. Nous présentons les principaux systemes de fichiers distribués de ce dernier, les
nouveaux paradigmes ainsi que ses langages d’interrogation aux données.

v’ Le troisieme chapitre est consacré a la description générale des notions de I'entrepot de
données et la définition des problématiques liées a la conception physique des entrepots
de données sur le Cloud. Le chapitre présente aussi les différents algorithmes d’acces aux
données sur le cloud utilisant le modele de programmation le plus populaire MapReduce.

v Dan le quatrieme chapitre, nous proposons un nouveau modele de cotit analytique pour
la conception physique des entrepots de données sur le Cloud dans un environnement
MapReduce, en choisissant les VMs comme structure d’optimisation.

v' Pour I'évaluation du modele de cout théorique élaboré, nous exécutons dans le cin-
quieme chapitre un ensemble de requétes sur un entrepot de données réel issu d’un
benchmark dans un systeme MapReduce. Ensuite, nous comparons notre modele de
cout aux résultats obtenus par des tests pratiques.

Enfin, nous terminons par une conclusion dans laquelle nous dressons un bilan et une synthese
du travail effectué, et nous discutons un ensemble de perspectives qui peuvent étre considérées

comme des directions de recherche future.



— Chapitre 1
Cloud Computing : Une nouvelle facon
de consommation des ressources
informatiques

1.1 Introduction

e Cloud Computing est un nouveau paradigme qui fait référence a la consommation des

ressources informatiques a la demande, a travers un réseau mondial. Ce nouveau concept
est tres similaire a celui de 1’électricité. Il a défini une nouvelle fagcon de consommation des
ressources et des applications informatiques. Les applications, les ressources et la puissance
de traitement sont proposées comme un service par un fournisseur et sont accessibles en
ligne via un simple navigateur Web. Les logiciels et les données sont aussi hébergés dans des
centres de données d'un prestataire ou dans les infrastructures internes d’une entreprise.

Les Clouds Computing peuvent étre employés dans des modes différents : privé exécutés
par ou pour une seule entreprise, publique fournissant un seul ou plusieurs niveau de service
et stockant les données sur des ressources partagées, hybride qui est un mélange entre les deux
modes précédents, Cloud de communauté pour les entreprises ayant les mémes exigences de
service et Cloud a usage spécial.

Les services proposés sur le Cloud Computing sont classés en trois types de services
différents, TaaS (Infrastructure as a service), PaaS (platform as a service) et SaaS (Software
as a service). Ces services sont disposés aux utilisateurs a la demande selon une tarification
spécifie par le fournisseur du Cloud. La puissance de traitement est payée en fonction du
taux d’utilisation des ressources matérielles (CPU par exemple). Le stockage et le transfert
de données sont mesurés en fonction de la quantité de données stockées ou transférées. Pour
la plupart des utilisateurs le Cloud Computing n’est pas tres différent du Web, du fait qu'un
certain nombre d’applications du Cloud ont été déja proposées en ligne depuis longtemps.
Cependant, il a apporté des caractéristiques spécifiques, telles que 1’évolutivité, la flexibilité
et la mise en pool des ressources, comme principaux différenciateurs du Cloud Computing.

Il existe d’autres concepts qui sont liés au Cloud Computing. L’objet de ce chapitre
est de présenter la notion du Cloud Computing et les différents concepts liés a ce nouveau

paradigme.

14
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1.2 Définitions

Le terme ”Cloud Computing” se traduit en frangais par ”Informatique dans les nuages”.
Ce terme est une métaphore désignant des ressources informatiques accessibles sur Internet
ou Intranet. De nombreuses définitions du Cloud Computing existent, dans cette section nous

ferons un tour d’horizon en représentant les principales d’entre elles.

1.2.1 Clarification du terme Cloud

Depuis longtemps, avant la naissance du Cloud Computing, les concepteurs des réseaux
utilisent le nuage (cloud en anglais) pour schématiser I'Internet dans les schémas des réseaux
intra et inter-entreprise (voir la figure |.1), du fait que I'Internet est un réseau mondial
complex, constitué de millions de connexions et géré par des milliers de sociétés publiques
et privées. Ainsi, pour la plupart des utilisateurs, I'Internet est un monde abstrait, considéré
comme s’il est situé dans un espace sans réalité physique. Par conséquent, dans le monde

informatique, le mot nuage fait référence a Internet.

Pare-feu

Serveur
web

Machines
des utilisateurs

Serveur Serveur de
d’applications bases de données

F1G. 1.1 — Nuage est I'image utilisée pour schématiser I'Internet

1.2.2 Cloud Computing (Informatique dans les nuages)

Andy Isherwood, VP en charge des services logiciels pour I’'Europe, HP, a dit : ” Beaucoup
de gens sautent dans le train du Cloud, mais je n’ai pas entendu deux personnes dire la méme
chose sur ce sujet ... Il existe de multiples définitions de ce qu’est le Cloud.” [8]). De nom-
breuses définitions du Cloud Computing ont été proposées, mais chacune de ces définitions
se concentre uniquement sur certains aspects technologiques. Les chercheurs proposent des
définitions selon leurs objectifs de recherche et les industriels personnalisent des définitions
par leurs intéréts commerciaux. Dans ce qui suit, nous présentons quelques unes qui ont

retenu notre attention :
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Définition 1.2.1. Définition de 'université de Berkeley [8] : Le Cloud Computing
désigne a la fois les applications qui sont livrées comme des services sur Internet, ainsi que
le matériel et les logiciels dans les datacenters qui fournissent ces services. Les services eux-
mémes ont été longtemps appelés Software as a Service (SaaS), donc nous utilisons ce terme.

Le matériel datacenter et le logiciel sont ce que nous appellerons un nuage.

Définition 1.2.2. Définition de Buyya et al. [17] : Un nuage est un type de systeme pa-
rallele et distribué composé d’un ensemble d’ordinateurs interconnectés et virtualisés et qui
sont provisionnés dynamiquement et présentés comme une ou plusieurs ressources informa-
tiques unifiées, basées sur des accords de service établis par la négociation entre le prestataire

et les consommateurs.

Définition 1.2.3. Définition des experts de I’'Union Européenne [47] : Un «nuage» est
un environnement d’exécution élastique de ressources impliquant de multiples intervenants

et de fournir un service tarifé a granularités multiples pour un niveau de qualité (de service).

Définition 1.2.4. Définition de Vaquero et al. [73] : Les nuages sont un grand pool
de facilement d’utilisation et des ressources virtualisées accessibles (telles que matérielles,
plates-formes de développement et/ou services). Ces ressources peuvent étre dynamiquement
reconfigurées pour s’adapter a une charge variable (échelle), ce qui permet également une
utilisation optimale de ces ressources. Ce pool de ressources est généralement exploité par
un modele paiement a l'utilisation, dans lequel les garanties sont offertes par le fournisseur

d’infrastructure par le biais de SLA (Service-Level Agreements) personnalisées.

1.3 Concepts liés au Cloud

1.3.1 Noeud

Un noeud du Cloud peut étre une machine ou une machine virtuelle. Il est caractérisé par
une adresse propre. Il est constitué par un systeéme de virtualisation (VMM = Virtual Machine
Monitor), adapté a Uinfrastructure matérielle et qui gere le cycle de vie de plusieurs images
logicielles. Une application logicielle bas niveau « node » gere également les interactions entre

le gestionnaire du Cloud et I’hyperviseur (Scheduler) pour le lancement et I'arrét d’images.

1.3.2 Cluster

Le cluster (gape) est un ensemble d’ordinateurs interconnectés entre eux et travaillent
en collaboration pour réaliser une fonction unique. Il existe deux approches différents afin
de servir deux objectifs différents. Il y a des clusters de bascullement qui sont congus pour
fournir une haute disponibilité ou de solution de récupération rapide et il y a des clusters de
performances pour offrir plus de performances.

Le Cloud Computing permet de construire un nuage de clusters, il permet la connexion

entre un ensemble de machines sur un réseau bien défini. Par conséquent, les utilisateurs
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peuvent déployer des machines virtuelles dans ce nuage, ce qui leur permet d’utiliser un

certain nombre de ressources (Par exemple de 'espace disque, de la mémoire vive, ou encore

du CPU).

1.3.3 Datacenter

Un centre de données est un lieu ou sont installés les serveurs physiques informatiques.
Leur superficie varie de quelques centaines de metres carrées jusqu’a 65000 m? pour Google
et Microsoft. Un fournisseur de Cloud doit disposer de plusieurs centres de données reliés
entre eux. L’alimentation électrique, la connectivité, la sécurité et la surveillance sont des
conditions nécessaires pour le fonctionnement de ces centres. Dans un centre de données,
les noeuds sont organisés physiquement dans des racks et les nceuds du méme rack sont
interconnectés par un reseau Ethernet gigabit. Il peut y avoir de nombreux racks, dans ce

cas les racks sont interconnectés a un autre niveau réseau par des Switch.

1.3.4 Virtualisation

La virtualisation n’est pas une idée nouvelle. En fait, elle remonte aux débuts de I'informa-
tique. Elle consiste a faire executer plusieurs systemes d’exploitation sur une seule machine
comme s’ils fonctionnaient sur des machines distincts.La virtualisation fonctionne selon le

principe suivant :

1. Un systeme d’exploitation principal (appelé systeme d’exploitation hote) est installé

dans 'ordinateur et sert de systeme d’accueil a d’autres systemes d’exploitation.

2. Dans le systeme d’exploitation hote, un logiciel de virtualisation (appelé hyperviseur)
est installé. Celui-ci crée des environnements clos, isolés, avec des ressources bien

précises : ces environnements clos sont appelés des machines virtuelles (VM).

3. D’autres systémes d’exploitation (appelés systemes d’exploitation invités) peuvent alors
étre installées dans des machines virtuelles. Leur instance est totalement isolée des

autres systemes hotes et systemes invités

Pour le Cloud, la plupart des architectures utilisées sont des datacenters et des serveurs

avec plusieurs niveaux de virtualisation.

1.3.5 Pay-as-you-go

C’est la capacité de payer pour 'utilisation des ressources informatiques a court terme
a la demande (par exemple, les processeurs a ’heure et le stockage de jour en jour) et les

libérer au besoin.
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1.4 Architecture du Cloud Computing

L’architecture d'un systeme Cloud Computing peut étre divisé en trois couches [63] :
(a)Ressources (b)Plate-forme et (c)Application. Ces trois couches sont illustrées par la figure

. La couche des ressources est la couche d’infrastructure qui est composée de ressources
physiques et virtuelisées de calcul, stockage et réseau. La couche de plate-forme est la par-
tie la plus complexe qui pourrait étre divisée en sous-couches nombreuses. Par exemple un
framework informatique qui gere la répartition de transaction et/ou 'ordonnancement des
taches. La sous-couche de stockage offre un stockage illimité et la capacité de mise en cache.
Le serveur d’application et d’autres composants fournissent une capacité a la demande et

une gestion flexible.
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F1a. 1.2 — L’architecture de référence [63]

1.5 Caractéristiques

Les caractéristiques du Cloud Computing sont partitionnées en trois aspects : aspects non

fonctionnels, aspects économiques et aspects technologiques [47] :

1.5.1 Aspects non fonctionnels

Les aspects non fonctionnels représentent des qualités ou des propriétés d’un systeme,
plutot que des exigences technologiques spécifiques.

o Elasticité : Elle définit la capacité d’une infrastructure donnée, d’ajuster les ressources

a la hausse (expansion) ou a la basse (réduction), en fonction de la demande, de maniere

dynamique avec facilité et un minimum de frictions.
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o Fiabilité : La fiabilité désigne la capacité d’assurer un fonctionnement constant sans
interruption du systeme, c’est a dire sans perte de données et sans réinitialisation de
code lors de I'exécution. La fiabilité est généralement réalisée grace a 1'utilisation des
ressources redondantes.

¢ QoS : Les parametres de base de QoS sont le temps de réponse, le débit, le nombre
d’opérations par second, ETC. La fiabilité est un aspect particulier de QoS qui forme
une exigence de qualité spécifique.

o Agilité et adaptabilité : Il inclut le temps de réaction aux changements dans la quan-
tité de demandes et la taille des ressources, mais aussi ’adaptation aux changements
dans des conditions environnementales qui nécessitent par exemple différents types
de ressources. Implicitement, 'agilité et 'adaptabilité nécessitent que les ressources
doivent étre autonomes et permettent de fournir des capacités automatiquement.

¢ Disponibilité de service : La disponibilité d’une application désigne le ratio de
temps pendant lequel elle est en état de fonctionnement correct sur une période de
temps donnée. La disponibilité est mesurée par un pourcentage, 99% désigne le fait que
le service est indisponible moins de 3,65 jours par an et 99,9 désigne une inactivité de
8,75 heures par an. La disponibilité est atteinte par la réplication de données/services et

de les distribuer a travers différentes ressources pour réaliser 1’équilibrage de la charge.

1.5.2 Aspects économiques

¢ Réduction des cotiits : Le Cloud Computing s’inscrit dans un nouveau mode de
consommation des ressources informatiques. Au lieu d’acheter ou de posséder des re-
sources informatiques, les entreprises tournent vers l’allocation de ces ressources en
fonction de ses besoins. On peut dire que le Cloud computing permet de réduire de
maniere tres important le cotit total de possession et de maintenance

¢ Payment par utilisation : Les services et les ressources du Cloud sont exploités par
le biais d’un nouveau modele économique ”pay per use” (paiement a l'utilisation). Ce
modele de paiement signifie que I'utilisateur paie uniquement le service en fonction de
son taux d’utilisation.

o Amélioration du temps sur le marché : [’amélioration du temps sur le marché est
essentielle en particulier pour les petites et moyennes entreprises (PME) qui veulent
vendre leurs services rapidement et facilement avec peu de retard causé par 1’acquisi-
tion et la mise en place de l'infrastructure informatique, en particulier dans un champ
compatible et compétitif avec les grandes industries. Les grandes entreprises ont besoin
d’étre en mesure de publier de nouvelles fonctionnalités avec peu de surcharge pour
rester compétitifs. Les nuages peuvent supporter cela en offrant des infrastructures,
éventuellement dédiés a des cas d’utilisation spécifiques qui prennent plus de capacités
essentielles pour soutenir ’approvisionnement facile et donc de réduire les délais de

commercialisation.
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¢ Un retour sur l'investissement : L’emploi d’un systeme de Cloud doit s’assurer que
le couit et I'effort investis dedans est compensé par ses avantages a étre commercialement
persistant. Cela peut entrainer un retour sur I'investissement direct (par exemple, plus
de clients) et indirect (par exemple bénéfice de la publicité).

o Passer des couits matérielles (CAPEX) aux coiits opérationnelles (OPEX) :
Les dépenses en capital (Capital expenditure : CAPEX) sont nécessaires pour construire
une infrastructure locale, mais avec ’externalisation des ressources informatiques vers
les systemes de Cloud en fonction de la demande, une entreprise sera effectivement
rétribuée les dépenses opérationnelles (OPEX) pour I’approvisionnement de ses capa-
cités, car elle va acquérir et utiliser les ressources en fonction des besoins opérationnels.

¢ Going Green : Une grande partie de I'impact environnemental de I'informatique est
liée a la consommation énergétique des parcs informatiques. L’allocation des ressources
en fonction des besoins permet de réduire cette consommation ce qui permet de di-
minuer 'empreinte écologique de la société. En d’autre part, Les acteurs du Cloud

commencent a utiliser des energies renouvelables dans leurs centres de données [62].

1.5.3 Aspects technologiques

¢ Virtualisation : La virtualisation est une caractéristique technologique essentielle du
Cloud, qui cache la complexité technologique aux utilisateurs et permet une flexibi-
lité accrue. La virtualisation peut rendre plus facile pour un utilisateur de développer
de nouvelles applications et de réduire les frais généraux pour controler le systeme.
Par l'exposition d'un environnement virtualisé, les services peuvent étre accessibles
indépendamment de I’emplacement physique des utilisateurs et des ressources.

¢ Multi-allocation : Dans un environnement Cloud, 'emplacement de code et/ou de
données est inconnu et la méme ressource peut étre attribuée a plusieurs utilisateurs
en méme temps. Cela affecte les ressources de 'infrastructure ainsi que les données, les
applications et les services qui sont hébergés sur des ressources partagées, mais doivent
étre mis a disposition dans plusieurs instances isolées. Multi-allocation peut impliquer
beaucoup d’éventuels problemes, tels que la protection de données.

© Sécurité, confidentialité et conformité : est évidemment essentiel dans tous les
systemes traitant des données et des codes potentiellement sensibles .

¢ Gestion des données : La gestion des données est un aspect essentiel en particulier
pour les Clouds de stockage, ou les données sont distribuées de maniere flexible sur
des multiples ressources. Implicitement, la cohérence des données doit étre maintenue
sur une large répartition des sources de données répliquées. Dans le méme temps, le
systeme doit toujours étre conscient de 'emplacement des données prenant les latences
et en particulier la charge de travail en considération.

o Améliorations des API et/ou programmation sont indispensables pour exploiter

les caractéristiques des Clouds : des modeles de programmation commune exigent que
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le développeur prend en considération de l'évolutivité et les capacités autonomes lui-
meéme, tandis qu'un environnement de cloud fournit les fonctionnalités d’une maniere
qui permet a l'utilisateur de laisser une telle gestion au systeme.

¢ Mesure de tout type de consommation des ressources et de services est indispensable
afin d’offrir des prix de chargement et de facturation élastiques. Il est donc une condition

préalable a I'élasticité de nuages.

1.6 Mode de déploiement

Selon les approches des entreprises, les Clouds peuvent étre hébergés et employés dans

des modes différents. On peut distinguer les modes de déploiement suivants :

1.6.1 Cloud publique

Les entreprises peuvent externaliser ses ressources informatiques chez un fournisseur de
Cloud afin de réduire les cotits et les efforts de construction de leur propre infrastructure, ou
respectivement proposent leurs propres services aux autres utilisateurs en dehors de 'entre-

prise. On peut citer comme exemple Amazon Web Services et Microsoft Azure.

1.6.2 Cloud privé

Le terme " Cloud Privé” est utilisé pour désigner les datacenters internes d’une entreprise
ou autre organisation qui ne sont pas mis a la disposition public. L’utilisation d'un cloud
privé ou dédié répond a l'une des principales objections concernant le Cloud computing : le

risque de vols de données et d’interruptions de service.

1.6.3 Cloud hybride

Bien que les Clouds publics permettent aux entreprises d’externaliser une partie de leur
infrastructure a des fournisseurs de cloud, elles perdraient en méme temps le controle des
ressources et la gestion de code et de données. Dans certains cas, ce n’est pas souhaité par
I’entreprise concernée. Les Clouds hybrides constitués d’'un mélange de I'emploi des infra-
structures de Cloud privé et public afin d’atteindre un maximum de réduction des couts
grace a l'externalisation tout en conservant le degré souhaité de controle sur les données

sensibles.

1.6.4 Cloud de communauté

L’infrastructure est partagé entre plusieurs organisations supportant une communauté

précise et ayant des préoccupation communes.
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1.6.5 Cloud a usage spécial

La spécialisation implique de fournir des fonctionnalités plus spécialisées pour des cas
d’utilisations spécifiques. Par exemple, App Engine fournit des capacités spécifiques destinées

a la gestion des documents distribués.

1.7 Modeles de Cloud

Le Cloud Computing se décompose généralement en trois types de services (voir la figure

) : IaaS, PaaS et SaaS. Ces modeles de services sont définis comme suit :

Software as a

Fourniture de Services Logiciels
| {métier ou technique, standards ou customs)

Platform as a
a =

a Fourniture de Conteneurs
. de Services Logiciels

{standardisation des plateformes technologiques)

Infrastructure as a

Fourniture d'infrastructures
d’hébergement

(virtualisation des infrastructures techniques)

Fia. 1.3 — Trois types d’offre de services sur le Cloud

1.7.1 1IaaS

Ce terme signifie ” Infrastructure as a Service”. Au lieu d’acheter des serveurs, des logiciels,
des centres de données ou de I'équipement de réseau, les clients louent ces ressources comme
un service. Dans ce modele, I'entreprise utilisatrice maintient la gestion des applications,
de I'architecture et du fonctionnement de son systeme d’information ainsi que les bases de
données et les logiciels. Les principales composantes de ce modele sont :

Utilitaire de calcul de facturation ;

<&

¢ Une plateforme de virtualisation de I’environnement ;
¢ Du matériel informatique;

¢ Un réseau d’ordinateurs;
o

Une connexion Internet.

1.7.2 PaaS

Ce terme signifie ” Plate-forme as a Service”. 11 désigne une plate-forme d’exécution
hébergée par un opérateur et accédé depuis Internet. Par exemple une plate-forme PaaS

peut étre un environnement de développement et de test. Les principales offres de PaaS
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sont : Amazon Web Services (AWS), Force.com, Google App Engine et Microsoft Azure Ser-
vices Plateform. En outre que 'environnement d’exécution, la plate-forme PaaS propose les
services suivantes [62] :

¢ Un service de persistence de données ;

¢ Un service d’hébergement d’application ;

o Un service d’intégration technique qui permet d’intégrer I'application hébergée avec

d’autres applications ;
¢ Un service de surveillance ou monotoring qui permet d’assurer le suivi de la disponibilité

des applications hébergées sur la plate-forme PaaS ;

1.7.3 SaaS

Ce terme signifie ” Software as a Service”. Il désigne un logiciel fourni sous forme de
service et non sous forme de programme informatique. Dans ce modele, le fournisseur vend
des logiciels opérationnels prét a I'emploi, sans passer par une étape d’installation et sans
aucune tache de maintenance. Dans ce modele, I'entreprise utilisatrice abandonne la totalité

de la gestion des ressources informatiques.

1.8 Applications du Cloud

1.8.1 Principales applications du Cloud
De nombreuses applications du Cloud ont été déja proposées en ligne depuis longtemps.
Les principales applications que 'on trouve sur les Clouds sont les suivantes :
¢ La messagerie ;
¢ Les outils collaboratifs et de web-conferencing ;
¢ Les environnements de développement et de test;
¢ Automatisation de la force de vente et la Business Intelligence ;
o La gestion de la relation client (CRM);
o Utilitaires bureautiques;
¢ Archivage et sauvegarde de données;
o Les applications d’ingénierie mathématique (modélisations 3D, simulations, CAO, ...);

o Les applications financiéres (analyse des marchés d’actions, analyses sur le long terme. . .) ;

&

Comptabilité (gestion de trésorerie, de facturation, ... );

<

Ressources humaines (gestion de recrutement, de la paie, ...).
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1.8.2 Business Intelligence (BI) : Exemple d’une application de
Cloud

La Business Intelligence (Intelligence d’affaire ou informatique décisionnelle en frangais)
désigne les moyens, les outils et les méthodes qui permettent ’exploitation des données de
I'entreprise pour aider les utilisateurs a prendre de bonnes décisions d’affaires [53]. La BI
permet de regrouper les informations stratégiques et nécessaires a la construction des proces-
sus d’aide a la décision, qui permettent aux dirigeants de I’entreprise d’obtenir rapidement
un portrait clair de la situation de ’entreprise, ceci crée un contexte idéal pour prendre les

bonnes décisions au bon moment.

1.8.2.1 Entrepot de données, ETL et OLAP

La BI est basée sur I'exploitation d’un systeme d’information décisionnel alimenté par
I’extraction de données a partir des données de production de ’entreprise. Ces données, qui
proviennent de plusieurs sources de données (bases de production de Ientreprise, fichiers
textes, documents web, etc.), sont généralement stockées au sein d’une base de données par-
ticuliere : Uentrepot de données (Data warehouse). L’entrepot est alimenté par des procédures
d’extraction, de transfert et de consolidation (ETL).

L’entrepot de données doit étre accessible par de nombreux utilisateurs avec des outils
analytiques complexes pour satisfaire leurs besoins en informations. OLAP (On-Line Analy-
tical Processing), introduit en 1993 par E.F Codd [22], est I'ensemble des technologies qui
permet aux utilisateurs finaux (des analystes et des décideurs) de traiter leurs données de
facon analytique, interactive, rapide et permettant de voir les données de 'entreprise sous
plusieurs dimensions. Dans l'architecture de BI (voir la figure |.1), OLAP est une couche

entre 'entrepot de données et 1'utilisateur final des outils de BI.

Data Warehouse OLAP Server End User Tools
ACCESS

(>

Analytics Applications
(Business Objects,
Cognos)
Business Reporting

pplisations
(Dashboard Manager)

Data hlining
{SQL Server Mining,
S5 Mining)

SNOYaTe Ye(]

Business Modeling

[3POJ [euosuBnI(] -aseqele(] uone[ay

|

Physical Multi-Dimensional Cubes
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1.8.2.2 BI dans le Cloud Computing

Dans I’économie actuelle, chaque organisation tend a devenir une organisation intelligente
et a obtenir un avantage de concurrence sur le marché par 1'utilisation de nouveaux et des
innovantes solutions de BI. Selon I'IDC ! : "une étude préliminaire de la taille du marché
a révélé que le marché des outils logiciels d’informatique décisionnelle a augmenté de 2,6 %
en 2009, pour atteindre 8,1 milliards de dollars ... ce marché devrait connaitre un taux de
croissance annuel composé de 6,9% jusqu’en 2014, pour atteindre 11,3 milliards de dollars”
[33].

L’intégration d’une solution de BI implique un grand investissement humain, matériel,
logiciel et financier. Des gros investissements dans les solutions BI traditionnelles sont sou-
vent peu pratiques et peu attrayants, tandis que les services Bl a la demande ou Cloud BI
sont de plus en plus populaires [51]. "Le modele d’informatique décisionnelle basé sur un
logiciel-service traite les points sensibles et promet de réduire les cotits et la durée nécessaire
au déploiement, mais uniquement pour les entreprises dont les exigences sont adaptées a
I'informatique en nuage”, Wayne Eckerson, directeur de la recherche de TDWI (The Data
Warehousing Institute) [33].

La BI dans le Cloud est un marché en croissance rapide et l'intégration des solutions
Cloud BI a un intérét spécial pour les organisations, du fait que le Cloud offre des avantages
attirants en matiere d’efficacité, de disponibilité, d’évolutivité flexible et de déploiement ra-
pide. Concernant les risques du Cloud, la sécurité, la conformité et la qualité de service

représentent les principaux risques.

1.9 Acteurs du Cloud

Le concept de Cloud Computing est comparable a celui de la distribution électrique, car les
ressources informatiques sont proposées a la consommation par des compagnies spécialisées

qu’on appelle 7 Acteurs”.

1.9.1 Catégories des acteurs

Les acteurs du Cloud Computing sont nombreux, Plouin [62] a classifié ces acteurs en
deux classes : des acteurs historiques et des acteurs issus du Web.
1.9.1.1 Acteurs historiques

Cette classe des acteurs englobe en premier lieu les éditeurs traditionnels de logiciels. Les
plus connus sont : Microsoft, IBM, Adobe et Oracle. Ces acteurs tendent a devenir opérateurs

SaaS et de trouver une place dans le monde des opérateurs SaasS.

1Un cabinet d’études de marché de premier ordre sur les marchés des technologies de I'information, des
télécommunications et des technologies grand public.
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Deuxiemement, on trouve HP, SUN et DELL qui sont des constructeurs les plus connus
et qui ont entamé le domaine du Cloud. Généralement, ces acteurs proposent des PaaS afin
d’héberger des SaaS.

Troisiemement, on trouve les opérateurs télécom. Les offres de services des opérateurs
télécom sont basées sur des SaaS, par exemple le service d’agenda et de carnet d’adresses

synchronisé avec le téléphone mobile. Enfin, on trouve les sociétés d’infogérance.

1.9.1.2 Acteurs issus du web

Google, Yahoo et Amazon sont les grands acteurs du Cloud issus du Web. Ces acteurs
voient dans le modele SaaS une continuité de leur modele grand publique. Par exemple,
Google a été démarré par un moteur de recherche gratuit et il est devenu aujourd’huit un ac-
teur totalement incontournable du cloud et dispose du plus grand parc de datacenters connus
[62]. Les offres de services de Google couvrent des services de recherche, de cartographie, ser-

vices collaboratifs Google Apps, etc. et le service PaaS google App Engine.

1.9.2 Principaux acteurs & leurs offres de services

1.9.2.1 Amazon

Amazon a été la premiere société a proposer une plate-forme de Cloud Computing avec
Amazon Web Services (AWS). AWS été la premiére offre PaaS disponible en 2002 et il s’agit
de déporter des traitements dans les nuages.

Le site de commerce électronique Amazon.com a dimensionné ces ressources informatiques
(centres de données) pour supporter la charge pendant la période des fétes de Noel, mais
pendant le reste de 'année ces ressources sont restées inutilisées. Pour les rentabiliser, le
commercant a décidé de louer une partie de ses capacités a des entreprises intéressées en
fonction de la durée d’utilisation.

L’offre AWS est accessible sur aws.amazon.com. Elle se décompose en plusieurs couches
de services interagissent les uns avec les autres [74], telles que :

¢ Amazon EC2 (Amazon Elastique Cloud Computing) Ce service met en dispo-

sition une capacité de traitement ajustable.

o Amazon S3 (Amazon Simple Storage Service) est un systéme distribué de sto-

ckage de données.

¢ Amazon elastic MapReduce permet de créer des traitements sous forme de job

flows.

© SQS (Simple Queue Service) est une file de messages distribuée permet de stocker

les messages en transit entre les ordinateurs et les composants applicatifs.
Amazon laisse aux clients le choix d’utilisation de modele de programmation, le langage ou
le systeme d’exploitation (Windows Server 2003, Linux). Ainsi que le choix d’utiliser un seul

service ou utiliser un sous ensemble de services.
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Les services d’Amazon sont accédés par des compagnies différentes, citons comme exemple
New York Times avec son projet « TimesMachine » [60]. Ce journal a fait appel aux services
d’Amazon pour mettre en ligne les archives du journal de 1922 a 1951, car la conversion des
documents dans un format utilisable nécessitant une puissance de calcul de loin supérieure a

celle que le journal avait imaginée.

1.9.2.2 Google

Google fournit une plate-forme Cloud intitulé Google App Engine. Google App Engine
est une plate-forme qui fournit une grande puissance de traitement et une grande capacité de
stockage, destinée pour le développement et I’hébergement des applications Web. Les services
App Engine sont les suivantes :

— URL Fetch (service de rappatriement d’'URL) ;

— Messagerie ;

— Memcache ;

Manipulation d’Images ;
— Taches Planifiées ;
— Stockage distribué de données (comprend un moteur de recherche et la gestion des

transactions).

1.9.2.3 Microsoft

La plate-forme Cloud de Microsoft est intitulée Microsoft Azure. Elle s’agit d’une offre
d’hébergement des applications et des données et de services de stockage, synchronisation
des données, bus de messages, contacts, etc. La plate-forme Windows Azure est composée
des éléments suivants :

— Windows Azure est le socle de la plate-forme cloud computing de Microsoft qui

permet de développer, héberger et administrer des services.

— SQL Azure est un service de stockage relationnel dans le Cloud.

— Windows Azure AppFabric simplifie I'intégration entre les serveurs déployés en

entreprise et le Cloud.

— Windows Azure Market Place est une place de marché en ligne pour les profession-

nels de I'informatique permettant de partager, acheter et vendre des composants et des
données, pour construire des applications ou des services tirant profit de la plate-forme

Windows Azure.

1.9.2.4 IBM

IBM a construit Bluehouse un ensemble de centres de données destinés a proposer un
certain nombre de ses applications en mode SaaS. C’est un logiciel qui permet aux équipes
de collaborer en ligne et faire organiser leurs travails. On trouve dans Bluehouse les fonction-

nalités suivantes :
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— Meeting : un outil de Web conférence;;

— Store & share : outil de partage d’information;

— Activities : outil de partage des taches;

— Forms & LiveCharts : outil de création des formulaires et de graphiques.

IBM SmartCloud Managed Backup est un service de stockage et de reprise pour la protec-
tion des données fournit par IBM. Ce service offre une infrastructure logicielle et matérielle

de sauvegarde des données.

1.9.2.5 Salesforce

Salesforce fut le premier hébergeur de Cloud en 1999. La principale application proposée
par salesforce est la CRM. Il offre aussi des fonctionnalités de marketing, analyse, gestion des
ressources humains (GRH), gestion de vente, etc.

Salesforce propose aussi une plate-forme pour le développement et le déploiement des
applications de gestion. Ainsi, force.com permet de créer des application de gestion a la
demande.

1.9.2.6 Sun

Sun Microsystem a annoncé en 2009 un service Cloud public ouvert aux développeurs,
aux étudiants et a tous ceux qui ne veulent pas dépenser beaucoup d’argent pour se doter
d’une infrastructure serveur. Sun Open Cloud est composé de deux services : le Sun Cloud
Storage Service et le Sun cloud Compute Service. Les services offerts sont assez similaires a
ceux d’Amazon Web Service.

1.10 Modele de paiement

Le Cloud Computing s’appuie sur un nouveau modele économique de paiement a 'utili-

sation, qu’on appelle ”pay-as-you-go”.

1.10.1 Composants d’une tarification cloud computing

Les composants de base d’une tarification Cloud sont les suivants :

¢ Le temps de traitement par heure : C’est le temps d’utilisation de CPU par heure.

o Le stockage : Le stockage est facturé généralement par Géga octet (GO) et par mois
et avec des prix dégressifs en fonction du volume.

¢ Les transactions : Généralement facturées par le nombre de requétes réalisées, avec
séparation des transactions entrantes et sortantes.

o La bande passante : Les transferts de données sont facturés en fonction de la quantité
de données transférées vers et depuis la plate-forme, parfois avec des tarifs dégressifs en

fonction du volume de données transférées et des tarifs négligés pour la bande entrante.
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1.10.2 Types de facturation

Deux types de facturation sont disponibles, facturation par ressources utilisées et factu-

ration par nombre d’utilisateurs [60].

1.10.2.1 Facturation par ressources utilisées

La plupart des fournisseurs proposent des facturations basées sur les ressources utilisées
sur une machine virtuelle. De plus, la plupart demande une tarification supplémentaire sur

le débit consommé (entrante et sortante).

1.10.2.2 Facturation par nombre d’utilisateurs

Certains fournisseurs de Cloud fournissent une facturation par nombre d’'utilisateurs. L’in-
convénient de cette méthode est qu’elle ne prend pas en compte les ressources utilisées. En
effet, un client mettant en place plusieurs dizaines, voir plusieurs centaines d’applications,
payera le méme prix au mois qu'un client ne disposant que des services de base et ne deman-

dant quasiment pas de ressources.

1.10.3 Tarifications cloud computing

Nous présentons dans ce qui suit des tarifs fournis par certains fournisseurs de Cloud. Ces

prix sont valides a la date du 15 septembre 2012 :

1.10.3.1 Modeéle tarifaire de Amazon

Le tableau présente les différents prix d’utilisation de AWS (S3? et EC2 3). Ces
tarifs sont variés selon la région et dégressifs en fonction de la quantité de données
stockées/transférées ou en fonction du type d’instances utilisées 4. Il existe également des
tarifs gratuits pour les nouveaux clients. Par exemple, les nouveaux clients regoivent 5 Go
de stockage Amazon S3, 20 000 requétes Get, 2000 requétes Put, 750 heures d’utilisation
d’instance EC2 (sous Linux et Windows) et 15 Go de transfert de données sortantes chaque

mois pendant un an.

1.10.3.2 Modele tarifaire de Google AppEngine

Le tableau présente les tarifs appliqués aux ressources informatiques disposées par
Google App Engine °. Chaque 24 heures, les applications App Engine peuvent consommer
gratuitement une certaine quantité de ressources informatiques. Si un client veut dépasser
les quotas gratuits, il peut activer la fonction de la facturation de leurs applications pour

acheter des ressources suplémentaires selon ses besoins.

2http://aws.amazon.com/fr/s3/pricing/
3http://aws.amazon.com/fr/ec2/pricing/

4Les tarifs présentés corespondent aux instances par défaut situées aux USA (Virginia)
Shttp://cloud.google.com/pricing/
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Consommation Amazon S3 | Amazon EC2
Stockage redondant (GO/mois) 0.125 § 0.10 $
Stockage redondant limité (GO /mois) 0.093 $ -
Bande passante sortante (GO) 0.12 § 0.120 $
Bande passante entrante (GO) 0.00 $ 0.00 $
Cout d’exécution/heure (Windows) - 0.115 $
Cout d’exécution/heure (Linux/UNIX) - 0.080 $

TAB. 1.1 — Tableau des tarifs Amazon AWS (S3 et EC2)

Consommations Tarif (unité) Quotas gratuits par jour
Stockage 0.24 $ (GO/mois) 1GO

Bande passante sortante | 0.12 § (GO) 1 GO

Bande passante entrante | 0.00 $ (GO) 1 GO

Temps processeur 0.08 $/H 28 H

Recipients Emailed 0.01 $/100 destinataire | 100 destinataires

TAB. 1.2 — Tableau des tarifs Google App Engine

Google App Engine permet aux clients de déterminer les ressources a acheter chaque jour
et de controler le montant de la facture quotidienne. Pour le faire, le client doit saisir le
budget quotidien maximum (Max Daily Budget) en dollar. Il s’agit du montant maximum
que dispose le client a payer sur une période de 24H et seulement la consommation réelle qui

sera facturée.

1.10.3.3 Modeéle tarifaire de IBM

Le tableau présente les tarifs appliqués par IBM sur 'utilisation d’une machine vir-

tuelle 32 bit avec des prix par heure non réservés .

Consommations Tarif (unité)
Stockage (GB/H) 0.00015 $
Traitement par heure
Redhat Linux de 0.125 $ & 0.360 $
Nouvelle SUSE Linux de 0.095 $ 2 0.330 $
Windows Server (2003 et 2008) | de 0.100 $ & 0.370 $
Bande passante (In et Out) 0.15 % (10 TO/ mois)
Transaction 0.11 $ (pour un million de requétes par bloc)

TAB. 1.3 — Tableau des tarifs IBM Smart Cloud

IBM fournit des tarifs par heure réservés ou non réservés, en outre que des prix men-
suels réservés. Les cotits de transfert sont dégressifs en fonction de la quantité de données a
transférer. Cependant, les tarifs de traitement sont variés selon un ensemble de criteres tels

que la configuration de la machine virtuelle (32 bit ou 64 bit).

Shttp://www-935.ibm.com/services/us/en/cloud-enterprise/tab-pricing-licensing.html
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1.10.3.4 Modele tarifaire de Microsoft Azure

Le tableau | | présente les tarifs appliqués par Microsoft Azure 7. Microsoft Azure dispose
aussi d’une offre gratuite pour le test de la plate-forme pour une durée de trois mois et une
offre pour une période de 30 jours inclus Windows Server et SQL Server.

Le modele de paiement a I'usage de Microsoft Azure se differe en fonction de la zone des
applications et le type d’instance. Les prix de stockage sont mesurés en GO sur une période
mensuelle et aussi en terme de transaction de stockage et la bande passante est quantifiée
en fonction de la quantité de données transférées. Ainsi, ces prix sont dégressifs en fonction
de la quantité de données stockées ou transférées. Les prix de traitement sont évalués en
heure CPU et ils augmentent par petits incréments en fonction de la taille des instances

d’exécution.

Consommation Tarifs (€)
Calculs 0.17
Base de données (GO/mois) 7.085
Stockage (GO /mois) 0.0887
Stockage (par 100000 transactions de stockage) 0.0071
Transfert de données (sortante /GO) 0.0852
Taille de cache (128MB) 45.00

TAB. 1.4 — Tableau des tarifs Microsoft Azure

1.10.3.5 Modeéle tarifaire de Salesforce

Le tableau présente les différents prix d’utilisation des offres de Salesforce 8. Ce four-
nisseur fournit une facturation par nombre d’utilisateurs avec des essais gratuits pendant une
période précise. Par exemple 07 jours d’essai pour la gestion des contacts et 14 jours d’essai

pour la gestion des ventes et marketing.

Les offres Tarifs ($/usr/mois)
Gestion des contacts (5 usr) 5

Ventes& marketing (5 usr) 15

CRM complet ed. Professionnel 65

CRM personnalisé ed. entreprise 125

CRM illimité 250
Plate-forme d’application (1 app) 15

TAB. 1.5 — Tableau des tarifs de Salesforce

"http://www.windowsazure.com/fr-fr/pricing/details/
8http://www.salesforce.com/crm/editions-pricing. jsp
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1.11 Avantages & inconvénients

Le Cloud Computing peut représenter des avantages pour certains et des inconvénients
et des limites pour d’autres. Nous présentons dans ce qui suit des listes non exhaustives des

avantages et des inconvénients & risques de Cloud Computing.

1.11.1 Avantages

o Simplicité d’utilisation et de gestion : Le Cloud Computing permet de faciliter
I’élaboration, la gestion des cotits et le suivi financier des opérations informatiques de
I’entreprise. Le fournisseur du Cloud est chargé de la gestion technique, financiere et
opérationnelle de I'infrastructure et des licences logicielles.

¢ Réduction des coiits liés aux infrastructures tels que le cout de maintenance,
le cout d’exploitation et le cout de déploiement et d’installation (pas de serveur ni de
logiciel & installer, pas de réseau a étendre, pas de formation exploitant & acquérir), du
fait que 'acquisition de matériels et logiciels est remplacée par la location de services
de traitement.

¢ Recentrage sur le métier : L’entreprise n’étant plus responsable de son infrastructure
informatique, ceci implique un gain de budget et de temps qui servaient a la maintenance
des serveurs et la mise a jour du parc. L’entreprise peut donc mettre ce gain d’argent
et de temps dans son corps de métier et de concentrer sur les problématiques de métier
et non plus sur l'infrastructure.

o Evolutivité illimitée a la demande et allocation dynamique de capacité (per-
mettant en particulier de s’adapter aux pics de charge)

¢ Réduction des délais de déploiement (économies de temps dans les phases de
paramétrage (pré-packagé) ). Le Cloud Computing permet d’accélérer et de faciliter
I'installation d’'un environnement informatique. En effet, la société proposant une offre
Cloud dispose déja des serveurs dont a besoin l'entreprise cliente. L’entreprise ne se
soucie donc plus de l'installation d’une infrastructure informatique.

o Gagne de l’espace et de I’économie d’énergie et la réduction de la sous-
utilisation des ressources informatiques : En effet, d’apres plusieurs études un
serveur d’entreprise en mode classique est utilisé en moyenne pour 10% du temps mais
reste branché en permanence, consommant une grande quantité d’électricité inutile et
occupant de I'espace. En mode Cloud, le méme service applicatif est rendu sur des res-
sources partagées et les temps de « sommeil » de I'application permettent I'utilisation
des ressources par d’autres applications.

© Mobilité : Grace aux nouveaux progres du matériel informatique (Ordinateurs, Smart-
phones, Laptop, PDA, ...), les utilisateurs peuvent avoir acceés aux données, applications,
serveurs, informations ou plate-formes indépendament du terminal, de n’importe ou et

a tout moment.
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¢ Souplesse du plan de reprise d’activité : Les acteurs du Cloud disposent
généralement de plusieurs datacenters distants ce qui leur permet de mettre en place
des plans de reprise d’activités de grandes qualité.

¢ Adaptabilité du datacenter pour I'acces, l'organisation et la volumétrie des données.

1.11.2 Inconvénients & risques de Cloud computing

Le passage au Cloud Computing pour les entreprises représente un ensemble de risques
et des inconvénients. La liste suivante présente les majeurs inconvénients et risques du Cloud
Computing. Ces inconvénients sont des obstacles de succes du Cloud Computing :
¢ Disponibilité et performance de services : Le Cloud est situé quelque part dans le
monde, dans un ou des centres de données ot les défaillances, les ruptures et les incidents
ne sont pas écartés. L’arret électrique, coupure malveillant des fibres optiques, arrét de
refroidissement dans un centre de données informatique, crash des disques, sont des
exemple des incidents ou des défaillances qui peuvent impliquer l'inaccessibilité aux
applications et l'indisponibilité de services. Cela peut conduire a des impacts négatifs
pour les entreprise utilisatrices.
¢ Sécurité des données : La sécurité est la préoccupation principale dans le cadre d’un
service Cloud. Dans le cas du Cloud Computing, ’entreprise devra connecter ses postes
a Internet, d’'une maniere direct ou indirect, et les exposer a un risque d’attaque et de
violation de confidentialité. Ainsi, les entreprises utilisatrices peuvent considérer divers
typologies de risques, tels que : le risque de vol de secret industriel, risque de vol de
données confidentielles sur ses clients (le cas d'une banque par exemple) ou des données
sensible, risque de vol de données de fonctionnement interne, etc.
¢ Variation de la conformité réglementaire : Les réglementations sont variées d'un
pays a un autre et d’'un continent a un autre. L’hébergement des applications Cloud
dans d’autres pays ou d’autres continents peut avoir des conséquences négatives sur
I’entreprise utilisatrice, car la loi qui s’applique est celle du pays ou se trouve les ser-
veurs. Par exemple, un datacenter hébergé en Chine subit la réglementation chinoise
ou 'autorité centrale peut demander a consulter les données stockées sur les serveurs.

¢ Dépendance au réseau : Le recours au Cloud computing suppose que la connexion de
I’entreprise au reseau Internet est de haute qualité. La rupture de la connexion Internet
implique la perte d’acces aux applications et aux données.
o Augmentation du trafic réseau : Par exemple pour envoyer un message a un collegue
via Google Apps, on le fait transiter deux fois par Internet, une fois pour le transmettre
a la plate-forme Google et une fois pour le collecter de la plateforme Google.

o Perte de controdle et de ressources : Dans le cas de Cloud Computing, I'acces aux
données et aux applications est réalisé en utilisant un simple poste de travail équipé par
simple navigateur Web. Donc, le poste de travail tend a devenir une coquille vide de

données. Cela peut donner a l'utilisateur une impression de dépossession de données.
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D’autre part, I'entreprise pert la totalité de la gestion des ressources informatiques et le

controle de I'implémentation de leurs données, ainsi que le cycle de vie des applications.

1.12 Conclusion

La naissance du Cloud Computing a donné un nouveau mode de consommation de I'in-
formatique et a changé la maniere d’'investissement des entreprises dans les infrastructures
informatiques. Un cott faible, stockage évolutif illimité et une grande puissance de calcul sont
les promesses du Cloud Computing. Tandis que la sécurité et la disponibilité représentent les
enjeux et les freins majeurs de ce nouveau paradigme.

Dans ce chapitre, nous avons essayé de faire un survol sur le Cloud Computing et ses
concepts. Dans un premier lieu, nous avons présenté une clarification du terme ”Cloud”
et quelques définitions des experts de ce paradigme. Puis, nous avons abordé quelques
concepts liés a ce nouveau paradigme et ses différentes caractéristiques. Ensuite, les types
de déploiement et les modeles de services sont présentés. Enfin, pour montrer mieux ce pa-
radigme, nous avons exposé ses acteurs, ses applications, les tarifications et ses points forts
et points faibles. Sur le Cloud on trouve de nombreux types d’applications et nous avons
présenté comme exemple la BI. Cette application nécessite 'analyse de grande quantité de
données qui sont généralement stockées dans un entrepot de données.

Dans le chapitre suivant, nous concentrerons sur la présentation de la gestion de données
volumineuses sur le Cloud, qui est un aspect essentiel en particulier pour les Clouds de
stockage, ainsi que les nouveaux systemes de fichiers distribués, les nouveaux paradigmes

d’exécution et les languages d’acces aux données de ce nouvel environnement.



— Chapitre 2
Gestion de données volumineuses sur le
Cloud

2.1 Introduction

epuis quelques années, la plate-forme Cloud Computing a recu beaucoup d’attentions
D comme une nouvelle tendance de la gestion des données. Implicitement, les ressources
dans les Clouds peuvent accueillir et/ou traiter d’énormes quantités de données. Les
grands acteurs du Cloud disposent de plusieurs datacenters dispersés dans le monde avec
hébergement des dizaines de milliers de nceuds qui permettent de fournir un stockage illimité
et un calcul massivement parallele et distribué.

La gestion de données sur cette nouvelle plate-forme est différente de celle d’un environ-
nement traditionnel. Les outils traditionnels de gestion des données sont insuffisants pour le
traitement et la gestion de grandes quantités de données dont la taille variée de quelques cen-
taines de téraoctets a des dizaines de pétaoctets. Par conséquent, 'amélioration de la gestion
et de la structuration de données est nécessaire pour faire face aux besoins de stockage et de
traitement évolutifs.

Actuellement, la plupart des infrastructures Cloud sont basées sur les systemes de fichiers
distribués (DFS) dont ses caractéristiques principales sont la réplication et la distribution
de données. Les principaux systemes de fichiers et de stockage distribués de ’environnement
Cloud sont GFS (Google file system) [32], HDFS (Hadoop distributed file system) [76], S3
(Simple Storage Service) [68] et Dynamo [27]. Ces systeémes présentent le niveau de sto-
ckage de données. Le niveau d’exécution se comporte de nouveaux modeles et paradigmes
d’exécution dont le plus populaire est le modele de programmation MapReduce [25] de Google
et son implémentation open source Hadoop [37].

L’apparition des nouveaux paradigmes d’exécution et de traitement de grosses quantités
de données sur le Cloud, nécessite le développement des nouveaux langages d’interrogations
de données. Ces langages sont cong¢us pour cacher les détailles de I’environnement d’exécution
et pour simplifier la complexité des paradigmes d’exécution. Parmi les langages du Cloud les
plus connus, on peut citer Hive [72], Pig [28] et Dryadling [79].

L’objet du présent chapitre est de présenter la notion de gestion de données sur le Cloud et

d’exposer les principaux systemes de fichier distribués de ce dernier et les nouveaux modeles

35
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de programmation et les moteurs d’exécution. Nous présentons aussi les nouveaux langages

de programmation et d’interrogation du Cloud Computing.

2.2 Organisation et traitement de données sur le Cloud

La caractéristique typique de la plate-forme Cloud est qu’elle permet de traiter les taches
et la charge de travail en parallele sur un grand nombre de machines. Ces machines sont
classées en deux types [80] : nceuds maitres et nceuds esclaves (voir la figure 2.1). Les noeuds
maitres sont chargés de stocker les métadonnées sur I’ensemble du systeme en outre que
les données régulieres. Les nceuds esclaves stockent les enregistrements de données et leurs
réplications dans le but de garantir la disponibilité de données et un haut degré de sécurité.
Les données sur le Cloud sont stockées sous forme de fichiers gérés par des systemes de
gestion de fichier distribué (DFS), par exemple : GFS (Google file system) et HDFS (Hadoop
distributed file system). Ces systemes utilisent généralement le modele de stockage clé-valeur
pour organiser les données. Par conséquent, les systemes du Cloud, tels que HDFS et Hadoop,
ne supportent que la recherche par mot clé.

Les requétes des clients sont souvent envoyées aux noeuds maitres [80] qui décident quels
sont les nceuds esclaves pertinents pour le traitement des requétes considérées. Ensuite les
clients seront communiqués directement avec ces noeuds. Le traitement des requétes peut étre
divisé en deux phases : la phase de localisation des noeuds pertinents pour les requeétes et la
phase de traitement des requétes ou les données correspondantes sont extraites du DFS en

conformité avec les mots clés contenus.
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Client Data Query ; —— 3
‘ S— | <
Data Update \ \ / E
Request b !
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Results Request Slave
Distribution
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F1a. 2.1 — Classes des machines du Cloud et traitement des requétes [80]
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2.3 Gestion des données transactionnelles

Les applications de gestion des transactions reposent sur la propriété ACID (Atomicity,
Consistency, Isolation, Durability)! fournit par les bases de données. Cette propriété est diffi-
cile a réaliser sur le stockage des données répliquées et distribuées. Les applications de gestion
des transactions, tels que les services bancaires, le commerce électronique et la réservation
des compagnies aériennes, ne sont pas adaptées pour le déploiement sur le Cloud pour les
raisons suivantes [1] :

o Les systemes de gestion des données transactionnelles n’ont pas I’habitude d’utiliser

une architecture shared-nothing;

o Il est difficile de garantir la propriété ACID sur des données répliquées sur de grandes

distances géographiques ;

o Il y a des risques énormes dans le stockage de données transactionnelles sur un hote

non sir (des trous de sécurité ou les violations de confidentialité sont inacceptable).

2.4 Gestion des données analytiques

Les applications de gestion de données analytiques sont utilisées pour résoudre les
problemes de planification des entreprises et pour I’aide a la décision. Les données impliquées
par la gestion de données analytiques sont souvent des données historiques, de grande taille,
rarement modifiées et nécessitent seulement 'opération de lecture. Les systemes de gestion
de données analytiques sont bien adaptés pour fonctionner dans un environnement Cloud
[1]. Ces applications seront parmi les premieres applications de gestion de données a étre
déployées dans le Cloud pour les raisons suivantes [1] :

¢ L’architecture Shared-nothing est bien adaptée pour la gestion des données analy-

tiques (les charges de travail d’analyse des données, qui se composent de nombreuses
agrégations multidimensionnelles et de la jointure en étoile, sont assez faciles a pa-
ralléliser sur les nceuds dans un réseau shared-nothing ) ;

¢ Les propriétés ACID généralement ne sont pas nécessaires ;

¢ Les données sensibles peuvent étre souvent exclues de I'analyse.

2.5 Systemes de fichiers distribués

Les données sur le Cloud sont de volume tres important. Ces données sont gérées par
des systemes de fichier distribués dont ses caractéristiques principales sont la réplication, la
distribution de données et la taille des blocks peut étre 1000 fois plus grande que celle dans les
systemes de fichier classiques. Les données sont automatiquement répliquées sans intervention
des utilisateurs. La disponibilité et la durabilité sont atteintes grace a la réplication. Dans

cette section, nous présentons les principaux DFS du Cloud.

'Des propriétés sur lesquelles étaient basées les SGBD traditionnels.
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2.5.1 Google File Systeme (GFS)

GSF [32] est un systeme de fichier distribué développé et implémenté par Google depuis
2001. GFS est destiné pour le stockage des données tres volumineuses et la gestion d’énormes
fichiers répartis et redondants.

Les fichiers sous GFS sont de taille tres importantes voir plus d’'un Gegaoctet. Chaque
fichier est divisé en un ensemble de blocs de 64 MB qu’on appelle Chunk. Chaque Chunk
a un identifiant unique appelé Chunk Handle, lui attribué au moment de leur création. Les
Chunks sont répliqués trois fois dans des endroits différents, dans le but d’éviter la perte
de données en cas de défaillance des machines. Les opérations supportées par GFS sont les
opérations classiques d’'un systeme de fichier.

Un cluster GFS est constitué d’un ensemble de machines standards exécutant le systeme
d’exploitation Linux. Chaque cluster est composé d’un seul Master et plusieurs serverchunks

(voir la figure 2.2). Le Master est chargé de gérer toutes les métadonnées de tous les fichiers

Application (file name, chunk index) GFS master  [foofbar

GFS client File namespace " chunk 2ef0

1 (chunk handle,
chunk locations) !
Legend:
' mmm)  Dala messages

—  Control messages

Instructions to chunkserver

Chunkserver state

(chunk handle, byte range)

GFS chunkserver GFS chunkserver

chunk data

Linux file system Linux file system

L i

F1a. 2.2 — Architecture de GFS [32]

du systeme : 'espace des noms (arborescence des répertoires), les informations du controle
d’acces, la correspondance entre le fichiers et ses chunks et les emplacements des répliques
de chaque Chunk.

Le Master communique régulierement avec les Chunkservers par des messages ” Heart-
Beat” pour lui donner les instructions (créer un nouveau Chunk ou supprimer un chunk) et
pour collecter leurs états (quels sont les répliques qui sont stockées dans un Chunkserver, les
Chunkservers en panne, les disques en panne).

Un cluster est simultanément accessible par des machines clients. Un client GFS interagit
avec le Master et les Chunkservers pour lire ou écrire des données. Il récupere les métadonnées
de Master et les données des chunkservers. GFS fournit une haute tolérance aux pannes
utilisant deux stratégies simples : récupération rapide et la réplication. Le Master et les

chunkservers sont congus pour redémarrer et restorer leurs états dans quelques secondes. La
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réplication des Chunks sur des machines différentes permet la récupération de données en cas
des problemes. Si le Master tombe en panne, il sera remplacé par une autre machine sans
perte de données, grace au fichier log et les points de controle qui sont dupliqués sur d’autres
machines. De plus, Chaque Chunk a une donnée de controle (checksum) associée, qui permet

de détecter la corruption des données.

2.5.2 Amazon S3

Amazon simple storage service [68] est un utilitaire de stockage, permet de stocker des
données sur le Cloud a faible cotit. S3 peut gérer des données de grosse quantité et un grand
nombre d’acces concurrents. La notion de sous dossiers n’est pas utilisée sous S3. Les données
sont stockées de manieres redondantes sur un espace de nommage a deux niveaux dont le
niveau supérieur est les Buckets et le niveau inférieur sont les objets.

Les Buckets servent a grouper un nombre illimité des objets de données [67]. Chaque
Bucket a un nom, globalement unique, un propriétaire, une politique d’acces (désigne les
permissions d’acces a un Bucket), information de Log, un emplacement et de nombreux

objets (voir la figure ).

Bucket Obiject
Many
M M

Access

Access Key Value
Name Owner Control Lo ing Locanon Meta Data Control
[ Po\lcy 999 ] Omect Ob]em {[name] ] { (data) J { Policy

(a) Buckets en S3 (b) Objets de S3

F1a. 2.3 — Espace de nommage de S3 [58]

Un objet est un conteneur de données, il est stocké sous forme d’une séquence de bits [58].
Chaque objet doit appartenir & un Bucket. Ainsi, chaque objet a une clé, un propriétaire, la
valeur, des métadonnées et une polytique de controle d’acces (désigne les permissions d’acces
a un objet) (voir la figure ). La clé d’un objet est son nom qu’il ne peut pas étre changé
apres sa création et il doit étre unique dans un Bucket. La valeur est les données que contient
un objet dont la taille est limitée par 5GB. Ainsi, chaque objet peut avoir deux types de
métadonnées : (a) des métadonnées du systeme (tels que la date de la derniere modification,
la taille de I'objet en octet) (b) des métadonnées utilisateurs qui sont des données ajoutées

par l'utilisateur.
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2.5.3 Dynamo

Dynamo [27] est un systeme de stockage distribué, contruit pour la plate-forme Amazon.
Il est utilisé par certains services de base d’Amazon, qui nécessitent une haute fiabilité,
disponibilité et durabilité de données. Ces propriétés sont atteintes par la duplication et le
partitionnement de données.

Dynamo utilise le modele de stockage clé-valeur. Les données sont stockées sous forme
d’objets binaire identifiés par des clés uniques. Ces objets sont de petite taille, qui est
généralement moins de 1 MB. L’acces aux objets est réalisé par deux opérations de base :
la lecture (get) et I’écriture (put) des données. Chaque opération est appliquée sur un seul
objet.

Les données sous Dynamo sont partitionnées et répliquées sur plusieurs nuceds. Le par-
titionnement de données est basé sur le hachage uniforme pour distribuer la charge sur les
noeuds de stockage. Chaque élément de données est attribué a un noeuds en appliquant une

fonction de hachage sur la clé.

2.5.4 HDFS (Hadoop Distributed File System)

HDF'S [37, 76] est un systeme de fichier distribué congu pour le stockage de gros volumes de
données et pour étre fonctionné sur plusieurs machines de faible cotit. Il offre aux applications
un acces rapide aux données. HDF'S est adapté pour les applications qui traitent une grande
quantité de données. Il est largement inspiré de GF'S.

Un cluster HDFS est composé d'un seul nceuds maitre (Namenode) et d'un ensemble
de neeuds esclaves (Datanode) (voir la figure 2.1). Namenode et Datanode sont des logiciels
congus pour fonctionner sur des machines exécutant le systeme d’exploitation GNU/Linux.
Le noeud maitre est chargé de conserver et gérer les métadonnées, pour tous les fichiers et les
répertoires de ’arborescence du systeme de fichier. Il est chargé aussi de controler 'acces des
clients aux fichiers et d’exécuter les opérations d’ouverture, fermeture, changement de nom
de fichier, répertoire, ETC. Les métadonnées sont stockées d’une maniere permanente sur le
disque local sous forme de deux fichiers : I'image de I’espace de fichier et un fichier log.

Chaque noeud esclave est responsable de la gestion de stockage (création, suppression et
réplication des blocs) sur le nceud qui Uexecute et de servir les requétes de lecture et d’écriture
des clients du systeme de fichier, sous le controle de Namenode.

HDFS utilise le concept de bloc. Un bloc est défini comme étant la quantité de données
minimum de lecture et d’écriture sur le disque. La taille d'un bloc HDFS est de 64MB par
défaut. Un fichier sous HDFS est haché en un nombre de blocs qui sont stockés comme des
unités indépendantes. Tous les blocs ont la méme taille sauf le dernier et chaque bloc de
fichier est stocké sur un Datanode différent. De plus, chaque bloc est dupliqué sur un petit
nombre de machines, qui sont physiquement séparées, suivant un facteur de réplication. Le
facteur de réplication est généralement égal a trois (trois copies de chaque bloc).

La requéte client de création d’un fichier n’est pas directement transmise au noeud maitre.
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HDFS Architecture

Metadata (Name, replicas, ...):
/homeffoo/data, 3, ...

Namenode

Metadata ops |

Read Datanodes Datanodes
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O O Ju Blocks
Rack 1 Write Rack 2

F1G. 2.4 — Architecture de HDF'S [37]

Les données sont conservées dans un cache local. Lorsque le volume de données atteint la
taille d’un bloc, le client HDFS demande au Namenode la liste des Datanode qui vont stocker
les copies du bloc. Le client envoie le bloc de données vers le premier Datanode. Le premier
Datanode enregistre ces données et les envoie vers le deuxieme Datanode qui va les enregistrer
et les envoyer vers le troisieme Datanode dans la liste.

L’objectif principal de HDFS est de fournir un stockage fiable de données en présence
des défaillances des machines. La fiabilité de HDFS s’appuie sur la réplication de données
qui sont, généralement, dupliquées sur trois emplacements. la réplication de données permet
de fournir la disponibilité de données et de faciliter la récupération de données en cas de
défaillance d’une ou plusieurs machines. Il existe trois types de défaillances :(a) défaillance de
Namenode (b) défaillance de Datanode (c) perte de la connectivité réseau entre les Namenode
et les Datanode.

Le Namenode détecte le bon fonctionnement des Datanodes par le message "Heartbeat”.
Le message "Heartbeat” est envoyé périodiquement par les Datanodes au Namenode. Si
le message "Heartbeat” n’est pas recu d'un Datanode au bout d'un interval du temps, le
Namenode considere que le Datanode est en panne. Par conséquent, les copies des blocs sont

considérées comme perdues. Cela peut conduire a initialiser la réplication de certains blocs.

2.5.5 Synthese

Le tableau ci-dessous résume une comparaison entre les différents DFS du Cloud.
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Systeme | Modele Taille du | Fournisseurs Licence Usage
de bloc
données
GFS clé-valeur | 64 MO Google Privée Interne
Amazon S3 | objet limitéé par Amazon Privée Interne
5 GO
Dynamo | clé-valeur | 1 MO Amazon Privée Interne
HDEFES clé-valeur | 64 MO Apach Hadoop | Open-source | Largement
utilisé(Yahoo,
Amazon, ...

TAB. 2.1 — Tableau récapitulatif des DFS du Cloud

2.6 Modeéles et moteurs d’exécutions

2.6.1 MapReduce

Le paradigme MapReduce a rencontré un grand succes pour les applications qui s’appuient
sur des grandes quantités de données. Il a été initialement proposé par Google pour faciliter
le développement des applications de recherche web sur un grand nombre de machines. Dans
cette section, nous présentons ce framework comme il a été défini dans le papier original [25]

de Google.

2.6.1.1 Qu’est ce que c’est ?

MapReduce [25] est un modele de programmation parallele destiné pour le calcul distribué
de grosses quantités de données. MapReduce est créé par Google, en 2003, dans le but de
simplifier et répartir le traitement parallele de données sur un grand nombre de machines
avec une abstraction qui cache les détails de la couche matérielle aux programmeurs. Ce
modele de programmation est inspiré des primitives Map et Reduce de LISP et des langages
de programmation fonctionnelles.

Dans MapReduce, les calculs des utilisateurs sont spécifiés par deux fonctions, la fonction
de distribution Map et la fonction de réduction Reduce (voir la figure 2.5). Ces deux fonctions
sont indépendantes et 'exécution de chaque fonction est automatiquement parallélisé sur
les machines des clusters. Ces fonctions sont écrites par les utilisateurs en implementant
la bibliotheque MapReduce avec certaines configurations telles que les noms des fichiers de
lecture et d’écriture et la maniere de partitionnement de données d’entrée en un ensemble de

clé-valeur [25].

o Map : La fonction Map prend comme argument un couple clé-valeur et produit une
liste de couples clé-valeur intermédiaires :

Map (keyl, valuel) — list (key2, value2).
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F1c. 2.5 — Modele MapReduce [38]

Plusieurs instances de la fonction Map peut fonctionner a la fois, et tous les outputs
générés sont transmis par un controleur maitre a I'une des fonctions Reduce, de sorte

que toutes les paires qui ont la méme clé seront envoyées a la méme fonction Reduce.

¢ Reduce : La fonction Reduce prend comme argument une clé et la liste des valeurs
intermédiaires générées par les différentes fonctions Map pour cette clé et combine ces
valeurs ensemble selon un algorithme particulier pour fournir un résultat unique pour
cette clé. Généralement, une instance Reduce se termine par produire une seule sortie.
La fonction Reduce est définie comme suit :
Reduce (key2, list (value2)) — list (value2).

2.6.1.2 Exemple

Prenons un exemple simple et trés populaire d’utilisation de MapReduce, cité dans [25].
Cet exemple traite le probleme du comptage de nombre d’occurrences de chaque mot dans

un ensemble de documents (voir la figure 2.0). Le déroulement de cet exemple est illustré par

la figure

map(String key, String value): reduce(String key, Iterator values):
// key: document name // key: a word

// value: document contents // values: a list of counts

for each word w in value: int result = 0;

Emitlntermediate(w, "1”); for each v in Values:
result += Parselnt(v);
Emit{AsString(result));

FiG. 2.6 — Exemple d’un programme MapReduce

v' Chaque fonction Map regoit comme entrée un document dont la clé est le nom de ce

document et la valeur c’est ses éléments.
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Fi1G. 2.7 — Exécution de I'exemple présenté dans la figure

v' La fonction Map parcourt le document qu’elle a recu comme parametre et renvoie
chaque mot trouvé et le nombre d’occurrences associé (seulement ”1” dans cet exemple).

v Les résultats intermédiaires sont la liste des couples clé-valeur ou les clés sont les
différents mots trouvés dans les documents d’entrée et les valeurs sont la liste des
valeurs envoyées pour chaque mot par Map. Les résultats intermédiaires des différentes
clés sont groupés par la bibliotheque MapReduce avant qu’ils soient envoyés a la fonction
Reduce.

v' La fonction Reduce prend une clé (un mot) et la liste des valeurs associées a cette clé
(le nombre d’occurrence ”17) et faire la somme de ces valeurs. Le résultat obtenu est

renvoyé comme sortie.

2.6.1.3 Flux d’exécution d’une opération de MapReduce

Quand le programme d’utilisateur fait appelle a la fonction MapReduce, les séquences

suivantes se produisent [25] (voir la figure 2.8 ) :

1. D’abord, la bibliotheque MapReduce sépare les fichiers de données d’entrée en M mor-
ceaux de taille fixe de 16 a 64 MB par morceau. Ensuite, il commence des nombreuses

copies du programme d’utilisateur sur les machines de cluster.

2. L’une des copies est spéciale, le master, qui affecte le travail aux autres copies qui
sont des workers. Il y a M taches (processus) Map et R taches Reduce a attribuer. Le
master attribue a chaque worker une tache Map ou une tache Reduce. Sachons que
toutes les taches Map doivent terminer avant que toutes les taches Reduce ne peuvent

commencer.

3. Le worker qui a la tache Map lit le contenu du morceau d’entrée correspondant. Il
extrait les couples clés-valeur et transmet chaque couple a une instance de la fonction
d’utilisateur Map. Les couples clé-valeur intermédiaires générées par les fonctions Map

sont conservés en mémoire.

4. Les couples conservés en mémoire sont régulierement écrits sur le disque local et sont
partitionnés en R régions par une fonction de partitionnement. Les emplacements sur
les disques locaux de ces couples sont transmis au master. Ce dernier transmit ces
emplacements aux worker Reduce.
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5. Quand un worker est notifié par le master de ces emplacements, il utilise les appels
de procédure distante (RPC) pour lire les données stockées sur les diques locaux des
worker Map. Quand un worker Reduce a lu toutes les données intermédiaires, il les trie
par les clés intermédiaires de sorte que toutes les occurrences de la méme clé soient
regroupées. Si les données intermédiaires sont trop volumineuses pour les conserver en

mémoire, un tri externe est utilisé.

6. Ensuite, le worker Reduce parcourt les données intermédiaires triées et pour chaque clé
intermédiaire unique rencontrée, il passe la clé et la liste correspondante a la fonction
utilisateur Reduce. La sotie de la fonction Reduce est ajoutée au fichier final de la sortie

de cette partition Reduce.

7. Lorsque toutes les taches Map et Reduce ont été accomplies, le worker master réveille
le programme utilisateur. A ce point l'appelant de MapReduce dans le programme

utilisateur retourne vers le code utilisateur.

(1) fork .- e, (1) fork

(1)ifork

2) 6 & 2)

assign assign
i' _-map reduce
splito ot output
oy v
split 1 51 ead file 0

_ (4) local write
E (3} read
split 2
split 3 output
split 4 file 1

Input Map Intermediate files Reduce Output
files phasr (on local disks) phase files

F1a. 2.8 — Flux d’exécution d’une opération de MapReduce [25]

2.6.1.4 Structures de données Master

Le master conserve plusieurs structures de données [25]. Pour chaque tache Map et Re-
duce, il stocke 'état (inactif, en cours ou terminé), et l'identité de la machine worker (pour
des taches non-repos). Le master est le canal par lequel les emplacements des fichiers in-
termédiaires des taches Map se propagent vers les taches Reduce. Par conséquent, pour
chaque tache Map achevée, le master conserve les emplacements et les tailles des R fichiers
intermédiaires générés par les taches Map. Des modifications de ces informations sont recues
a chaque terminaison d’une tache Map. Ces informations sont envoyées progressivement aux

workers Reduce qui sont en états "en cours”.
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2.6.1.5 Tolérance aux pannes

MapReduce est concu pour des environnements ou les erreurs et les défaillances ne sont
pas exceptionnelles. MapReduce gere les pannes par la ré-exécution des workers en panne
sur certaines machines dans le cluster. Le master interrompe périodiquement chaque worker
et s’il ne regoit aucune réponse d’un worker il le marque comme étant en panne. Ensuite, la
tache du worker marquée en panne sera attribuée a un autre worker. Ainsi, une tache Map en
panne et en état “terminée” sera réinitialisée a I’état "inactive” et ré-exécutée par un autre
worker, du fait que ses résultats sont stockés sur le disque local de la machine en panne et
ils sont inaccessibles. Par contre, une tache Reduce achevée, ne sera pas réinitialisée, du fait
que ses outputs sont stockées dans le systeme de fichier global. Si la machine qui exécute le

master tombe en panne, Mapreduce doit étre ré-exécuté entierement.

2.6.1.6 Implémentation

Chez Google MapReduce est implémenté sous GFS. La premiere version de la bibliotheque
MapReduce été créée en 2003 utilisant le language de programmation C++ avec des interfaces
Java et Pyton. Ce framework a été utilisé pour régénérer entierement les index Internet de
Google. Il a remplacé les ancients programmes utilisées pour la mise a jour et I'analyse de
ces index. Avec MapReduce, Google a augmenté ses traitements au 100 To de données par
jour en 2004 [25] pour le traitement de 20 Po par jour en 2008 [26].

Depuis sa proposition par Google, MapReduce a re¢gu beaucoup d’attention de la commu-
nauté industrielle et académique. Plusieurs implémentations de MapReduce ont été réalisées,
chaque implémentation est destinée pour un environnement différent. Hadoop [37] est une
implémentation open-source de MapReduce similaire a celle de Google, Map-Reduce-Merge
[77] qui est une extension de MapReduce, Phoenix [65] est destiné pour les machines multi-

processeurs, Mars [39] est développé pour les calculs paralléles sur les processeurs graphiques.

2.6.1.7 Avantages et limites

MapReduce est largement utilisé dans les plate-formes du Cloud. Il est un framework
puissant, fiable et simple. Il permet de traiter de tres gros volumes de données utilisant des
primitives simples Map et Reduce. Il fournit aux programmeurs une abstraction totale des
détails hardware et des mécanismes de parallélisation. Sa fiabilité est tiré du mécanisme de
réplication de données et de la politique de la gestion des erreurs et des échecs. Cependant,
les opérations de tris limitent les performances du Framework et le flux de données en deux

étapes le rend tres rigide.

2.6.2 MapReduce-Merge

MapReduce-Merge [77] est un autre modele de programmation, qui s’étend MapReduce

avec une troisieme phase "Merge”, qui permet de fusionner les résultats de deux différents
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programmes MapReduce. MapReduce est attendu pour supporter 1’algebre relationnelle et le
traitement des ensembles de données hétérogenes simultanément. Ce framework est développé
par le group de recherche de Yahoo!. Les trois primitives Map, Reduce et Merge sont définies

comme suit (voir la figure 2.9) :

Map : (k1,v1) — [(k2,v2)]
Reduce : (k2,[v2]) — (k2,[v3])
Merge : ((k2,[v3]), (k3,[v4])) — (k4, [v5])

Dans la phase Map, la fonction Map transforme le couple clé-valeur (k1,v1) a une liste
de couple clé-valeur intermédiaires. Ensuite, la fonction Reduce accumule la liste des valeurs
[v2] associé a k2 et produire une liste de valeurs v3 associé a k2. La troisieme phase combine
deux sorties de deux programmes MapReduce différents (k2, [v3]) et (k3, [v4]) dans une liste
de sortie clé-valeur [(K4,v5)].

* : . — Ok
" oorons » communication

- DFS filefchunks

Y internal transfer

*, m— DES inputoutput
v remote transfer

;
/ reducer |

reducer

reducer

merger

merger

reducer

F1G. 2.9 — Flux de controle et de données du framework Map-Reduce-Merge [77]

Map-Reduce-Merge est utilisé pour implémenter les différents opérateurs relationnels tels
que : la sélection, la projection, I’agrégation, le produit cartésien et les différents algorithmes
de jointures : tri fusion, boucles imbriquées et hachage. Le traitement de ces opérations est
réalisés en parallele utilisant les trois primitives Map, Reduce et Merge. Les clés et les valeurs

sont choisies de I’ensemble des attributs des relations impliquées.

2.6.3 Hadoop

Hadoop [37] est un projet open source géré par la Fondation Apach des logiciels libres
(Apache Software Foundation). Ce projet, qui est constitué d’une collection de sous projets
(voir la figure ), est destiné pour le traitement par lot de grandes quantités de données
sur des larges clusters d’ordinateurs. parmi les sous projets Hadoop, qui ont recu un tres

grand succes et qui sont devenus tres populaires, on trouve Hadoop MapReduce et HDFS
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qui sont inspirés de MapReduce et GFS de Google. Hive, Hbase et pig ont trouvé leur succes

dans la gestion des données structurées tels que les entrepots de données.

2.6.3.1 Hadoop

MapReduce

Core

F1a. 2.10 — Les sous projets de Hadoop

MapReduce

Bien que le framework MapReduce a trouvé un grand succes pour I'analyse et le traitement

de grandes quantités de données sur des larges clusters, son implémentation chez Google mal-

heureusement n’est pas libre. Alors que, Hadoop MapReduce [37, 76] est une implémentation

Java open source de MapReduce sous HDFS (voir la figure

). C’est un framework logiciel

concu pour faciliter 1’écriture des applications qui traitent de grandes quantités de données

en parallele sur des clusters de grande taille (plusieurs milliers de noeuds) de maniere fiable

et tolérante aux pannes.
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Fia. 2.11 — Implémentation Hadoop de MapReduce
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Hadoop MapReduce est réalisé sur une architecture simple constituée d’un seul noeud

maitre et plusieurs noeuds esclaves (voir la figure ) :
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F1G. 2.12 — Cluster Hadoop [76]

o Hadoop job : L’'unité de travail de Hadoop (Hadoop job) est "MapReduce job”,
qui englobe les données d’entrée, le programme MapReduce et les informations de
configuration [76]. Hadoop divise le job en deux types de taches : les taches Map et les
taches Reduce.

o Jobtracker et Tasktracker : Les taches Map et les taches Reduce sont controlées
par deux types de nceuds, un Jobtracker et un certain nombre de Tasktracker. Le
role du noeud Jobtracker est de planifier les taches a exécuter dans le systeme sur
les noeuds Tasktrackers. Les noeuds Tasktrackers exécutent les taches et envoient le
rapport de progression au Jobtracker qui va garder la trace d’avancement globale de
chaque job. En cas de défaillance d’une tache, le Jobtracker peut le re-planifier sur un

autre Tasktracker.

2.6.3.2 Fonctions Map et Reduce

Hadoop divise les entrées de MapReduce en des morceaux de taille fixe (qui est
générallement la taille d’'un bloc HDFS, 64 MO) appelé input split ou split. Hadoop crée
une seule tache Map pour chaque split, qui exécute la fonction Map définie par I'utilisateur.
Les taches Map sont des taches indépendantes, qui transforment les enregistrements d’entrées
en des enregistrements intermédiaires. Le nombre de Map est généralement généré a partir
du nombre de split. Cependant le nombre des taches Reduce est spécifié indépendamment de
la taille totale de données d’entrées. Les taches Reduce permettent de fusionner les sorties

des taches Map par clé pour former le résultat final.
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2.6.3.3 Les entrées/Sorties

Généralement, en raison d’efficacité, les inputs d'une tache Map se trouvent dans le méme
neeud d’exécution de cette tache. Les sorties de Map, qui seront les entrées des taches Reduce,
sont triées et stockées sur le disque local. Lorsqu’il y a plusieurs taches Reduce, la tache Map
crée pour chacune une partition de données, en utilisant généralement un partitionnement
par hachage. Les enregistrements ayant la méme clé se trouvent dans une seule partition.
Les sorties de Map doivent étre transférées a travers le réseaux vers le nocud ou la tache
Reduce s’exécute. Notons que I'entrée d’'une seule tache Reduce est les sorties de toutes les
taches Map (voir la figure ). Par la suite, ces données sont fusionnées et transférées
a la fonction utilisateur Reduce. En raison de fiabilité, la sortie de chaque tache Reduce est
stockée sous HDFS.

input
HOFS Copy “Sort Reduce
phase phase phase
output
HoFs map task pution reduce task
and
ol todsk oy -,
rmanir bufferin ¢ merge '-
b partd i'-—' HDFS memory B A
femmsameed | replication B map MY merge »
input i o I merge ‘- output
splt [
---------- artitions
; part1 #=——p HDFS : mixture ofin-memory ard oi-disk data
e replication !
g »
,,,,, Othermaps ey, Otherteduces

(a) Flux de données MapReduce avec de mul- (b) Hadoop MapReduce Shuffle & Sort
tiples taches de Reduce

F1G. 2.13 — Flux de données Hadoop MapReduce [76]

2.6.3.4 Shuflle & Sort

Une tache Reduce a trois phases principales : shuffle, trier et Reduce [37] (voir la figure

). Shuffle se réfere a la partie du processus ou les sorties Map sont récupérées par les

taches Reduce [76]. Si les sorties des taches Map sont assez petites, elles sont copiées dans la
mémoire des tasktrackers des taches Reduce. Dans le cas contraire elles sont copiées sur le
disque. Lorsque toutes les sorties Map sont copiées, la tache Reduce passe a la phase de tri,

qui consiste a faire regrouper les sorties Map par clé.

2.6.4 Elastic MapReduce

Elastic MapReduce [66] est un service de Amazon qui est une implémentation de Ha-
doop MapReduce sur des instances Amazon EC2. Amazon Elastic MapReduce fonctionne en
conjonction avec Amazon EC2 pour créer un cluster Hadoop, et avec Amazon S3 pour stocker

les scripts, les données d’entrée, les fichiers journaux et les résultats de sortie. Le processus
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Elastic MapReduce est présenté dans la figure . Les applications des utilisateurs sont

Elastic
MapReduce
Service

o Request

<> Response

Your host

Amazon S3
Data Storage
Instance Group

Hadoop Cluster

F1G. 2.14 — Architecture d’Elastic MapReduce [66]

développées dans des langages similaires a SQL, tels que Hive et Pig.

2.6.5 Dryad de Microsoft

Dryad [41] est un moteur de calcul distribué destiné pour le traitement de données volu-
mineuses sur des clusters. Il est introduit par Microsoft dans le but d’améliorer et d’optimiser
les calculs intensifs. Dryad permet a un programmeur d’utiliser les ressources d'un cluster

pour exécuter des programmes sur des données volumineuses en paralléle.

2.6.5.1 Structure d’un Job Dryad

Un job Dryad est un graph cyclique dirigé ou les sommets (Vertices) sont les programmes
et les arréts représentent le flux de données entre eux (voir la figure ). L’exécution du
job revient a exécuter les sommets en planifiant leurs exécutions sur les ressources disponibles

et de transporter les données entre les sommets.

2.6.5.2 Architecture du systeme Dryad

L’organisation de Dryad est illustrée par la figure . Un systeme Dryad est constitué
d’un gestionnaire de jobs (JM), un serveur de noms, les vertices et un demon (D). Un Job
est coordonné par le gestionnaire de Jobs qui contient le code de I'application spécifique
pour la construction du graph de communication du Job avec le code de la bibliotheque
pour planifier le Job a travers les ressources disponibles. Les ordinateurs disponibles dans un
cluster sont numérotés et localisés par le serveur de noms (NS). L’exécution des sommets est

réalisé utilisant le demon D comme un proxy.
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F1G. 2.15 — Vue globale de Dryad [41]

2.6.5.3 Types des canaux

L’échange de données entre les sommets est implémentée soit par des fichiers temporaires
ou le producteur écrit sur le disque et le consommateur lit a partir de ce fichier, soit par

I’établissement des connections TCP direct entre les sommets, ou par mémoire partagée
FIFO.

2.6.6 Synthese

Le tableau 2.2, donné a la fin du chapitre résume une comparaison entre les différents

paradigmes d’exécution du Cloud.

2.7 Langages d’interrogation

2.7.1 Hive

Hive [72, 36] est une infrastructure d’entrepot de données construite sur Hadoop. Cette
solution open-source NoSQL est exploitée avec un langage similaire a SQL appelé HiveQL, qui
permet aux utilisateurs d’analyser, structurer et intérroger des données volumineuses stockées
dans des fichiers Hadoop. Hive est utilisé sur Amazon Elastic MapReduce et Amazon S3 pour
rendre plus facile I'écriture de scripts d’analyse de données, sans connaissance approfondie
du paradigme de développement MapReduce. Ainsi, Hive et Hadoop sont largement utilisés

dans Facebook pour des différents types de traitement des données [36].

2.7.1.1 Modele de données

Hive supporte les concepts des bases de données traditionnelles, telles que les tables, les
colonnes, les lignes et les partitions. Les données sous Hive sont organisées sous forme de
tables, ou chaque table a un répertoire HDFS correspondant. Dans le répertoire les données
sont partitionnées et distribuées dans des sous répertoires ou chaque table peut avoir un ou

plusieurs partitions. Les partitions sont aussi divisées en un ensemble de Buckets basés sur
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le hachage d’une colonne dans la table. Chaque Buccket est stocké comme un fichier dans le
répertoire de la partition.

Les tables de données sous Hive sont similaires aux bases de données traditionnelles.
Chaque table est constituée d’'un nombre de lignes et chaque ligne se compose d’un nombre
de colonnes ou chaque colonne a un type spécifié. Les types de données supportés par Hive
sont les types simples tels que les entiers, les réels, les booléens, les strings et les types

complexe tels que les tableaux, les listes et les structures.

2.7.1.2 HiveQL

Le language de requéte HiveQL comprend un sous ensemble du language SQL. Il supporte
les primitives de manipulation de données (DML) telles que la sélection, la projection, la
jointure, I'agrégation, le groupement, I'union, le produit cartésien et les sous requétes dans la
clause from. Comme il supporte les primitives de définition de données (DDL) pour créer des
tables et des partitions. Ainsi, il permet aux utilisateurs de charger des données provenant des
sources externes et d’insérer les résultats des requétes dans des tables Hive via les primitives
de manipulation de données : la lecture et I'insertion. Cependant, HiveQL ne supporte pas

la modification et la suppression des lignes dans des tables existantes.

2.7.1.3 Architecture de Hive

Les principales composantes de Hive sont les suivantes (voir la figure )
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F1G. 2.16 — Architecture de Hive [72]

¢ Les interfaces externes : Hive fournit des interfaces utilisateurs invite de commande,
des interfaces utilisateur web et des interfaces pour la programmation des applications
(API) tels que ODBC et JDBC.
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¢ Le serveur Thrift Hive : Ce composant fournit une interface thrift et un serveur
JDBC/ODBC, comme il fournit un moyen d’interagir avec d’autres applications ou
d’autres scripts écrites en d’autres languages.

o Le Metastore est le composant qui stocke le catalogue de systeme et des métadonnées
sur les tables, les colonnes et leurs types, les partitions et les emplacements des tables.
Ces métadonnées sont spécifiées lors de la création de la table et ré-utilisées a chaque
fois que la table est référenciée dans HiveQL.

¢ Le Driver : Le driver gere le cycle de vie des primitives HiveQL durant la compilation,
I'optimisation et I'exécution.

o Compilateur : Le compilateur compile les requétes HiveQL en un graph cyclique
dirigé des taches MapReduce. Ensuite, ces taches sont envoyées au moteur d’exécution

Hadoop.

2.7.1.4 Compilation & Optimisation

Le compilateur transforme les requétes HiveQL en un plan d’exécution logique, qui cor-
respond a un DAG des Jobs MapReduce. L’optimiseur, effectue plusieurs passes sur le plan
logique et il le réécrit de plusieurs manieres, en utilisant un petit nombre de regles. L’op-
timiseur est un optimiseur a base de regles qui s’appui sur un petit nombre de regles pour

optimiser la quantité de données transférées entre les différentes taches MapReduce.

2.7.2 SCOPE

SCOPE (Structured Computations Optimized for Parallel Execution) est un nouveau
langage déclaratif destiné pour le traitement intensif d’analyse de données et il est utilisé
quotidiennement pour une variété d’analyses de données et des applications de data mining
au sein de Microsoft [19]. Ce langage est largement inspiré de SQL, ce qui permet aux

utilisateurs familiers de SQL de le comprendre facilement.

2.7.2.1 Plate-forme d’exécution

Microsoft a développé une plate-forme du calcul distribué pour le stockage et I'analyse
de grosses quantités de données sur des larges clusters, appelée Cosmos (voir la figure ).
Les principaux composants de Cosmos sont les suivants :

¢ Le systeme de stockage Cosmos : C’est un sous-systeme de stockage distribué congu

pour stocker efficacement de maniere fiable de tres gros fichiers séquentiels.

¢ L’environnement d’exécution : Est un environnement de déploiement, d’exécution

et de débogage des applications distribuées. Une application est modélisée sous forme
d’un graph de flux de données DAG.

o SCOPE : langage de script de haut niveau pour 1’écriture des programmes d’analyse

des données. Le compilateur et 'optimiseur SCOPE traduisent les scripts a des plans

d’exécution parallele efficaces.



Chapitre 2. Gestion de données volumineuses sur le Cloud 55

SCOPE Script

T

SCOPE Compiler

SCOPE
Optimizer

SCOPE Runtime

Cosmos Execution Environment

a8 4 8 4
-— -

Cosmos Storage System

r

>

Cosmos
Files

F1G. 2.17 — Environnement d’exécution de SCOPE [19]

2.7.2.2 Langage de script SCOPE

SCOPE est un langage de script qui rassemble a SQL mais avec des expressions C# qui
peuvent utiliser la bibliotheque C# [19]. Similaire au langage SQL, les données sous SCOPE
sont modélisées comme un ensemble de lignes, ou chaque ligne est composée d'un ensemble
de colonnes, chacun a un type spécifique. Les types de données supportés par SCOPE sont
les entiers, les réels, les dates, les strings et les booléens.

SCOPE comprend la commande Select de SQL et les différentes fonctions d’aggregation
telles que : COUNT, AVG, MIN, MAX, SUM, COUNTIF, FIRST et LAST. Dans SCOPE,
les requétes imbriquées ne sont pas supportées.

D’autres fonctions sont introduites dans SCOPE : PROCESS, REDUCE et COMBINE.
Ces fonctions completent la commande Select et offrent les mémes fonctionnalités des fonc-
tions Map et Reduce du modele de programmation MapReduce et la fonction Merge de

Mapreduce-Merge.

2.7.2.3 Compilation & Optimisation

Le compilateur et 'optimiseur SCOPE sont chargés de générer un plan d’exécution effi-
cace. Le compilateur examine le script, vérifie la syntaxe et résout les noms. Le résultat de
la compilation est un arbre parse interne qui est ensuite transformé en un plan d’exécution
physique. Le plan d’exécution physique est une spécification d’'un Job Cosmos qui décrit le
DAG de flux de données. Ensuite, le DAG est construit et ordonné par le Job Manager (JM).

Le compilateur invoque 'optimiseur pour trouver le meilleur plan d’exécution des requétes
complexes. L’optimiseur SCOPE est un optimiseur a base de regles, il s’appuie sur des regles

de transformation pour générer tous les plans possibles correspondant aux expressions de la
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requéete. Ensuite, I'optimiseur choisit le plan dont le cott estimé est le minimum.

2.7.3 Sawzall

Sawzall [61] est un nouveau langage de programmation procédural interprété, utilisé chez
Google sous MapReduce pour I'analyse parallele de grosses quantités de données distribuées
sur plusieurs machines. Ce langage est largement influencé par les langages de programmation
C et Pascal.

2.7.3.1 Types de données

Les différents types de données supportés par Sawzall sont les types simples et les col-
lections. Les types simples sont les entiers (int, désigne une valeur de 64 bits signé), virgule
flottante (float), des entiers spéciaux 'time’ et ' fingerprint’, le type byte, qui est similaire a
un tableau C de type char et le type string.

Les collections englobent les tableaux, les maps et les tuples. Les tableaux sont indexés par
des valeurs entieres, les maps sont comme des tableaux associatifs ou des dictionnaires Python
et peuvent étre indexés par tout type avec des indices non ordonnées, et les tuples représentent
le groupement arbitraire de données, comme une structure C ou un enregistrement Pascal.

Ansi, Sawzall fournit la conversion des valeurs d’'un type a un autre.

2.7.3.2 Modele de calculs

La figure illustre le modele de calcul de Sawzall. La source de données est une
collection des enregistrements stockés dans des fichiers GFS, qui sont traités en deux phases :
la phase de traitement et la phase d’agrégation. La phase de traitement est ’exécution d’un
programme utilisateur Sawzall, qui prend un seul enregistrement a la fois. Le résultat de
traitement est envoyé a un ou plusieurs agrégateurs externes par la seule primitive Sawzall

de sortie ‘emit’. Un agrégateur permet d’accumuler les résultats de la premiere phase.

Emitted data Sorted results

F1a. 2.18 — Modele de calculs de Sawzall [61]
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2.7.3.3 Agrégateur

L’agrégation des données est effectué par des fonctions d’agrégation qui sont écrites dans
un autre langage (comme C + +) et mise en disposition par la bibliotheque. Pour un pro-
grammeur Sawzall, il suffit d’indiquer la fonction utilisée, ensuite la parallélisation et la
planification des taches agrégateur sont réalisés par le systeme.

Les agrégateurs s’appellent tables dans Sawzall. Il sont déclarés et typés par le mot clé
table. Les principaux agrégateurs Sawzall sont les suivants :

o sum : calcul la somme de toutes les valeurs envoyées.

¢ collection : renvoie une simple liste de toutes les valeurs envoyées, dans un ordre

arbitraire.

o sample : comme collection, mais choisit un échantillon des valeurs émises. La taille de

I’échantillon désirée est fournie comme un parametre.

¢ maximum : les valeurs sont étiquetées par un poids et la valeur dont le poids est le

plus élevé est choisie.

¢ top : estime les valeurs qui sont les plus populaires.

¢ unique : calcul la taille de 'ensemble des valeurs d’entrée. Le résultat est toujours un

nombre, quelque soit le type des valeurs envoyées.

2.7.4 Pig Latin

Pig latin est un langage d’interrogation de haut niveau développé par Olston et al. [55].
Ce langage est cong¢u pour étre un intermédiaire entre le langage déclaratif de haut niveau
SQL et le modele de programmation MapReduce. Il est utilisé par des programmeurs au sein

de Yahoo! pour simplifier la création des taches d’analyse de grandes quantités de données.

2.7.4.1 Programmes Pig

Un programme Pig est similaire a une spécification d’un plan d’exécution. Un programme
est décrit comme étant une séquence des étapes ou chaque étape représente une seule trans-
formation de données. Ces étapes de transformation de données sont définies utilisant des
primitives analogues aux primitives SQL telles que I'extraction, le groupement et 1'agrégation
de données.

Pig est extensible, il est concu pour supporter des fonctions définies par les utilisateurs
(UDFs). Ces fonctions peuvent étre écrites en Java ou autre langage (C/C++, Perl et Python)
et permettent de définir un traitement de données spécialisé.

Pig Latin fournit un nombre d’opérateurs qui sont similaires aux primitives du langage
SQL. On peut citer comme éxemple : LOAD, STORE, FILTER, JOIN, COGROUP, DIS-
TINCT, ETC.
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2.7.4.2 Modele de données

Le modele de données Pig contient quatre types de données :

1. Atom : contient une valeur atomique simple telles que une chaine de caractere ou un

nombre par exemple 'Bob’ ou 24.

2. Tuple : est une séquence d’éléments, chacun peut étre de n’importe quel type de

données, par exemple (‘alice’) laker’)

3. Bag : est une collection de tuples avec la possibilité de la duplication, par exemple :
{(alice' laker’), (alice’, ("ipod’, apple’))}
4. Map : est une collection des éléments de données ol chaque élément a une clé associée.

Tous les éléments de données dans Map ne sont pas forcément de méme type. Exemple :
‘fan of" — ('alice’) lakers')
'age’ — 20

2.7.4.3 Compilation & Optimisation

Les programmes Pig Latin sont compilés en des séquences de Jobs MapReduce et qui
sont exécutés utilisant I’environnement Hadoop MapReduce. Chaque programme Pig passe
par une série d’étapes de transformation avant d’étre exécuté [31]. Ces étapes de compilation

et d’exécution sont illustrées par la Figure : La premiere étape est 1'étape d’analyse.

‘ Parser

=

‘ Logical Optimizer |
T .

‘ Map-Reduce Compiler ‘

‘ Map-Reduce Optimizer

L

‘ Hadoop Job Manager

Fic. 2.19 — Etapes de compilation et d’exécution de Pig [31]

L’analyseur (parser) vérifie que le programme est syntaxiquement correct et que toutes les
variables référencées sont définies. Le résultat de I'analyseur est un plan logique canonique
avec une correspondance un a un entre les états Pig latin et les opérateurs logiques qui

sont rangés dans un graphe acyclique dirigé (DAG). Le plan logique généré par 1'analyseur
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est passé a un optimiseur logique pour réaliser des optimisations logiques. Le plan logique
optimisé est alors compilé en une série de Jobs MapReduce qui sont ensuite passés a travers
une autre phase d’optimisation. Le DAG des Jobs MapReduce optimisé est alors logiquement

trié et les Jobs sont envoyés a Hadoop pour 'exécution.

2.7.5 DryadLINQ

Dryadling [79] est un environnement de programmation simple, puissant et élégant, utilisé
au sein de Microsoft pour la création des taches de traitement parallele des données volu-
mineuses distribuées sur de large clusters. Un programme DryadLINQ est un programme
séquentiel composé des expressions LINQ [50]. Le systeme DryadLINQ compile les pro-
grammes LINQ en un plan d’exécution distribué s’exécute dans la plate-forme d’exécution

Dryad [41]. La pile des logiciels DryadLINQ est illustrée par la figure

High-level language API DryadLINQ
Distributed execution, fault-tolerance, scheduling Dryad
Remote pracess execution, naming, storage Cluster Services
Windows Windows
Server Server

F1c. 2.20 — Pile des logiciels DryadLINQ

2.7.5.1 LINQ

LINQ (Language INtegrated Query) est un nouveau langage créé par Microsoft. Il est
intégré dans des langages .NET (C#, VB, ...) . Il ajoute aux langages C# et Visual Basic
et autres langages .NET des capacités d’interrogation des données avec une syntaxe proche
de celle de SQL. Il fournit un ensemble des opérateurs permettant d’effectuer des requétes
sur n’importe quelle source de données. Il supporte aussi les opérateurs relationnels tels que
la sélection, la jointure, le groupement et ’agrégation. Bien que les extensions LINQ ont été

apportées aux langages Visual Basic et C#, le compilateur Dryad LINQ ne supporte que C#.

2.7.5.2 Modele de données

DryadLINQ permet de traiter des collections de données LINQ de type .NET, qui sont
partitionnées et distribuées sur des ordinateurs de cluster (voir la figure ). La stratégie

de partitionnement de données utilisée est : le partitionnement par hachage, par intervalle
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et le partitionnement par round-robin. Un fichier partitionné sur le disque est composé de
deux parties (voir la figure ) : (a) Les partitions de données qui sont toutes placées
dans le méme répertoire sur toutes les machines et (b) Les métadonnées. Les métadonnées
représentent une description de tous les morceaux d’un fichier partitionné. Cette description
comporte le nom de chaque partition, le nom de répertoire de stockage, le nombre de par-
titions, la taille de la partition en octet et la liste des machines de stockage (une partition

peut étre répliquée sur plusieurs machines).

partition .NET objects ) @

directory \mydata\Plece Piece.

#picces 4 rece. | | 00900001 || avocooor
0,100,m1 00000000 Piec
1,50,m2,m3 —j | . 00000003
2,60,m3 i conoaa0s
3,120,m4 I

machine
R y piece list
size
Y N ;
Collection Y

metadata data

(a) Modele de données DryadLINQ [79]  (b) Structure des fichiers partitionnés [49]

Fic. 2.21 — Modele de données & Structure des fichiers de Dryad LINQ

2.7.5.3 Optimisation des requétes

Les expressions LINQ sont converties par Dryad LINQ en un plan d’exécution graphique
(EPG). L’EPG est un graphe acyclique dirigé, ou chaque noeud est un opérateur et les arétes
représentent ses E/S. Ensuite Dryad LINQ applique des optimisations sur 'EPG. L’optimiseur
DryadLINQ est similaire & des optimiseurs des bases de données classiques [42]. Il est constitué
de deux composantes, une composante statique et une composante dynamique.

Les optimisations statiques s’appuient sur une heuristique glotante [79]. Elles sont des
regles de réécriture conditionnelle graphique sur 'EPG. La plupart des optimisations sta-
tiques sont concentrées sur la réduction des E/S disque et réseau. Les optimisations dyna-
miques sont appliquées lors de 'exécution des Jobs Dryad, et consistent a réécrire le graphe

des Jobs selon les statistiques sur les données de I'exécution.

2.7.6 Synthese

Le tableau ci-dessous résume une comparaison entre les différents langages d’interro-
gation du Cloud.
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2.8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons exposé la notion de gestion de données sur le Cloud. Dans
ce contexte, le chapitre présente les principaux nouveaux systemes de fichier distribués. Ces
systemes représentent le niveau de stockage de données, tandis que le traitement et I'interro-
gation de données reposent sur des nouveaux paradigmes et des nouveaux langages d’inter-
rogation. Ces langages sont analogues au langage de requétes SQL et ils comportent divers
prémitives de celui-ci. Les nouveaux paradigmes, dont le plus populaire est celui de Google
MapReduce et son implémentation open source Hadoop, sont destinés pour le traitement
intensif de données volumineuses distribuées sur de larges clusters.

Nous avons vu aussi que les applications d’analyse de données sont parmi les premieres
applications de gestion de données a étre déployées dans le Cloud. La plupart des fournisseurs
du Cloud proposent un service de stockage dans lequel le modele relationnel et le langage
de requéte SQL ont disparu et sont remplacés par le NoSQL. Dans le suivant chapitre, nous
présentons la notion NoSQL et la gestion des entrepots de données qui sont plus utilisés dans

le domaine d’analyse de données.



Chapitre 3
Données analytiques sur le Cloud

3.1 Introduction

vec la réputation progressive du Cloud Computing, de multiples applications se déplacent
A vers le Cloud. Les applications de gestion de données analytiques sont des candidates
éventuelles pour le déploiement sur le Cloud [1]. Ces applications sont destinées aux processus
d’aide a la décision, qui requierent ’analyse d’un grand masse de données. Ces données sont
souvent stockées au sein d’un entrepot de données.

Aujourd’hui, les entrepots de données forment la base de différents types d’analyse de
données : OLAP, datamining, statistiques,... [24]. Ils sont plus utilisés dans le domaine
d’analyse de données, du fait qu’ils permettent une analyse efficace de grosses quantités
de données. Les processus d’analyse de données nécessitent des requétes décisionnelles com-
plexes et consomment un temps d’exécution non négligeable, ce qui nécessite I'utilisation des
structures d’optimisations pour améliorer la performance de ces requétes.

Depuis des années, les SGBDs présentent la plateforme standard et robust pour ’entre-
posage de données. Dans le Cloud Computing, les DFSs, MapReduce et autres systemes de
gestion de données NoSQL (Not Only SQL) présentent une nouvelle variante pour telle appli-
cation. Ces nouvelles technologies ne supportent pas la propriété ACID des bases de données
traditionnelles et s’appuient sur des nouveaux modeles de données, dont le plus populaire est
le modele de données clés-valeur.

MapReduce a regu un grand intérét pour le traitement massivement parallele d’énormes
quantités de données, a cause de sa tolérance aux pannes et sa capacité de fonctionner dans
un environnement hétérogene. Ce paradigme est peut étre vu comme un complément d’un
SGBD pour les applications analytiques [70]. Ainsi, les opérations d’algebre relationnelle sont
facilement implémentées par MapReduce.

Le présent chapitre est consacré a la présentation de la gestion de données analytiques
sur le Cloud et la définition des différentes problématiques liées a ’optimisation des requétes
décisionnelles. Ainsi que la description des différents algorithmes d’acces aux données dans

un environnement MapReduce.

63
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3.2 Bases de données NoSQL

L’acronym NoSQL signifie "Not Only SQL”, littéralement “pas seulement SQL”. C’est
un movement qui est né avec les ténors du Cloud, dont 1'objectif est de proposer une alter-
native au language SQL et au modele relationnel des bases de données traditionnelles. Cette
alternative permet de répondre aux besoins de traitement des volumes de données énormes,
du fait que les SGBDs classiques présentent des limites lorsqu’il s’agit de gérer de grandes
quantités de données et d’importantes charges. Les bases de données NoSQL se caractérisent
par des schémas dynamiques ou I’absence de schéma, le partitionnement horizontal sur plu-
sieurs noeuds et la réplication des données. Les bases de données NoSQL répondent aussi au
théoreme du CAP d’Eric Brewer [16] qui est plus adapté aux systemes distribués et souvent

ne tentent pas de fournir la garantie ACID.

3.3 Types des bases de données NoSQL

1. Les bases clé-Valeur : Il n’ y a pas de modele de données et tout type de données
peut étre associé a une clé (voir la figure ). 1l s’agit d’une grosse table de hashage
persistée. L’acces a un élément stocké est par son identifiant uniquement. Ce genre de
stockage convient pour le stockage des informations rarement modifiées mais beaucoup

accédées. Le premier exemple d’utilisation de cette technologie est Amazon.

2. Les bases orientées documents : Il s’agit d’une extension du concept de clé-valeur
qui représente la valeur sous la forme d’un document (voir la figure ). Ce sont
des bases de données utilisées pour la gestion de données type documents. Le principe

est de regrouper au méme endroit toutes les données.

3. Les bases orientées colonnes : Ce sont des bases de données qui stockent les données
par colonne et non par ligne (voir la figure ). Une base de données orientée colonne

stocke les valeurs d’une colonne ensemble, puis les valeurs de la colonne suivante, etc.

4. Les bases orientées graphes : On utilise ces bases pour gérer un graphe (voir la

figure ) : comme les liaisons entre les membres d’un réseau social.

3.4 Théoreme de CAP

Le théoreme de CAP est formulé par Eric Brewer (UC Berkeley) [16]. D’apres ce théoréme,
un systeme de calcul distribué ne peut pas garantir a un instant T les trois propriétés suivantes
simultanément :

¢ Cohérence (consistency) : Tous les noeuds du systeme voient exactement les mémes

données au méme temps.

o Disponibilité (Availability) : La petre de noeuds n’empéche pas la continuité de

fonctionnement correcte.
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—_——— —— -

—— — — — —

(¢) Modele de données orienté colonne (d) Modele de données orienté graph

F1c. 3.1 — Modeles de données NoSQL [29]

¢ Résistance au partitionnement (Partition Tolerance) : Aucune panne moins
importante qu’'une coupure totale du réseau ne doit empeécher le systeme de répondre
correctement (en cas de morcellement en sous réseaux, chacun doit pouvoir fonctionner

de maniére autonome).

3.5 Systémes de gestion de données structurées/semi-
structurées sur le Cloud

De nombreux systemes de gestion de données a base de Cloud ont été proposés. Shi et al.
[69] ont classifié ces systemes en deux catégories : (1) Systemes a base des systemes de fichiers
(2) Systemes a base des SGBDs. Ces systemes sont largement utilisés pour les applications

de gestion de données analytiques ou pour la gestion de données web.

3.5.1 Systéeme de gestion de données a base des systemes de fi-
chiers distribués

Les systemes de gestion de données a base des systemes de fichiers distribués, tels que
Hbase [18], Bigtable de Google [21] et Hive [72], exploitent les systemes de fichiers distribués
pour le stockage de données. Ces systemes ne sont pas relationnels, ils sont basés sur des
modeles de données de type NoSQL et ils ne supportent pas le langage d’interrogation SQL.
Généralement, ces systemes sont combinés avec MapReduce, ce qui leurs permet de bénéficier
de ses avantages tels que la tolérance aux pannes, ’évolutivité et ’adaptation a des environ-

nements hétérogenes, etc.
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3.5.2 Systéemes de gestion de données a base des SGBDs

Les systemes de gestion de données a base des SGBDs, tels que HadoopDB [2], PNUT
de Yahoo! [23] et SQL Azure de Microsoft, utilisent les SGBDs traditionnels pour le sto-
ckage de données. Ce type de systeme supporte le langage SQL et s’appuie sur le modele
de données relationnel, avec une certaine variété pour supporter des applications distribuées.

Ainsi, 'optimisation des requétes et I'indexation sont facilement utilisées dans tels systemes.

3.6 Entrepots de données

Un entrepot de données est une base de données regroupant I’ensemble des données fonc-
tionnelles de I'entreprise destinée aux processus d’aide a la décision. Ce concept est apparu

dans les années 1990.

Définition 3.6.1. Définition de Bill Inmon [40] : ”Un entrepot de données est une collec-
tion de données orientées sujet, intégrées, non volatiles, historisées et utilisées pour supporter

un processus d’aide a la décision”

Les données dans un ED sont tres volumineuses structurées par theme, issues de différentes
sources hétérogenes, une fois créées ne sont jamais mis a jours (les deux seules opérations ap-
pliqués sont 1’alimentation périodique de I’entrepot et la lecture des données) et représentent
I’activité d’'une entreprise pendant une longue période.

L’entrepot de données est basé sur une modélisation multidimensionnelle qui est une
variante de modele E/A dans les BD. Le modele multidimensionnel représente les données
dans un cube qui permet de voir les données suivant plusieurs dimensions qui déterminent
une mesure d’intérét ”le fait”. Les entrepots de données sont généralement modélisés par un
schéma en étoile [40] contenant une table de faits centrale de tres grande taille et un certain
nombre de tables de dimension de plus petite taille représentent les descriptions des faits

(voir la figure 3.2).

de
ACT_daye
[DaTes] _ACT_date_id

d _aCT_employss_id
DATE dat=

ORDER_smount
ORDER_type
_ORDER_dat=_jd
_ORDER_employee_id
_ORDER_customer_id

"
_CALL_employee_id
_CALL _customer_id

EmpIoyees)

e
EMP_name

[Customers]

c
GUST_name
GUST_region

GUST_temitory

decp
ORDLINE gty

_ORDLINE ¢
_ORDLINE_cus
_ORDLINE_prod

Fi1G. 3.2 — Exemple d’une modélisation en étoile d'un entrepot de données
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3.7 Gestion et analyse des entrepots de données

Depuis longtemps les SGBDs présentent la technologie standard pour l'entreposage de
données, notamment avec ’apparition des SGBDs paralleles qui présentent un plate-forme
robust et hautement performant [59], basés sur le modele relationnel et fournit SQL comme
langage d’interrogation standard. Les DFs et MapReduce présentent une nouvelle technologie
pour telles applications [57]. Ils ont montré leur performance pour la gestion d’énorme quan-
tité de données ou les SGBDs présentent des limites. Cette nouvelle plate-forme massivement
parallele de traitement de données est jugé le meilleur candidat pour les applications com-
plexes d’analyse de données (datamining et de clustering, ...) [70], du fait que ces applications
nécessitent un flux de données complexe.

MapReduce n’exige pas un schéma préalable de données et fonctionne bien sur les données
non structurées et rarement modifiées, alors qu'un SGBD convient pour les requétes tran-
sactionnelles et pour les ensembles de données qui sont structurés, normalisés et continuel-
lement modifiés. Plusieurs études comparatives ont été réalisées entre MapReduce et les
SGBDs [48, 57, 59, 70]. Le tableau récapitule les points communs et les différences entre
MapReduce et les SGBDs.

MapReduce peut étre vu comme un complément d’'un SGBDs pour les applications ana-
lytiques, du fait que divers problemes d’analyse complexe nécessitent les capacités fournies
par les deux technologies [70]. Aujourd’huit, les constructeurs et les éditeurs des SGBDs, tels
que Teradata, Microsoft et Sybase s’ouvrent a I’architecture MapReduce et le voient comme
le complément idéal & leur offre!. Au sein de Microsoft, Hadoop sera intégré a SQL Server et

a son offre Windows Azure 2.

3.8 Optimisation des requetes OLAP

Les requétes OLAP définies sur un schéma en étoile nécessitent une ou plusieurs jointures
entre la table de fait et les tables de dimension. Le cotut de traitement de ces jointures
(connues par requétes de jointure en étoile), en terme de temps de calcul, est tres important,
notamment lorsque ces opérations sont appliquées sur une grosse quantité de données. Donc,
il est indispensable d’améliorer la performance de ces requétes en exploitant les différentes

techniques d’optimisation.

'http://pro.0lnet.com/editorial /546972/sybase-souvre-a-larchitecture-mapreduce/
2http://social.technet.microsoft.com


http://pro.01net.com/editorial/546972/sybase-souvre-a-larchitecture-mapreduce/
http://social.technet.microsoft.com
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3.8.1 Classification des techniques d’optimisation

Plusieurs structures d’optimisation ont été proposées pour améliorer la performance des

requétes OLAP. Ces structures d’optimisation peuvent étre groupées en deux classes [14] :

3.8.1.1 Techniques redondantes

Elles regroupent la fragmentation verticale, les index et les vues matérialisées. Ces tech-
niques sont redondantes du fait qu’elles nécessitent un espace de stockage ou une duplication
de données.

¢ Index : Les index sont des structures physiques permettant un acces direct aux
données. Les index exigent une contrainte d’espace de stockage, mais ils sont efficaces
a la réduction du temps d’exécution des requétes. Parmi les index couramment uti-
lisés, on trouve : Index B-arbre, Index de projection, Index de jointure, Index binaire
(bitmap), Index de jointure en étoile, etc.

o Vues matérialisées : Sont des résultats stockés des requétes tres complexes ou tres
fréquentes. Les vues matérialisées permettent de donner un temps de réponse rapide
pour des requétes tres complexes, mais souffre d’'un probleme majeur ”probleme de
maintenance”.

o Fragmentation verticale (FV) : La FV découpe une table en sous tables par pro-
jection sur des attributs différents permettant de sélectionner les colonnes composantes
chaque fragment. Les sous tables générées par la FV doivent contenir un attribut com-
mun (la clé de la relation initiale). La relation initiale recomposée par jointure des

fragments.

3.8.1.2 Techniques non redondantes

Elles regroupent la fragmentation horizontale et le traitement parallele. Ces techniques
sont non redondantes du fait qu’elles ne dupliquent pas les données et ne nécessitent aucun
espace de stockage, mais elles nécessitent un partitionnement de données.

o Fragmentation horizontale (FH) : la FH découpe une table en sous tables par
utilisation de prédicats permettant de sélectionner les lignes appartenant a chaque
fragment. La reconstruction de la relation initiale se fait par union des fragments.
Une FH valide doit respecter trois propriétés : la complétude, la reconstruction et la
disjonction. La complétude élimine la perte de la table initiale a partir de ses fragments

et la disjonction garantie la non duplication des données.
3.8.2 Probleme de sélection des techniques d’optimisation dans un
environnement traditionnel

Durant la conception physique des entrepots de données, I'administrateur doit choisir

un ensemble de structures physiques d’optimisation (Index, VMs; ...) afin de minimiser le
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temps de réponse des requétes décisionnelles. Pour chaque objet d’optimisation, plusieurs
configurations sont possibles. La configuration choisie doit étre optimale ou proche de 1'opti-
male. Donc, de maniere générale, nous pouvons définir le probleme de sélection des structures

d’optimisation comme suit :

Définition 3.8.1. Le probleme de sélection des structures physiques d’optimisation consiste
a construire une configuration optimale de structures physiques qui permet d’optimiser le
cout d’exécution d’une charge de requétes sous certaines contraintes (espace de stockage

disponible, cout de maintenance, ...).

Dans la littérature, les VMs ont montré leur efficacité et ils ont largement utilisé dans le
context de base et entrepot de données. Formellement, le probleme de sélection des VMs est

défini comme suit :

Définition 3.8.2. [4] Soit V' = {vy,vs,...,v,} un ensemble des vues candidates, @) =
{q1, 92, ..., @} Uensemble des requétes de la charge et S la taille de 'espace disque dispo-
nible pour stocker les vues a sélectionner, alors il faut trouver une configuration de vues
matérialisées Con fig telle que :

o le cotit d’exécution C des requétes de la charge soit minimal, c¢’est-a-dire :

Ceontig@) = Min(Cy(q));

o L’espace de stockage des vues de C'onfig ne dépasse pas S, c’est-a-dire :

Z Taille(v;) < S.

3.8.3 Définition de probleme de sélection des techniques d’optimi-
sation dans un environnement Cloud Computing

Le stockage illimité et I'utilisation des ressources (stockage, traitement, ...) a la demande
selon un modele de paiement sont parmi les caractéristiques typiques d’'un environnement
Cloud Computing. Durant la sélection des structures d’optimisation dans tel environnement,
ces deux caractéristiques écartent la contrainte d’espace de stockage et la remplacent par la
contrainte de budget. Bien que I’élargissement de 1’espace de stockage alloué aux structures
d’optimisation peut réduire le temps de réponse des requéetes décisionnelles et par conséquent
le cout de paiement associé au traitement des requeétes, il engendre une influence négative sur
le cotit de paiement de stockage des structures d’optimisation et par conséquent sur le cotit
global de paiement. A cet effet, nous pouvons définir le probleme de sélection des structures

d’optimisation comme suit :

Définition 3.8.3. Le probleme de sélection des structures physiques d’optimisation dans un
environnement Cloud Computing consiste a construire une configuration optimale de sorte
que le temps de traitement des requétes soit minimisé et/ou le cotut de paiement global (lié
au traitement et au stockage des structures d’optimisation) soit minimisé sous une contrainte
de budget.
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Formellement, nous pouvons définir, comme exemple d’illustration le probleme de

sélection des VMs dans le Cloud Computing comme suit :

Définition 3.8.4. Soit V' = {vy,vq,...,v,} un ensemble de vues candidates, Q =
{¢1,92, .--,qm} 'ensemble des requétes de la charge et B le budget destiné au traitement
des requétes sur le Cloud. Alors, le probleme de sélection des VMs dans le Cloud consiste a
trouver une configuration de vues matérialisées C'on fig telle que :
o Le cout d’exécution C' en terme de temps de calcul ou/et le cout de traitement en
terme de cout de paiement C” associé au calcul des requétes de la charge soit minimal,
c’est-a-dire :

Ceongig@) = Min(Cv());
et par conséquent :
Clongigiq) = Min(Cy(g))-
o La somme du cout de paiement de traitement des requétes en présence des VMs, de

I’espace de stockage C's et de maintenance C,, de ’ensemble des vues de C'on fig soit

inférieure a B. c’est-a-dire :

S G )+ Y CuVi) + Y Culwi) < B,

en d’autre terme, I’ensemble des vues de C'on fig minimise le temps de réponse sans violer la

contrainte B.

3.8.4 Démarche générale de la résolution de probleme de la
sélection des structures d’optimisation

La résolution de probleme de la sélection des structures d’optimisation suit généralement
la démarche décrite dans la figure 3.3. Cette démarche se compose de trois étapes. La premiere
étape consiste a construire des objets candidats a partir de la charge de requétes. Dans la
deuxieme étape, un élagage de l’espace de recherche est réalisé pour diminuer le nombre
des objets candidats par des algorithmes simples (gloutons) ou par des heuristiques. Ces
algorithmes s’appuient généralement sur des modeles de cotit pour quantifier et évaluer les
bénéfices des objets candidats afin de ne garder que les objets pertinents. La troisieme étape
consiste a implémenter la configuration optimale ou proche de I'optimale obtenue a I’étape

précédente.

3.8.5 Modele de cout

Les modeles de cotit jouent un role primordial dans I’évaluation correcte des performances
de la conception physique du schéma de 'entrepot de données. Ils sont nécessaires pour
mesurer les cotits et les bénéfices des structures d’optimisation afin de choisir la configuration

optimale des structures physiques d’optimisation. Le modele de cott est défini comme suit :
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Charge de
requétes

Entrepdt de Sélection des objets
données

candidats (de maniére
Contraintes Modele de
de sélection colt

isolée ou combhinée)
[Implémentation physique de ] [ Algorithme de sélection ]

la configuration obtenue des objets pertinents

Configuration finale
optimale ou proche
de 'optimale

FiG. 3.3 — Démarche générale de sélection des structures d’optimisation

Définition 3.8.5. Un modele de cout est un ensemble de formules permettant d’estimer
le cout d’'un plan d’exécution [30]. Le cout est estimé en exploitant des statistiques sur le
systeme et des statistiques sur les données de la base, telles que : la taille d’une relation, la
cardinalité d’un attribut. Le modele de cout est constitué de plusieurs composants, qui sont

les métriques qui vont aider le concepteur (1’optimiseur) a choisir le meilleur plan d’exécution.

La quantification de la qualité de la configuration générée est effectuée de deux manieres :
(a) Par l'utilisation d’un modele de cout mathématique, ou (b) Par un appel & 'optimiseur
de requétes du SGBD.

3.8.5.1 Modele de coiit mathématique

Il se compose d'un ensemble de formules mathématiques qui sont élaborées dans le but
d’évaluer le cotit d’exécution des requétes en présence ou non des structures d’optimisation.
Ces formules s’appuient sur des hypotheses simplificatrices pour simplifier les estimations
mathématiques des cout et un ensemble de parametres et des statistiques sur les données, la
charge de requétes et des informations sur les nceuds de calcul. Le cott estimé dépend aussi
de la méthode d’acces aux données.

3.8.5.2 Optimiseur de requétes du SGBD

L’optimiseur de requétes est I'un des composants essentiels d'un SGBD qui transforme
une requéte SQL en un plan d’exécution. Les optimiseurs sont classés en deux catégories
[34] : (a) Rule based optimiser qui détermine le plan d’exécution a travers des regles strictes
sans tenir compte des statistiques sur les données et des couts d’acces aux données, et (b)

cost based optimizer qui estime le colt d’exécution de chaque plan d’exécution possible a
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partir des statistiques sur les données, et ensuite il choisit le plan dont le cott estimé est le

plus faible.

3.8.5.3 Avantages et inconvénients

L’utilisation d’'un optimiseur de requéte durant la sélection des structures d’optimisa-
tion de l'entrepot de données permet d’avoir un calcul de cout plus fiable et précis, mais
rend la sélection dépendante d’'un SGBD donné, et les appels fréquents de 'optimiseur
peuvent dégrader les performances [14, 24]. D’un autre c6té, I'utilisation d’un modele de cott
mathématique a I'avantage de la rapidité et d’étre simple a mettre en oeuvre et indépendant
du SGBD utilisé [24]. L’'inconvénient majeur d’'un modele de cott analytique réside dans
les hypotheses simplificatrices qui peuvent diverger le cotit obtenu de la réalité (un cott

surestimé ou sous-estimé).

3.8.5.4 Modeles de coiit analytiques de I’environnement traditionnel VS Cloud
Computing

Dans un environnement traditionnel, de multiples modeles de cotit ont été proposés et
utilisés durant la sélection des techniques d’optimisation dans le context des entrepots de
données [4, 5, 6, 7, 9, 10, 11, 12, 15, 20, 34, 35, 78]. Ces modeles de cout ont pour but de
diriger les algorithmes de sélection des structures d’optimisation et d’évaluer et quantifier les
bénéfices apportés par ces structures. Cependant, les modeles de cotit analytiques proposés,
méme ceux qui traitent les entrepots de données paralleles [11, 12], ne sont pas adaptés pour
étre utilisés dans un environnement Cloud Computing, du fait qu’ils ne prennent pas en
compte les caractéristiques de cet environnement, notamment le modele de paiement et les
méthodes d’acces aux données utilisées.

Dans le Cloud, a notre connaissance un seul modele de cout a été proposé [54] tres
récemment. Nguyen et al. [54] ont prouvé que l'utilisation des VMs sur le Cloud permet
de diminuer le cout de traitement des requétes de maniére efficace et ils ont proposé un
modele de cott théorique pour la gestion de données sur le Cloud, par I'utilisation des VMS
pour optimiser la performance des requétes. Toutefois, malgré que ce modele de cout traite
I’entreposage de données sur le Cloud et prend en considération le modele de paiement, il
n’aborde pas la maniere d’évaluation des requétes ainsi que les caractéristiques physiques des
neeuds de calcul, qui ont un impact significatif sur le cott de traitement des requétes. Ainsi,

aucune validation sur un systeme réel et sur des données concret n’a été proposée.

3.9 Algorithmes d’acces aux données dans un environ-
nement MapReduce

La maniere d’évaluation des requétes dans le contexte des bases et entrepots de données

classiques est différente de celle utilisée dans un systeme MapReduce. Les méthodes classiques
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de réalisation des jointures [52] ne sont plus utilisées, telles que la jointure par hachage, boucle
imbriqué et trie fusion. Les systémes a base de MapReduce, tels que Hive [72], Hadoop [37]
et Pig [55] s’appuient sur des nouveaux algorithmes d’évaluation des requétes. Dans cette

section, nous présentons une description détaillée de ces algorithmes.

3.9.1 Opérations d’algebre relationnelle utilisant MapReduce

Les opérations d’algebre relationnelle, telles que la sélection, la projection et le groupe-
ment, sont facilement implémentées par MapReduce. Dans [64], Rajaraman et Ullman ont
présenté les différents algorithmes de calcul des opérations d’algebre relationnelle par Ma-

pReduce. Dans cette section, nous allons faire un tour d’horizon de ces algorithmes.

3.9.1.1 Selection

L’implémentation de la sélection, notée oc(R), par MapReduce est tres simple. Une
opération de sélection est peut étre réalisée en Map-only ou en Reduce-only.
¢ Fonction Map : Pour chaque tuple ¢, la fonction Map teste si la condition C' est
satisfaite. Si c’est le cas, elle produit le couple (¢,t), t désigne a la fois la clé et la
valeur.

¢ Fonction Reduce : Renvoie chaque couple clé-valeur a la sortie.

3.9.1.2 Projection

La projection, notée I1g(R), est réalisée de la méme maniére que la sélection, et du fait
que la projection peut engendrer des duplications des tuples, le role de la fonction Reduce
est I’élimination des doublons.

¢ Fonction Map : Pour chaque tuple dans R, la fonction Map construit le tuple ¢’ par

I’élimination des attributs qui ne sont pas dans S. Ensuite, pour chaque tuple, renvoyé
le couple clé-valeur (¢';t').

La fonction Combiner associée a chaque Map peut éliminer les duplications produites
localement et la fonction Reduce élimine tout simplement les duplications produites
par des taches Map différentes.

¢ Fonction Reduce : Transforme la liste des valeurs associées a une clé en une seule

valeur, du fait que chaque clé peut y avoir plusieurs valeurs associées (', [t', 1, ..., t']).

3.9.1.3 Union

L’union de deux relations R et S, avec R et S ont le méme schéma, est réalisé comme
suit :

o Fonction Map : Transforme chaque tuple ¢ en un couple clé valeur (t,1).

¢ Fonction Reduce : Pour chaque clé t est associée une ou deux valeurs. Dans les deux

cas, la fonction Reduce renvoie (t,1).
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3.9.1.4 Intersection

Pour calculer I'intersection entre deux ensembles de données, la méme fonction Map est
utilisée. Cependant, la fonction Reduce doit produire un tuple seulement si les deux relations
ont le tuple.

o Fonction Map : Transforme chaque tuple ¢ en un couple clé valeur (t,1).

¢ Fonction Reduce : Si une clé a une liste de valeur ([t,?]), alors la fonction Reduce

produit (t,t). Dans d’autres cas, produit (¢, NULL). Une seule valeur associée a une
clé, implique que cette valeur appartient a une seule relation. La valeur NULL est

utilisée pour indiquer si I’ensemble d’intersection est vide.

3.9.1.5 Agrégation & Groupement

Etant donnée une relation R(a,b,c), Popération du groupement et I'agrégation de la
relation R, notée 7,, 0 (1), sous MapReduce est réalisée comme suit :
¢ Fonction Map : Pour chaque tuple (a,b,c) la fonction Map produit le couple clé-
valeur (a,b). S’il y a plusieurs attributs de groupement, la clé est la liste des valeurs de
tous ces attributs.
¢ Fonction Reduce : Pour chaque clé a, la fonction Reduce applique l'opérateur
d’agrégation sur la liste des valeurs associées [by, ba, ..., b,] et renvoie le couple (a, x), ou

x est le résultat de 'agrégation (SUM, par exemple).

3.9.1.6 Calcul de la jointure naturelle par MapReduce

3.9.1.6.1 Jointure de deux ensembles de données (tow-way join) : L’équi-jointure
(tow-way join) entre deux ensembles de données R(a, b) et S(b, ¢) est la combinaison des tuples
de R et S, tel que R.b = S.b, avec b est la clé de la jointure. Sous MapReduce, la jointure
entre R et S est calculée par un seul job MapReduce. L’algorithme de calcul de la jointure

de deux ensembles de données (R(a,b) >1 S(b, c)) par MapReduce est présenté par la figure

¢ Fonction Map : Pour chaque tuple (a,b) de R, la fonction Map produit un couple
clé-valeur (b, (R,a)) et pour chaque tuple (b, c) de S, elle produit un couple clé-valeur
(b, (S, c)). Autrement dit, une collection de processus Map transforme chaque tuple des
deux relations en un couple clé-valeur dont la clé est la clé de la jointure et la valeur
associée est le reste du tuple. Ensuite, étiqueté chaque tuple par le nom de la relation
pour que la fonction Reduce puisse distinguer la source de données de chaque tuple.

¢ Fonction Reduce : Le role de la fonction Reduce est de combiner les tuples de R et .S
ayant la méme valeur de b. Ainsi, les tuples qui ont la méme valeur de la clé doivent étre
envoyé au méme processus Reduce par le biais d’une fonction de hachage. Les processus
Reduce écrivent les résultats de la jointure (les tuples (a, b, c)) dans un seul fichier de

sortie.
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Map(k, v)
Input £ is a key.
v is a record of relation R or S.

. if (v is a record of relation R) then

Turn input tuple (a, b) into key-value pair (b, (a, R)).
: endif

4:if (v is a record of relation S) then

5:  Turn input tuple (b, ¢) into key-value pair (b, (¢, S)).
6: endif

7: Emit (b, (a, R)) or (b, (¢, S)).

S S

Reduce(k. v)
Input k is a key (join key).
v is a set of records that have the same join key.

1: Match all (b, (a, R)) with all (b, (¢, §)) and make an
output (a, b, ¢).
2: Emit (a. b, ¢).

F1G. 3.4 — Algorithme de jointure de deux ensembles de données par MapReduce [38].

3.9.1.6.2 Jointure de plus de deux ensembles de données (multi-way join) : La
jointure multi-way implique la jointure de plus de deux ensembles de données. Cette jointure
est calculée par une séquence de jointure tow-way [3]. Supposons la jointure de trois relations
R, Set T (R(a,b) > S(b,c) > T(c,d)) avec des agrégations sur les résultats de la jointure.
La plupart des systemes basés sur MapReduce transforment cette requéte en quatre jobs
MapReduce [43]. Le premier job calcule la jointure de R et S et écrit le résultat U dans le
systeme de fichier. Le deuxieme job calcule la jointure de T et U et produit V qui sera aussi
écrit dans le systeme de fichier (voir la figure ). Le troisieme job calcule des agrégations
sur V et si plus d’'un Reducer sont utilisés dans I'étape trois, un quatrieme job est utilisé
pour fusionner les résultats et écrire les résultats sous le systeme de fichier. Durant I'étape
une et deux de la jointure, I'algorithme de la figure est utilisé. Une autre maniere de
la jointure permet de joindre ces trois relations par un seul job MapReduce (voir la figure

). Les processus Map envoient chaque tuple de R et T a plusieurs processus Reduce

différents, tandis que chaque tuple de S est envoyé a un seul processus Reduce [3].

3.9.2 Stratégies de jointure

On fait référence par stratégie de jointure a la maniere de transformation d’'un opérateur
de jointure en un plan d’exécution physique. Blanas et al. [13] ont présenté et discuté quatre

stratégies de jointures par MapReduce :
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(a) Jointure de trois relations par MapReduce (b) Jointure de trois relations en un seul job Ma-
pReduce

F1G. 3.5 — Exemple de jointure de plus de deux relations sous MapReduce

3.9.2.1 Jointure par répartition

La jointure par répartition est la stratégie de jointure la plus utilisée dans le framework
MapReduce. Elle est similaire a la jointure tri-fusion partitionnée dans les SGBDs paralleles.
Cette jointure est implémentée par un seul job MapReduce. Chaque tache Map s’exécute sur
un Split de 'un des deux relations de la jointure (R ou S). Dans cette phase, chaque tuple est
étiqueté par le nom de sa relation d’origine et transformé en un couple clé-valeur. Ensuite,
les enregistrements de chaque clé de la jointure sont groupés et envoyés au Reducer. Dans la
phase Reduce, la fonction Reduce sépare les enregistrements d’entrée en deux ensembles selon
la source de données et effectue le produit cartésien (cross-product) entre les enregistrements
des deux ensembles. La figure illustre un exemple d’une jointure par repartition entre

deux relations L et R.

3.9.2.2 Jointure par diffusion

La plus petite table est diffusée dans son intégralité a chaque noeud, pour éviter le tri des
deux tables et surtout le transfert de la plus grande table sous réseau. Cette petite table est
peut étre simplement répliqué sur tous les noeuds. Ensuite la jointure est effectuée localement.

Cette jointure est effectuée en Map uniquement.

3.9.2.3 Semi-jointure

Ce type de jointure est exploitée pour minimiser la quantité de données transférées sous
réseau. Les enregistrements de la plus large relation qui ne sont pas référenciés par la jointure
ne seront pas transférés a travers le réseau. Cette jointure se déroule en trois phases, chacune
correspond a un job MapReduce :

¢ Phase 1 : Correspond a un job MapReduce complet. La fonction Map extrait les clés de

jointure uniques dans la premiere relation (supposée la plus large). Ensuite, la fonction
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input I map I shuffle I reduce I output
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[L:1::661::3::97...],
[R:661:lames...],
[L:l:661::3::978..),

[ S S e

. : :661::4::97...
L: Ratings.dat I 1 Buffers records into two sets
o - according to thetabletag

zlamesandthe Glant... } | +
914:: Wy Fair Lady.. 661, R-66Ldamesand the Gla.. ) Cross-product
1193::0ne Flew Overthe... 914 B 914: Wy Fair Lady.
2355::Bug’sLife, A 1193, R: 1193:0neFlew Over .. !
3408::Erin Brockovich... 2355, R: 2355::Bug’sLife, A -

'3408, R 34082:Erin Brockovi...

R: movies.dat
| |

Fi1G. 3.6 — Exemple de jointure par répartition de deux relations

Reduce fusionne toutes les clés uniques dans un seul fichier.

¢ Phase 2 : S’exécute en un job Map-only et similaire a la jointure par diffusion. La
fonction Map extrait chaque enregistrement dans la deuxiéme relation (supposée la plus
petite) dont sa clé se trouve dans le fichier des clés uniques construit dans la phase 1. La
sortie de cette phase est un fichier pour chaque split qui contient des enregistrements
filtrés de la deuxieme relation.

¢ Phase 3 : Utilisé la jointure par diffusion pour joindre les fichiers construits dans la

phase2 et la premiere relation.

3.9.2.4 Semi-jointure par-split

Cette jointure se déroule en trois phases :

¢ Phase 1 : S’exécute en un job Map-only. Cette phase génere les clés uniques de jointure
dans la premiere relation et les met dans des fichiers DFS (un fichier par split).

o Phase 2 : S’exécute en un job MapReduce complet. Cette phase utilise les fichiers
générés dans la phasel pour filtrer la deuxieme relation.

o Phase 3 : S’exécute en un job Map-only. Cette phase effectue la jointure entre les splits

de la premiere relation et les enregistrement filtrés de la deuxieme relation.
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3.9.3 Implémentation Hadoop de la jointure tow-way
3.9.3.1 Jointure c6té Reduce (Reduce-side join)

Comme son nom l'indique, la jointure est réalisée durant la phase Reduce du frame-
work MapReduce. La jointure Reduce-side [76] est implémentée en un seul job MapReduce
complet :

o Phase Map : La fonction Map lit un seul tuple & un moment des deux ensembles de
données a partir de HDFS. La valeur de 'attribut de la jointure est extraite comme la
clé de la fonction Map et le reste du tuple est extrait comme la valeur associée a cette
clé. La relation d’origine est identifiée et chaque clé et chaque valeur sont marquées par
leur relation d’origine (voir la figure 3.7.a), ensuite, les tuples lus sont partitionnés et
envoyés aux Reducers. Le partitionnement est basé sur la clé de la jointure, de sorte
que les tuples des deux ensembles de données ayant la méme clé sont forcément envoyés
au méme Reducer.

o Phase Reduce : Les sorties de Map ayant la méme clé sont récupérées par le méme
Reducer. Chaque Reducer regoit un ensemble d’enregistrements de plusieurs Mapper
(voir la figure 3.7.b). Ces enregistrements seront triés et groupés avant de les utilisés
par la fonction Reduce. Le tri est réalisé sur la clé de la jointure et un tri secondaire
réalisé sur la balise. Les enregistrements ayant la méme clé sont regroupés ensemble.

Ensuite, la fonction Reduce calcule le produit cartésien de chaque sous ensemble.

:
aLog block Mapper Key Value partitioned output i
7:55:00 UID155 . UID155 [eg | 7:55:00 ... uID102 [Log[17:56:00...]1
7:56:00 UID102 .. UID102 [Log §7:56:00 ... o #| U0z |Log|t7:56:05 .||
pill/ i
7:56:05 UID102 ...} ~+{UID102 |Log 7:56:05 ... @ UID189 [Log|19:11:00 ... |1

rge 156 Reducer
8:29:00 UID137 .. UID137 |Log §8:29:00 ... N : B:Bg '-ngggggg Key  Value T T

11 11 28: ! 156:05 ... UID102 17:56:00 ... 56:00 ...
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|
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!
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o uiD102 User 18 female. /
UiD189 |User 35 male...

UID189 |User 35 male. .. \‘UID1UZ User 18 female...

a User block Mapper Key Value partitioned output

UID155 23 male ... UID155  Userl23 male ] uID102 18female‘.
UID102 18 female...| | L uiD102 Vser Sfemale.. UID189 |User 35 male...
UID137 22 female.. UID137  User(22 female.|. \

UID137 |User 22 female..
UID189 35male ... UID189  Wser(35 male .. UID155 [Used 23 male.

£
tag (a) (b)

F1a. 3.7 — Jointure de la relation Log et User

3.9.3.2 Jointure c6té Map (Map-side join)

Hadoop offre une autre maniere de jointure de deux ensembles de données : Map-side
join. Cette jointure est une amélioration de la jointure précédente [46] par I’élimination de
la phase Reduce et le transfert de données sur le réseau entre les taches Map et les taches

Reduce. Ce type de jointure peut étre utilisé pour joindre les résultats de plusieurs jobs
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précédents qui ont le méme nombre de Reducer, les mémes clés et les fichiers sorties qui ne
sont pas fractionnables (plus petit qu’un bloc HDFS par exemple) [76], du fait que la jointure
Map-side exige que les données d’entrée soient partitionnées et triées de la méme maniere
[76]. Tous les ensembles de données doivent étre partitionnés par le méme partitioner et triés
par le méme comparator, ainsi que le nombre de partitions doit étre le méme pour chaque
ensemble de données [75].

Dans [45], Lin et Dyer ont considéré un exemple avec deux ensembles de données S et T,
ces deux ensembles sont divisés en dix fichiers, partitionnés de la méme fagon par la clé de
la jointure et dans chaque fichier les tuples sont triés par clés de jointure. Dans ce cas, il ne
reste que de fusionner le premier fichier de S avec le premier fichier de T', le second fichier de
S avec le second fichier de T', etc. Cela, peut étre réalisée en parallele par I'initialisation de
dix taches Map. Chaque tache Map doit récupérer deux partitions, une pour chaque relation,

cela presque toujours implique une lecture non locale [45].

3.9.4 Implémentation de la jointure multi-way

Dans un environnement MapReduce, la jointure de plusieurs tables peut étre optimisée en
un seul job MapReduce. Par exemple, Hive transforme une requéte de jointure de plusieurs
tables en un seul job MapReduce, si pour chaque table le méme attribut est utilisé dans les
clauses de la jointure. Cependant, si les attributs de la jointure ne sont pas les mémes, la

requéte sera transformée en plusieurs jobs MapReduce.

3.9.5 Jointure en étoile

La requéte de jointure en étoile est une requéte analytique populaire dans les entrepots
de données. La jointure en étoile comporte souvent des jointures multiples entre la table des
faits et les tables de dimension. Généralement, la table de faits est tres grande, tandis que les
tables de dimension sont plus petites. Sous MapReduce, selon le cout de communication, la
jointure de la table de fait et les tables de dimension par une jointure multiway est presque
certain d’étre plus efficace que de joindre les relations en paire (cascade des jointures binaires)
[64].

Sous les systemes basés sur Hadoop, tels que Hive, I’exécution d’une opération de jointure
en étoile de n relations nécessite (n — 1) ou 2 (n — 1) phases MapReduces dont chaque phase
correspond a un job MapReduce, du fait que ces systemes peuvent traiter I'opération de
jointure seulement pour deux relations [38]. La jointure entre la table des faits et n tables
de dimension est peut étre effectuée selon le plan d’exécution présenté par la figure 3.5. Le
premier job calcule la jointure entre F' et Dy, le deuxieme job calcule la jointure de D et
le résultat de la premiere phase, etc. Une maniere d’optimisation de la taille des résultats
intermédiaires et par conséquent le cout de transfert de données sous réseau est d’ordonner

I’exécution des phases dans un ordre croissant des sélectivités des tables de dimension.
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Shuffle Shuffle [>(]

Shuffle D2

_____ Agrégation N

Sort&merge sort&merge /Dq\

D1

Sort&merge

Fi1G. 3.8 — Plan d’exécution de la jointure en étoile de la table des fais et n tables de dimension

3.9.6 Correspondences des requétes SQL sous MapReduce

Une requéte SQL correspond a un programme MapReduce qui se compose d’un ou plu-
sieurs jobs MapReduce. Considérons les trois relations suivantes : Documents, Rankings et
UserVisits. Le schéma de chaque relation est présenté par la figure 3.9. Dans ce qui suit,
nous présentons 'exécution de trois requétes SQL, ql, q2 et q3, sous Hadoop (plus de détail
voir [59]).

Exemple 3.9.1. Soit la requéte SQL suivante

Requéte q1 :

SELECT pageURL, pageRank
FROM Rankings WHERE pageRank > X ;

Le programme MapReduce d’exécution de ¢l utilise seulement une fonction Map qui trans-
forme les valeurs d’entrées en des couples clés-valeur, dont la clé et la valeur sont pageU RL
et pageRank et renvoie comme sortie les couples dont la valeur de pageRank supérieur a
X . Chaque pageURL est unique dans la table Rankings. Cela implique que cette tache ne

nécessite pas une phase d’élimination des doubles.

Exemple 3.9.2. Soit la requéte g2 suivante :

Requéte ¢2 :

SELECT sourcelP, SUM(adRevenue)
FROM UserVisits GROUP BY sourcelP ;
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Documents UserVisits
s vervion Wil oecvion
VARCHAR(100) sourcelP VARCHAR(16)
PRIMARY KEY destURL VARCHAR(100)
contents TEXT visitDate DATE
Rankings adRevenue FLOAT
m userAgent VARCHAR(64)
pageURL VARCHAR(100) countryCode  VARCHAR(3)
PRIMARY KEY languageCode VARCHAR(6)
pageRank INT searchWord ~ VARCHAR(32)
avgDuration INT Duration INT

F1a. 3.9 — Schéma des relations Documents, Rankings et UserVisits

L’exécution de ¢2 nécessite un programme MapReduce qui se compose de deux fonctions
Map et Reduce. La fonction Map transforme les valeurs d’entrées en des couples clés-valeur
et faire sortir les champs sourcel P et ad Revenue comme clé-valeur. La fonction Reduce tout
simplement fait la somme de toutes les valeurs ad Revenue pour chaque sourcel P et renvoie

le revenu total.

Exemple 3.9.3. Soit la requéte g3 suivante :

Requéte ¢3

SELECT INTO Temp sourcelP, AVG(pageRank) as avgPageRank, SUM(adRevenue) as
totalRevenue

FROM Rankings AS R, UserVisits AS UV

WHERE R.pageURL = UV.destURL AND UV.visitDate BETWEEN Date(‘2000-01-15’)
AND Date(‘2000-01-22")

GROUP BY UV.sourcelP ;

Le programme MapReduce d’exécution de g3 se compose de trois phases. La phase (1) uti-
lise deux fonctions Map et Reduce pour filtrer les enregistrements de UserVisits et garder
seulement les enregistrements satisfaisants les conditions déterminées par la requétes et en-
suite effectuer la jointure entre les enregistrements de Rankings et les enregistrements filtrés

précédemment. La phase (2) utilise une seule fonction Reduce pour calculer le revenu total
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et page Rank moyenne pour chaque sourcel P . Dans la derniere phase une seule fonction

Reduce est définie pour renvoyer les enregistrements ayant le plus grand revenu total.

3.10 Pre-calcul des requétes dans un environnement
MapReduce

Dans un environnement MapReduce, le pré-calcul des requétes est similaire aux vues
matérialisées dans les SGBDs ; MapReduce est peut étre considéré comme une définition des
vues et les résultats calculés comme des vues matérialisées [44]. Il existe plusieurs similarités
et différences entre les vues matérialisées et les vues MapReduce (VMR), qu’on peut résumer

dans le tableau

VM VMR

Calculées d’une ou plusieurs rela- | Les données sont extraites d’un ou plusieurs
Similarités | tions ensembles de données

Stockées dans la BD Stockées dans DFS

requéetes SQL les fonctions utilisateur Map et Reduce

Définies par I'utilisateur dans des | La transformation de données est définie par

obtenir les résultats des modifica- | pour obtenir des mises a jours
tions des sources de données

Rafraichissement des vues pour | Ré-exécution des programmes MapReduce

Existe des techniques de ra- /
Différences | fraichissement automatique

Définies sur un schéma relation- | Générique
nel

TAB. 3.2 — Vues matérialisées et le pré-calcul des requétes MapReduce

Similaire aux VMs, VMR permet d’optimiser le temps d’acces aux données avec des cotits

supplémentaires : cout de stockage et cout de maintenance.

3.11 Conclusion

L’immigration des entrepots de données vers un environnement Cloud Computing peut
bénéficier des avantages de celui-ci, comme il peut engendrer des nouveaux challenges. La
conception physique des entrepots de données peut étre considérée parmi les principaux
challenges, du fait que dans cet environnement le stockage et I'acces aux données sont effectués
d’une maniere différente et les algorithmes de construction d’une configuration optimale des
structures d’optimisation utilisés dans un environnement traditionnel ne sont pas directement
adaptés pour tel environnement.

L’adaptation ou la définition des nouveaux algorithmes du choix de la configuration

optimale nécessite ’élaboration d’'un nouveau modele de colt analytique qui prend en
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considération les différentes caractéristiques du Cloud, pour quantifier les différentes confi-
gurations possibles afin de choisir la meilleure configuration.

L’élaboration d’un modele de cott analytique pour la conception physique des entrepots
de données dans le Cloud n’est pas une taches facile. Les cotits a estimer dépendent de
plusieurs facteurs : les caractéristiques physiques des noeuds, le framework d’exécution des
requeétes, les statistiques sur les données stockées ainsi que le modele de paiement.

Dans le chapitre suivant, nous désirons développer un modele de cott analytique capable
d’estimer le cotit d’exécution de la charge de requétes et de quantifier le cout d’utilisation

des VMs dans le Cloud en se basant sur le framework d’acces aux données MapReduce.



— Chapitre 4
Modele de coiit pour la conception
physique des entrepots de données sur

le Cloud

4.1 Introduction

ous avons vu dans les chapitres précédents que les données analytiques sont bien adaptées

pour le déploiement dans un environnement Cloud Computing et que les entrepots de
données peuvent bénéficier des avantages promis par ce nouveau modele de consommation
des ressources informatiques. L’émigration des entrepots de données vers le Cloud nécessite
de concevoir ou d’adapter des algorithmes de sélection des techniques d’optimisation afin de
minimiser le cott de traitement des requétes décisionnelles dans ce nouvel environnement.
Dans le Cloud, on peut distinguer deux types de cout différents engendrés par le traitement
des requétes décisionnelles : le cout en termes de temps d’exécution (temps de réponse) et
un cout en termes de cott de paiement.

Généralement, la sélection des techniques d’optimisation basée sur un modele de cofit
analytique, qui englobe des fonctions mathématiques permettant d’estimer le cotit engendré
par le traitement des requétes décisionnelles en présence (ou non) des structures d’optimisa-
tion. Cette évaluation des différents cotits permet de diriger les algorithmes de sélection des
structures d’optimisation pour trouver la meilleure configuration physique de 'entrepot de
données.

Dans le présent chapitre, nous désirons élaborer un modele de cout analytique capable
d’évaluer le cott de traitement des requétes décisionnelles sur le Cloud, en choisissant le
paradigme d’exécution le plus populaire sur cet environnement, MapReduce, comme envi-
ronnement d’exécution.

Dans le context des entrepots de données, les VMs permettent de réduire de maniere
efficace le temps de réponse des requétes décisionnelles, par le pré-calcul des requétes les plus
fréquemment utilisées. Ainsi, nous avons vu dans le chapitre précédent (section ) qu'il
existe une forte similarité entre les VMs et les VMR. A cet effet, nous avons choisi dans notre

étude les VMs comme structure d’optimisation.

85
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4.2 Description générale et utilité du modele de cotit

Etant donné un ensemble de vues candidates, le concepteur doit choisir un sous-ensemble
de vue permettant une optimisation optimale du cout d’acces aux données sous un certain
nombre de contraintes, cout de stockage et/ou cott de maintenance. Dans notre étude, nous
supposons que ce choix s’appuie sur un modele de cout analytique (voir la figure 1.1) et nous
désirons généraliser le cotit d’exécution de la charge de requétes ainsi que le cotit d’utilisation
des vues matérialisées pour accéder aux données dans un environnement MapReduce. Ce
colit se compose des colits suivants : cott de stockage, colit de transfert des résultats des
requétes, le cout d’acces aux données en présence ou non des VMs, colt de maintenance et
le cotit de paiement.

Le modele de cout a élaborer permet la prise en compte du parallélisme, ’environnement
d’exécution, le modele de paiement, les caractéristiques physiques des nceuds de calcul et des

statistiques et des informations sur 'entrepot de données et la charge de requétes.

e
M%ta dor‘nées

¢ Modale ‘
"\w Colt de

A S e stockage ot de o

_:- = 7. {;:__ P - maintenance| ED ‘

e - vz, \

/ Vues ™ \ c_vz N, - _

candidates | - " Matérialisation

"-\v1.v2,v3...\m 4
'“J Vues

pertinentes =
I |

’L Cloud Computing
N S Colt d’accés minimisé

{ Charge de \\.I
\ requétes

/ - L. .
i Colit d’accés élevé
\_\
E-——lr-' . P _ - .
C_Vi= {coat d’accés, coit de stockage, coiit de maintenance,
colat de paiement }

Fic. 4.1 — Utilité du modele de cotut a proposer

L

Ce modele de cotit peut jouer un role primordial durant la conception physique des en-
trepots de données sur le Cloud, et plus particulierement dans un environnement MapReduce.
Il peut étre utilisé pour comparer entre la matérialisation des requétes ou I’augmentation des
ressources de traitement des requétes ou pour évaluer les différents plans d’exécution d’une
requéte afin de choisir le meilleur plan, ainsi que pour diriger les algorithmes de sélection des

VMs dans cet environnement.
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4.3 Parametres d’estimation du cout d’exécution des
requeétes

Notre étude consiste a faire estimer le cout d’exécution des requétes OLAP et le cout
d’utilisation des VMs dans la plate-forme Cloud Computing. Les différents cotits sont estimés
par des formules mathématiques qui prennent en considération des caractéristiques physiques
des nceuds et un certain nombre de parametres et de statistiques sur I'entrepot de données
et la charge de requétes, qui sont indiqués dans le tableau et des parametres de paiement

qui sont indiqués dans le tableau

Symbole | Description

M Nombre des taches Map

R Nombre des taches Reduce

D; Table de dimension i

F Table de faits

[|S]] Nombre de tuples d’une relation S

f(S,T) Facteur de sélectivité de jointure entre la table S et T
N Nombre de noeuds utilisés

D Temps nécessaire pour transférer un octet

n Nombre de tables de dimension

m; Nombre des taches Map qui s’exécutent sur le noeud
T Nombre des taches Reduce qui s’exécutent sur le nceud ¢
Fr, Fréquence d’utilisation de la requéte ¢

taille(a) | Taille en octet de I'attribut a

Selg Sélectivité de prédicat défini sur la relation S

|al Cardinalaté de 'attribut a

V I’ensemble des VMs

K Nombre des VMs

Trnit Temps moyen d’initialisation d’un job MapReduce
Ttin, Temps moyen de close d'un job MapReduce

split Taille en octet d'un split

size(S) Taille en octet d’une relation S

Debit Débit de transfert de données (MB/s)

Rd Ratio disque

Rp Ratio de réplication de données

B Taille du buffer

Fupdate | Fréquence de mise a jour

TAB. 4.1 — Parametres d’estimation du cott d’execution des requétes

4.4 Hypotheses

La proposition d’'un modele de cout mathématique s’appuie généralement sur des hy-

potheses simplificatrices, pour simplifier 1’élaboration des fonctions mathématiques des
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Symbole | Description

P Période de stockage
NbrInst Nombre d’instances utilisées
Prizi,s Prix d’utilisation d’une instance par unité de temps (généralement $/H)

Prizpepit Prix de transfert de données ($/GO)
Prizgockage | Prix de stockage de données par unité de temps ($/GO/U)

TAB. 4.2 — Parametres d’estimation du cout de paiement

Statistiques sur les données
Table Nombre de tuple | Taille (MO) | Type de table
lineorder 600 000 000 60000 Faits
customer 3 000 000 360 Dimension
supplier 200 000 200 Dimension
part 200000 2000 Dimension
date 3555 0.2 Dimension
Caractéristiques physiques
Debit(MB/s) RdA(MB/s) D Pc(GHz/s)
100 120 1078 2
Parametres de paiement
Fournisseur Stockage Débit Exécution
Amazon EC2 0.24$/(GO/mois) 0.12$/GO 0.080%/H
Google 0.15 $/(GO/mois) 0.12$/GO 0.10$/H

TAB. 4.3 — Exemple des parametres d’estimation des cotits

différents couts d’exécution des requétes. Dans notre étude, nous considérons les hypotheses
suivantes :

o Les données sont uniformément distribuées et les wvaleurs des attributs sont
indépendantes. Ces deux hypotheses sont largement utilisées dans ’estimation de temps
d’exécution des requétes dans les SGBDs traditionnels et permettent de simplifier
I’élaboration des cotlit d’exécution. Sous I'hypothese d’indépendance des valeurs des
attributs, tous les attributs sont traités comme s’il étaient autonomes des autres ;

o Le cout CPU est négligeable par apport au cout d’E/S, du fait que le cout d’E/S est
le cout dominant dan les systemes informatiques ;

o La stratégie de jointure est la jointure par répartition (Repartition join);

¢ La taille de tag — table est négligeable ;

¢ Tous les noeuds de calcul ont les mémes caractéristiques physiques et la taille du buffer
sur chaque nceud est suffisamment large pour conserver les données;

o Nous considérons que la charge de requétes englobe seulement des requétes de jointure
en étoile avec des agrégations. La structure générale des requétes de jointure en étoile

considérées est représentée par la figure

Exemple 4.4.1. La requéte suivante est un exemple d’une requéte de jointure en étoile

sur le schéma en étoile défini par la figure 1 3. Cette requéte est extraite de 1’ensemble de
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Select a1, a2, ..., aj, agi(b1),, ag2(b2), ..., , agx(bx)

From F, D1, D2, ...., Dn

Where F.idi=Da1.id and F.id2=Dz.id ... and F.idn= Dn.id
and p1and pzand... py

Groupby a1, az, ....

Order by azi, ....

F1G. 4.2 — Structure générale d’une requéte de jointure en étoile

requétes défini sur le schéma en étoile SSBM (Star Schema Benchmark) [56] :

Exemple d’une requéte de jointure en étoile

Select c_nation, s_nation, d_year, sum(lo_revenue) as reve-nue

From customer, lineorder, supplier, date

Where lo_custkey = c_custkey and lo_suppkey = s_suppkey and lo_orderdate =
d_datekey and c_region = *ASIA’ and s_region = "ASIA’ and d_year > 1992 and d_year
< 1997

Group by c_nation, s_nation, d_year

Order by d_year asc, revenue desc

La requéte @) calcule le chiffre d’affaires total des opérations de lineorder dans une région
donnée et durant une certaine période. La requéte comporte une jointure en étoile entre les
relations customer, lineorder, supplier et date suivie par un opérateur d’agrégation (SUM)

sur les résultats de la requéte.

4.5 Coliit de traitement de la charge de requétes

Dans cette section, nous proposons des formules analytiques permettant d’estimer le cout

de traitement de la charge de requétes en terme de temps d’exécution.

4.5.1 Cout d’exécution d’une requéte de jointure en étoile

Dans un systeme MapReduce, une requéete de jointure en étoile, entre F' et n tables
de dimension, s’exécute en un nombre de phases, dont chaque phase correspond a un job
MapReduce. Le nombre de jobs MapReduce dépend du nombre de jointures et la présence ou
non des agrégations et de tri de données. On peut distinguer trois cas de figure : (1) la requéte

contient seulement n opérations de jointure successive entre F' et n tables de dimension (2)
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CUSTOMER (C ) LINEORDER(LO ) PART (P.)
SP30.000 SE*6.000.000 200,000"[ 1+log, SH
CSTHEY ORDERKEY PARTKEY
NAVE LINENUMBER NAVE
ALCDRES CUSTKEY VER
PARTKEY
cry CATERY
ATION SUPIKEY ———
— ORDERDATE H —_
N ORDPRIORITY \H —
SHIPPRIORITY
MKT SEGVENT SPE
QUANTITY
SUPPLER (S
. 00(0 ) EXTENDEDPRICE CONANER
ORDTOTALPRICE DATE(D)
SUPRKEY 7 Years of Days
NAME DISCOUNT DATEKEY DAYNUMNMONTH
NUE DATE MONTHNUMINVEAR)
ADDRES — DAYOFWEK |WEEKNUMINYEAR
SUPPLYCOST - -
crY MONTH SET T DNGSEASON
NATION TAX YEAR JrAs D AVINMONTHEL
— COMMIDATE [VEARMONTHNUM | HOIIDAYE.
SHIPMODE YEARMONTH  |WEEKDAVFL
FHON [ DAYNUMNWEB{DAYNUMNYEAR

F1G. 4.3 — Exemple d’'un schéma en étoile [56]

les opérations de jointure sont suivies par des opérations de groupement et des agrégations
sur les résultats de la jointure (3) un tri est appliqué sur les résultats obtenus. Ce nombre

peut étre estimé par la formule suivante :

Nbrjop(q) =n+x, (4.1)

0 : si la requéte comporte seulement des opérations de jointure;
avec r = 1 : si la requéte comporte des opérations de groupement et d’agrégation ;
2 : si les résultats obtenus sont triés.

par conséquence, le temps total d’exécution d’une requéte de jointure en étoile est calculé
par la somme des temps d’exécution des jobs constituant cette requéte, qu’on peut définir

par la formule suivante :

Nbrjob(‘l)
Texc(q) = Z T'job;. (4.2)
i=1
Exemple 4.5.1. La requéte QQ de I'exemple , s’exécute en cing jobs MapReduce. Le

premier job calcule la jointure entre la table de faits Lineorder et la table de dimension
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customer. Le deuxieme job calcule la jointure entre la deuxieme table de dimension supplier
et le résultat de la premiere jointure. Le troisieme job calcule la jointure entre la troisieme
table de dimension date et le résultat de la deuxieme jointure. Le quatrieme job s’occupe de

I’'agrégation et du groupement des résultats et le dernier job trie les résultats obtenus.

4.5.2 Estimation du temps d’exécution d’un job MapReduce

Généralement, un job MapReduce s’exécute en deux phase : phase Map et phase Reduce.
Les sorties des taches Map sont envoyées a travers le réseau vers les nceuds d’exécution des
taches Reduce. A cet effet, on peut calculer le temps d’exécution d’un job MapReduce par

la formule suivante :
Tjob; = Tinit + Tmap; + Tshuf fle; + Treduce; + T fin, Vi € [1, Nbrjq(q)]. (4.3)

4.5.2.1 Coit d’initialisation et de close d’un job MapReduce

Le temps d’initialisation et le temps de close d’'un job MapReduce sont liés a des taches
d’initialisation et de fermeture d’un job au niveau des nceuds de traitement. Les actions
d’initialisation d’un job comporte par exemple la réception de données et la création des
listes des taches. La fermeture d'un job consiste a établir une connexion avec le Jobtracker
dans le but d’envoyer les résultats intermédiaires, les notifications de fin du travail, etc.

Par expérimentation, Pavlo et al. [59] ont trouvé qu’un programme MapReduce prend un
certain temps avant que tous les noeuds fonctionnent a pleine capacité. Sur un cluster de 100
neeuds, il faut 10 secondes a partir du moment ou un travail est envoyé au JobTracker avant
que la premiere tache Map commence a s’exécuter, et 25 secondes jusqu’a ce que tous les

noeuds du cluster commencent 'exécution du travail.

4.5.2.2 Cotiit coté Map

Le cout d’exécution d’une phase Map depend du nombre des taches Map, le nombre de
nceuds d’exécution et la quantité de données en entrées et en sortie. Les taches Map dans
des nuceds différents s’exécutent en parallele 'une indépendamment des autres. L’équation

suivante généralise le temps d’exécution d'une phase Map :

B (size(inMap;) + size(outMap;))
Tmap; = ]I:n1a}§v m; * | M+ RD

|, Vi e [1...Nbrju(q)], (4.4)

Souvent, le nombre des taches Map, qu’on peut définir par la formule suivante, dépend de la

quantité de données en entrée (noté inMap) :

mMap; .
, = ————, Vi e [1, Nbr, , 4.5
s Vi€ L Nbru(g) (45)
Exemple 4.5.2. Soit les statistiques sur des données présentées dans le tableau 1 .3. Ces

données sont liées au schéma en étoile de la figure avec SF' = 100. Avec une taille de 128
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MO d’un fichier split, le nombre de Map nécessaire pour traiter la jointure entre lineordre

; s 60000 | 360 _
et custumer est égale a “5= + 1o = 471 taches Map.

La quantité de données en entrée d'une phase Map (notée inMap) est calculé par les

formules suivantes :

[linMap: || = [[F|| + [| D], (4.6)

linMaps|| = ||RLi || + || Di]|, Vi € [2,n] (4.7)
linMapn 1| = [[RL]], (4.8)

linMapp|| = [[RIn ||, (4.9)

avec RI présente les résultats intermédiaires : RI; présente le résultat du premier job, Rl

le résultat du deuxieme job et ainsi de suite.

Exemple 4.5.3. Prenons la méme requéte () de 'exemple

¢ La quantité de données en entrées de la premiere phase de traitement de la requéte @,
llinMap:||= ||lineorder|| + ||customer||= 603000000 tuples.

o Durant le deuxieme job ||inMaps||=||supplier|| + ||RI||, tel que RI; représente le
résultat de la jointure entre lineorder et customer.

o Dans la troisieme phase de jointure |[inMaps||=||date|| + || RI||, tel que RI; représente
le résultat de la jointure entre supplier et RI;.

¢ La quatrieme phase de traitement de () requiere une quantité de données en entrées
|linMaps||=||RIs||, tel que RI3 représente le résultat de la jointure en étoile.

o Le dernier job MapReduce nécessite en entrées ||inMaps||=||R14||, tel que RI4
représente le résultat de groupement et d’agrégation des résultats de la jointure en

étoile.
La quantité de données en sortie d’'une phase Map est calculée par les formules suivantes :

lloutMap:|| = || F|| * Hselp + || D1]] * HselDl,
loutMap| = |[RE ||+ |Di]] # [ sl ¥i € (2,0,
lout Mapn ]| = || RI]],

|lout Mapy yo|| = || RInl],

Exemple 4.5.4. Au cours d’exécution de la requéte () :
o [loutMap,|| = ||lineorder|| = £ + ||customer|| = 123000000 tuples
o [loutMaps|| = ||RL|| + ||supplier|| * 3 ;
o |loutMaps|| = ||RL|| + ||date]] * 5 ;
o |lout Mapa|| = [|RI3||;
o lloutMaps|| = ||RL|.
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Le nombre de tuples des résultats intermédiaires (RI) peut étre calculer par les formules

suivantes :
IRL|| = |[F|| = ] [ sele * ID1]| ] selpr = f(F, Dy), (4.14)
|RL|| = ||RL; — 1| || Dy]| = [ [ selp, = f(F. Dy), Vi € [2,n], (4.15)
|[RIn11|| = Agreg(RI,), (4.16)
[RLng2|| = |[RIpll, (4.17)
avec :

Agreg(RI,) est une fonction qui renvoie le nombre maximum de tuples des résultats de
jointure apres l'opération de groupement et d’agrégation. En se basant sur les facteurs de
sélectivité des prédicats et la cardinalité des attributs de la clause Group by et sous les
hypotheses de la distribution uniforme de données et l'indépendance des attributs, nous

définissons la fonction Agreg(RI,) comme suit :

Agreg(RI,) = H |la;| * sel;, (4.18)
avec a; présente I’ensemble des attributs de groupement,

et si absence de la clause Group By on obtient : Agreg(RI,) = 1. (4.19)

Exemple 4.5.5. Le nombre de tuples des résultats intermédiaires du clalcul de la jointure
en étoile de la requéte Q est calculé comme suit :
¢ Le premier job calcule la jointure entre lineorder et customer et produit comme résultat
RI; =600 000 000 x* % = 120 000 000 tuples
¢ Le deuxieme job calcule la jointure entre supplier et RI; et produit comme résultat
RI5 =120 000 000 x % = 24 000 000 tuples.
¢ Le troisieme job calcule la jointure entre date et RI; et produit comme résultat Rl =
24 000 000 = g = 205 714 tuples.

Remarque 4.5.1. La taille en octet d’une relation S peut étre donnée par 1’équation sui-

vante :
size(S) = [|S|| * > _ taille(a;), (4.20)
ou, {a;}; représente I'ensemble des attributs constituant la relation S.

4.5.2.3 Cout coté Reduce

Pour évaluer le cotit d’exécution durant une phase Reduce nous supposons que la taille du
buffer est suffisamment large pour contenir les données envoyées par les taches Map (aucune
lecture disque n’est impliquée), et que les taches Reduce regoivent la méme quantité de
données (équilibrage de la charge du travail entre les taches Reduce). Les taches Reduce dans

des noeuds différents s’exécutent en parallele, l'une indépendamment des autres. On peut
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diviser le cout d’une phase Reduce en deux cotts : cout de tri (noté C), qu'on peut estimer
en se basant sur la formule définie par Mishra et al. [52], et cout d’écriture des copies des
résultats sous DFS avec un taux de réplication Rp (noté Cy). Par conséquent, le cotut coté

Reduce peut étre estimé par les formules suivantes (Vi € [1, Nbr;jp(q)]) :

o1 - size(inReduce;) § logB(size(inReducei))’ (4.21)
R; R;
size(out Reduce;)
C2=DxR 4.22
CTTTRARD (4:22)
Treduce; = max 7 * [C1+ C2], (4.23)
j=1...
tel que,Vi € [1, Nbrjop(q)] :
||linReduce;|| = ||out Map;||, (4.24)
||out Reduce;|| = ||RL]|. (4.25)

4.5.2.4 Cout Shuffle

Le cout de transfert de données entre les taches Map et les taches Reduce est limité par
la quantité de données transférées et la bande passante réseau. La quantité de données a
transférer variée selon le stage de traitement de la requéte. On peut estimer le temps de

transfert de données entre les taches Map et les taches Reduce par 1’équation suivante :
Tshuf fle; = size(outMap;) * D, Vi € [1, Nbrju(q)]. (4.26)

Exemple 4.5.6. Avec un débit théorique de 100M B/s, Tshuf fle; = 23 x 1072 x 1078 =

3.8mn.

4.5.3 Cout de transfert des résultats

Le temps de transfert des résultats d’'une requéte dépend de la taille de ces résultats et

le débit de transfert, qu’on peut calculer par la fonction suivante :

size(Rl,1z)

Ttransfert(q) = Debit
ebi

(4.27)

4.5.4 Cout total d’exécution de la charge de requétes

Le cout de traitement de la charge de requétes en terme du temps d’exécution
(TotalCost(Q))) est égale a la somme : de la somme du temps d’exécution de toutes les
requétes et du temps de transfert multiplié par la fréquence d’utilisation de chaque requéte.

Ce cotuit est donné par la formule suivante :

TotalCost(Q) = Z[(Txec(q) + Ttransfert(q)) = Fr,l. (4.28)
9€Q
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4.6 Cotuit du paiement de traitement de la charge de
requeétes

Dans cette section, en se basant sur les parametres de paiement et les couts définis dans
la section précédente nous avons élaboré des fonctions mathématiques d’estimation de cott

de paiement des requeétes.

4.6.1 Cout de paiement d’une requéte

Le calcul du cout de paiement d’'une requéte ¢, Costfinance(q), est basé sur le temps
d’exécution de la requéte et les parametres de paiement indiqués dans le tableau .2, ainsi
que le cout de transfert des résultats de la requéte. Ce cott peut étre donné par la formule

suivante :
Cost finance(q) = Texec(q) * Nborinst x« PrizInst 4+ costiansfert (), (4.29)

tel que :
coStiransfert(q) = size(RIyty) * PriZpepit. (4.30)

4.6.2 Cout de paiement total de la charge de requétes

Le cout de traitement de la charge de requéte en termes de cout de paiement
(TotalCost pinance(Q)) est égale a la somme du cout de paiement de toutes les requétes mul-
tiplié par la fréquence d’utilisation de chaque requéte. Ce cott est donné par la formule

suivante :

TotalCost finance (@) = Z Cost finance(q) * F'ry. (4.31)
qeQ

4.7 Cotuit d’exécution de la charge de requétes en
présence des VMs

Le cout d’exécution de la charge de requétes en présence des VMs se compose des cotits
suivants :

¢ Cofit de stockage de I’ensemble des VMs

o Cout d’acces aux VMs

¢ Coftit de maintenance de I’ensemble des VMs

Ce cout peut étre généraliser par la formule suivante :
TotalCost(Q, V) = TotalCost siockage (V) +T0tal Costaeees(Q, V) +Total Cost it (V). (4.32)

Dans ce qui suit, nous définissons les fonctions du calcul des sous cotits indiqués ci-dessus.
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4.7.1 Cout de Stockage des VMs

Le cout de stockage d'une vue v; est proportionnel a sa taille et a la période de stockage
chez le fournisseur de service ainsi que le prix de stockage par unité du temps (U : qui peut

étre par jour, par heure ou par mois). Ce colt peut étre donné par la formule suivante :
Coststockage (Vi) = Size(v;) * Prizgockage * P, Vi € [1, K]. (4.33)

Exemple 4.7.1. Considérons la matérialisation dans une vue vy le résultat de la requéte
()2 (définie ci-dessous) dont la taille = 5GO. Si la taille de v; est fixe pendant une période
donnée P = deux mois par exemple, le cott de paiement de stockage est de 5% 0.1 x2 = 1$
chez amazon EC2, et 5% 0.24 x 2 = 2.4% chez Google.

Requéte Q2

Select lo_orderkey, lo_linenumber, lo_custkey, lo_partkey, lo_suppkey, lo_orderdate,
lo_revenue, c_nation, s_nation, d_year, sum(lo_revenue) as reve-nue

From customer, lineorder, supplier, date

Where [o_custkey= c_custkey and lo_suppkey = s_suppkey and lo_orderdate =
d_datekey and c_region ="ASIA’ or c_region = "AMERICA’ and s_region ="ASIA’ or
s_region = "AMERICA’ and d_year > 1992 and d_year < 1997

Les mises a jours des relations de base peuvent impliquer des changements sur la taille des
VMs. De ce fait, la taille des VMs n’est pas statique. Supposons que la taille de v; augmente
par un taux moyen de ¢; chaque unité du temps U. Dans ce cas, on peut estimer le cott de

paiement de stockage durant une période P par la formule suivante :
P
CoStstockage (Vi) = [(2 % size(v;) + ¢; * (P — 1)) * 5] * Pritgockage, V1 € [1, KJ. (4.34)

Exemple 4.7.2. Supposons la vue v; de 'exemple précédent. Si la taille de v; augmente
par un taux moyen de 1.2 GO par mois, le cott de paiement de stockage d’une période
de trois mois est de : [(2 %5+ 1.2 % (3 — 1))3/2] x 0.103 = 1,863 chez amazon EC2, et
[(2%54+1.2%(3—1))3/2] *0.24% = 4.464% chez Google.

Le cotit de stockage de I’ensemble des VMs est donné par la formule suivante :

K
TotalCostsiockage(V) = Z Coststockage (Vi) (4.35)

=1

4.7.2 Cout d’extraction de données
4.7.2.1 Coiut d’exécution d’une requéte en présence des VMs

Le cotit d’évaluation d’une requéte g en présence de 'ensemble V' dépend de la taille des
vues impliquées et la taille des résultats de ¢q. Plusieurs cas de figures sont distingués et dans

notre cas nous ne considérons que les deux scénarios suivants :
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4.7.2.1.1 Scénario 1 : Nous considérons que l'exécution de la requéte ¢ implique 'ex-
traction de données seulement d’une vue v; par une opération de sélection simple avec des
agrégations, qui correspond a un seul job MapReduce. Ce job s’exécute en deux phases,
phase Map et phase Reduce. La phase Map filtre les données de v; et la phase Reduce calcule
les agrégations et renvoie le résultat de la requéte vers HDFS. On peut généraliser le cotit

d’évaluation de ¢ a partir de v; par la formule suivante :
Texec(q,v) = Tinie + Tmap, + Treduce, + Tshuf fle, + T fin + Ttransfert(q), (4.36)

avec .

T N (sz'ze(inMapv) + size(outMap,)
map, = maxm;
P i=1 M, * Rd

tel que le nombre des taches Map, notée M, nécessaire peut étre estimé comme suit :

), (4.37)

M, = We@ , (4.38)
split
Tshuf fle, = size(out Map,) * D. (4.39)

On peut aussi évaluer les inputs et outputs des taches Map en utilisant les formules suivantes :

size(inMap,) = size(v), (4.40)
outMap, = ||v|| * Hselv. (4.41)

Le cout coté reduce, Treduc,, peut étre divisé en deux cotts : colit de tri et cout de création

des copies des résultats sous DFS. Ce cotit peut étre estimer par les formules définies dans

la section , de sorte que :
size(inReduce,) = size(outMap,), (4.42)
|lout Reduce,|| = Agr(inReduce,). (4.43)
Exemple 4.7.3. La requéte (), de 'exemple , peut étre évaluée a partir de la vue vy par

une simple sélection suivie par I’ opérateur d’agrégation SUM et 1'opérateur de tri Order by.

4.7.2.1.2 Scénario 2 : L’exécution d’une requéte ¢ implique la jointure entre une vue
v; et p tables de dimension, suivie par des opérateurs de groupement et agrégation. Cela
nécessite p + = jobs MapReduce, tels que les p premiers jobs calculent la jointure entre v; et
p tables de dimension et les derniers jobs calculent le groupement, 'agrégation et le tri de

données.
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Exemple 4.7.4. Soit la requéte suivante :

Requéte Q3

Select c_nation, s_nation, d_year, sum(lo_revenue) as reve-nue

From customer, lineorder, supplier, date, Part

Where lo_custkey = c_custkey and lo_suppkey = s_suppkey and lo_partkey = p_partkey
and lo_custkey = c_custkey and c_region = ’ASIA’ or and s.region = ’ASIA’ and
p-mfgr="MFGRI14#" and d_year > 1992 and d_year < 1997

Group by c_nation, s_nation, d_year.

La requéte Q3 est évaluée par la réalisation d’une jointure entre la vue v; et la table de

dimension Part.

Dans ce scénario, le cout d’exécution de la requéte ¢ peut étre donné par la formule

suivante :
pt+zx
Texec(q,v) = ZTjobj, veV. (4.44)
j=1
Le cout d’exécution d'un job MapReduce peut étre donné par la formule 1.3, en remplagant

la table de faits I’ par la vue v;.

4.7.2.2 Coit total d’exécution de la charge de requétes en présence des VMs

Le cout total d’exécution de la charge de requétes en présence des VMs égale a la somme
de temps d’exécution des requétes en présence de l'ensemble V' plus le temps de transfert
des résultats des requétes multiplié par la fréquence d’utilisation des requétes, qui peut étre

estimé par la formule suivante :

TotalCostaccess(Q, V) = Z [(T'zec(q,v) + Ttransfert(q)) * Fry, (4.45)

qEQEV

4.7.3 Cout de paiement de traitement des requétes en présence
des VMs

Le cout de paiement lié au traitement d’une requéte en présence des VMs depend du
temps de traitement de la requéte et le type et le nombre d’instances. Ce cott peut étre

généralisé par la formule suivante :
Cost finance (¢, v) = [Texec(q,v) * Nbrinst « PrizInst] + costiyansfert(q), v € V. (4.46)

Par conséquent, le cotit total de paiement de la charge de requétes en présence des VMs

peut étre calculé par la formule suivante :

TotalCost finance(Q, V) = Z Cost finance(q, V) * Frg, v e V. (4.47)
9@
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4.7.4 Cout de maintenance
4.7.4.1 Estimation du coit de maintenance

Etant donnée qu’actuellement un environnement MapReduce ne possede pas de techniques
de rafraichissement des vues matérialisées, nous considérons que la maintenance d’une vue
consiste a faire recalculer la vue de ses sources de données. Par conséquent, le cotit de main-
tenance englobe le cotlit de ré-exécution des requétes de construction de v; sur les relations
de base.

Soit )’ 'ensemble des requétes de reconstruction de I’ensemble V. La reconstruction d’une
vue v; consiste a ré-exécuter la requéte g (¢ € Q') correspondante. Par conséquent, le temps
d’exécution de la requéte g (¢ € Q') peut étre estimé par les formules définies précédemment
dans la section

Le cotut total de maintenance de I’ensemble V' se calcule a partir de la somme des cotits de

la ré-execution de I’ensemble des requétes ', qu’on peut généraliser par la formule suivante :

TotalCost(Q) = Z[Txec(q) x Fupdateg). (4.48)
qeQ
avec E désigne I'ensemble des relations de base d'une vue v;, E C {F, Dy, Ds,...,D,} et

Texec(q) peut étre estimé par la fonction (1.2) définie précédemment.

4.7.4.2 Cout de paiement lié a la maintenance des VMs

La ré-exécution des programmes MapReduce de reconstruction de I’ensemble V' engendre

un cott de paiement qui peut étre évaluer par la formule suivante :

TotalCost finance(Q) = Z Cost finance(q) * Fupdate, (4.49)
qeQ’
tel que :
Cost finance(q) = Texec(q) * NorInst x PrizInst, g € Q' (4.50)

Exemple 4.7.5. Soit la vue v;. La maintenance de v; consiste a recalculer Q2 de ses relations
de base (customer, lineorder, supplier et date ). La requéte ()2 comporte une jointure en
étoile suivie par 'agrégation du résultat de la jointure. La quantification de cott de traitement
de Q2 peut étre réalisée par les formules définie auparavant dans la section ( ), en écartant

le cout de transfert des résultats.

4.8 Conclusion

Dans le présent chapitre, nous avons présenté un nouveau modele de cotit analytique pour
la conception physique des entrepots de données sur le Cloud. Ce modele se comporte d’un

ensemble de formules mathématiques qui prennent en entrée des parametres, des statistiques
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sur les données et la charge de requétes et des caractéristiques du Cloud, et renvoient comme
résultats le cout engendré par le traitement des requétes décisionnelles sur le Cloud.

Le modele élaboré est caractérisé par sa simplicité et facilité de mettre en ceuvre et permet
la prise en compte des caractéristiques du Cloud, particulierement le modele de paiement et
I’environnement d’exécution. Ainsi, il est capable de diriger les algorithmes de sélection des
VMs sur le Cloud dans un environnement MapReduce et de comparer entre la matérialisation
des requétes et 'augmentation de nombre du nceuds de calcul. Comme il peut étre utilisé
pour choisir le meilleur plan d’exécution d’une requéte dans tel environnement. Cependant,
le modele de cout s’appuie sur des hypotheses simplificatrices, qui peuvent diverger le cout
estimé de la réalité.

Nous allons dans le suivant chapitre présenter une étude expérimentale dans un systeme
MapReduce a travers laquelle nous déployons un entrepot de données issue d’'un benchmark
de données et nous exécutons des requetes réelles sur des données concretes, dans le but

d’évaluer notre proposition.



— Chapitre 5
Déploiement d’un entrepot de données
dans un systeme MapReduce et analyse

du coat d’E/S

5.1 Introduction

ans le chapitre précédent, nous avons introduit un nouveau modele de cott analytique

dédié a la prédiction des cotits engendrés par le traitement des requétes décisionnelles,

en présence ou non des VMs, sur le Cloud dans un environnement MapReduce. Nous allons,

dans ce chapitre, présenter une étude expérimentale, dans un systeme MapReduce, sur des

données réelles issues d'un benchmark de données et un ensemble de requétes définies sur ce
benchmark de données.

Pour évaluer notre modele de cotlit proposé sur un entrepot de données réelles, nous avons
considéré celui issu du SSBM [56]. Les données de SSBM sont générées et exportées vers
Hive, qui est un systeme MapReduce open source concu pour les entrepots de données.

Dans ce qui suit, nous décrivons les différentes expérimentations réalisées et les résultats
obtenus suivi par une comparaison des résultats pratiques aux estimations théoriques obte-

nues par l'application du modele de cotit analytique.

5.2 Déploiement d’un entrepot de données dans un
systeme a base de MapReduce

Dans cette section, nous présentons les étapes suivies et les outils utilisés pour réaliser

une solution BI basée sur le concept de Cloud Computing.

5.2.1 Infrastructure de déploiement d’un entrepot de données sur
le Cloud Computing

Dans le but d’utiliser une solution BI basée sur le concept de Cloud Computing, nous avons
assimilé I'infrastructure décrite par la figure 5.1, dont I’architecture matérielle se compose des

machines quelconques. Ces machines sont équipées d’un systéme d’exploitation GNU/Linux

101
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ou des machines virtuelles, équipées de méme systeme d’exploitation, qui sont créées sur un

systeme d’exploitation principal par I'intermédiaire d’un systeme de virtualisation.

Entrepdtde données Requétes décisionnelles et
analyse de données

I Hive I

| Hadoop MapReduce I

I Hadoop Distributed file systéme (HDFS) I

Systéme d’exploitation

Systéme d’exploitation invité

Systéme de virtualisation

Systéme d’exploitation de base

Fic. 5.1 — Infrastructure de la solution BI Cloud Computing

Dans notre travail, nous avons utilisé une machine virtuelle Ubuntu équipée par le systeme
d’exploitation Ubuntu-11.10! avec un noyau Linux version 2.6.27-11-server et doté d’un pro-
cesseur de 2.10 GHz et d’'une mémoire de 1 GO. Une fois la configuration matérielle est
réalisée, une pile de logiciels doit étre installée et configurée : HDFS, Hdoop et Hive (voir
I'annexe /). La version Hadoop utilisée est la version hadoop-0.20.2 fonctionne sur Java6.

Pour le déploiement de ’entrepot de données, nous avons exploité Hive qui est une in-
frastructure des entrepots de données open source et largement utilisée dans le Cloud. Hive
s’appuie sur le systeme de fichier distribué HDFS pour le stockage de données et Hadoop
MapReduce pour le traitemment de données (voir la figure 5.2). La version Hive utilisée est

la version hive-0.8.0.

5.2.2 Démarche de déploiement d’un ED dans un environnement
MapReduce

Nous avons utilisé I'entrepot de données issu de benchmark de test SSBM [56] qui est
une variante de TPC-H benchmark?. Le schéma en étoile de ce benchmark de données, décrit
dans la figure 1.3, est composé d'une seule table de faits centrale (Lineorder) référenciée par
quatre tables de dimensions (Customer, Supplier, Part et Date). Ces tables sont générées par
un générateur de données DBGEN livré avec SSBM? dont le fichier exécutable DBGEN.EXE

http://www.ubuntu. com
2http://www.tpc.org
3https://nodeload.github.com/electrum/ssb-dbgen/zipball/master
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Acceés aux
données

FiG. 5.2 — Vue globale de déploiement d'un ED sur le Cloud

doit étre construit par le biais de Visual Studio 2008 *.
Selon la capacité du systeme utilisé, nous avons généré les données avec SF' = 1, qui nous

donne une taille totale de =570 MO de données. Les principales statistiques des données sont

illustrées par le tableau

La démarche de déploiement d’un entrepot de données sur le Cloud dans un environ-

nement MapRdeuce est caractérisée par quatre principales phases (voir la figure

(1)

Préparation de données (2) Importation de données (3) Réécriture des requétes (4)Interro-

gation de données.

Charge de
requétes

Tables
Hive

Import-
ation de

. Création
Schéma | de BD
en étoile . GulEs

i tables

ED

Requétes
en
HiveQlL

Réécriture
des
requétes

Résultats
des

Intérrogat-
ion de

données
sous Hive

importé

Transfert |,
de
¢ données
vers .
HDFS

Format de
données
supporté
par HDFS

saguuop

Données
sources

Y

Y
Préparation de données Importation de données

données requétes

Y
Réécriture des requétes

Interrogation de données

Fi1a. 5.3 — Démarche de déploiement d'un ED dans un systéeme MapReduce

“http://downloads.malavida.net/files/fr/4000/visual-studio-2008-windows-malavida.exe


http://downloads.malavida.net/files/fr/4000/visual-studio-2008-windows-malavida.exe
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5.2.2.1 Préparation de données :

Cette étape est composée de deux sous-étapes : (1) Transfert de données vers le systeme
de fichier distribué HDFS (2) Création des tables. Le transfert de données vers HDFS
consiste a faire importer les tables de données vers HDFS dans un format supporté par ce
dernier. A cet effet, les commandes suivantes ont été utilisées :

Préparation de données

$HADOOP_HOME /bin/hadoop fs -mkdir /tpchssb/
$HADOOP_HOME /bin/hadoop fs -mkdir /tpchssb/customer
$HADOOP_HOME/bin/hadoop fs -mkdir /tpchssb/lineorder
$HADOOP_HOME/bin/hadoop fs -mkdir /tpchssb/part
$HADOOP_HOME /bin/hadoop fs -mkdir /tpchssb/date
$HADOOP_HOME/bin/hadoop fs -mkdir /tpchssb/supplier

$HADOOP_HOME /bin/hadoop fs -copyFromLocal customer.tbl /tpchssb/customer/
$HADOOP_HOME/bin/hadoop fs -copyFromLocal lineorder.tbl /tpchssb/lineorder/
$HADOOP_HOME/bin/hadoop fs -copyFromLocal date.tbl /tpchssb/date/
$HADOOP_HOME/bin/hadoop fs -copyFromLocal part.tbl /tpchssb/part/
$HADOOP_HOME /bin/hadoop fs -copyFromLocal supplier.tbl /tpchssb/supplier/

| Nom de la table | Taille (MO) | Nombre de tuples

Lineorder 550.33 6001215
Customer 2.73 30000
Supplier 0.160 2000

Part 16.54 200000
Date 0.221 2556

TAB. 5.1 — Données de SSBM avec SF=1

La création des tables consiste a obtenir le schéma logique de ’entrepot de données et
la récupération des noms des tables, leurs attributs et leurs types de données. Hive fournit
des primitives de LDD qui permettent de créer des tables et de les stocker dans un format
approprié. Les primitives suivantes permettent de créer les tables de ’entrepot de données

générées précédemment :

Création de la table Customer

CREATE TABLE Customer(c_custkey INT, cname STRING, c_address STRING,
c_city STRING, c_nation STRING, c_region STRING, c¢_phone STRING, c_mktsegment
STRING) ROW FORMAT DELIMITED FIELDS TERMINATED BY ’|';
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Création de la table Supplier

CREATE TABLE Supplier(s_suppkey INT, s name STRING, s_address STRING, s_city
STRING, s_nation STRING, s_region STRING, s_phone STRING) ROW FORMAT DE-
LIMITED FIELDS TERMINATED BY '|’;

Création de la table Part

CREATE TABLE part(p_partkey INT, p_-name STRING, p_mfgr STRING, p_category
STRING, p_brand STRING, p_color STRING, p_type STRING, p_size INT, p_container
STRING) ROW FORMAT DELIMITED FIELDS TERMINATED BY '|';

Création de la table Date

CREATE TABLE date(d_datekey INT, d.date STRING, d_dayofweek STRING,
d.month STRING, d._year INT, d_yearmonthnum INt, d_yearmonth STRING,
d_daynuminweek INT, d_daynuminmonth INT, d_daynumyear INT, d_monthnuminyear
INT, d.weeknuminyear INT, dsellingseason STRING, d_lastdayinweek INT,
d_lastdayinmonthfl INT, d_holidayfl INT, d_weekdayfl INT) ROW FORMAT DE-
LIMITED FIELDS TERMINATED BY ’|';

Création de la table de faits Lineorder

CREATE TABLE lineorder(lo_orderkey INT, lo_linenumber INT, lo_custkey INT,
lo_partkey INT, losuppkey INT, lo_orderdate INT, lo_orderpriority STRING,
lo_shippriority STRING, lo_quantity INT, lo_extendedprice INT, lo_ordtotalprice INT,
lo_discount INT, lo_revenue INT, lo_supplycost INT, lo_tax INT,lo.commitdate INT,
lo_shipmod STRING) ROW FORMAT DELIMITED FIELDS TERMINATED BY '|’;

5.2.2.2 Importation de données :

Cette étape permet de transférer les données de l'entrepot vers l'infrastructure Hive,
en exploitant les primitives DML de Hive. Pour ce faire, nous avons utilisé les commandes
suivantes :

Importation des tables de données sous hive

LOAD DATA INPATH ’/tpchssb/customer/customer.tbhl” OVERWRITE INTO TABLE
customer ;

LOAD DATA INPATH ’/tpchssb/supplier /supplier.th’ OVERWRITE INTO TABLE
supplier ;

LOAD DATA INPATH ’/tpchssb/part/part.tb” OVERWRITE INTO TABLE part;
LOAD DATA INPATH ’/tpchssb/date/date.tbl’ OVERWRITE INTO TABLE date ;
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5.2.2.3 Réécriture des requétes :

Cette étape permet de transformer les requétes SQL en des requétes Hive-QL, en gardant
la méme sémantique et en respectant la syntaxe de Hive-QL. La charge de requétes définie sur
I'entrep6t de données issu du benchmark SSBM se compose de treize requétes (voir I’annexe

). Ces requétes sont des requétes de jointure en étoile et respectent la syntaxe que nous avons
considérée dans la section .-1. Dans les tests que nous avons réalisés, nous n’avons considéré
que quatres requétes (Q1.1, Q2.2, Q3.1, Q4.3), avec des adaptations aux hypotheses définies
dans le chapitre précédent (voir la section 1.1).

Les requétes de la charge sont écrites en SQL. Avant l'exécution de ces requétes sous
Hive, une ré-écriture de ces requéetes en HiveQL est réalisée. La ré-écriture de ces requétes
en HiveQL exige des changements syntaxiques mais la sémantique reste la méme. La clause
SELECT de SQL qui implique une selection de multiples tables devient une clause JOIN en
HiveQL et la clause WHERE devient la clause ON dans la clause JOIN.

Q1.1 en HiveQL

CREATE TABLE Q1(revenu BIGINT) INSERT OVERWRITE TABLE Q1
SUM(Llo_extendedprice * l.lo_discount) AS revenue

FROM Lineorder 1 JOIN Date d

ON

l.lo_orderdate = d.d_datekey and d.d_year=1993 and llo_discount >= 1 and
l.lo_discount<= 3 and l.lo_quantity < 25;

Q2.2 en HiveQL

CREATE TABLE Q2(revenu BIGINT, year INT, brand STRING)

INSERT OVERWRITE TABLE Q2

SELECT SUM(lL.lo_revenue * 1.lo_discount) AS revenue, d_year as year, p_brand as brand
FROM Lineorder 1 JOIN Date d

ON

l.lo_orderdate = d.d_datekey

JOIN part p

ON

Llo_partkey=p.p_partkey and p.p-brand >= "MFGR#2221’ and

p-p_brand<="MFGR#2228’

JOIN supplier s

ON

L.lo_suppkey=s.s_suppkey and s.s_region="ASIA’
GROUP BY d_year, p_brand

ORDER BY year, brand;
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Q3.1 en HiveQL

CREATE TABLE Q3(regionl STRING, region2 STRING, year INT, revenue BIGINT)
INSERT OVERWRITE TABLE Q3

SELECT c_region as regionl, s_region AS region2, d_year AS year, SUM(lo_revenue) AS
revenue

FROM Lineorder 1 JOIN Date d

ON

l.lo_orderdate = d.d_datekey and d.d_year>=1992 and d.d_year<=1997

JOIN supplier s

ON

l.lo_suppkey=s.s_suppkey and s.s_region<>’ASIA’

JOIN Customer ¢

ON

l.lo_custkey=c.c_custkey and c.c_region<>’ASIA’

GROUP BY c_region, s_region, d_year

ORDER BY year ASC, revenue DESC ;

Q4.3 en Hive

CREATE TABLE Q4(year int, profit BIGINT, city STRING, color STRING, category
string)

INSERT OVERWRITE TABLE Q4 SELECT d.d_year as year, SUM(l.lo_revenue-
l.lo_supplycost) AS profit, s.s_city AS city, p.color as color, p.category as category

from lineorder 1 JOIN Customer c

ON Llo_custkey = c.c_custkey and c.c_region="AMERICA’

JOIN Supplier s

ON llo_suppkey = s.s_suppkey and s.s_nation="UNITED STATES’

JOIN Part p

ON llo_partkey=p.p_partkey and p.p_category<>"MFGR#14’

JOIN Date d

ON l.lo_orderdate = d.d_datekey and d.d_year>=1997

GROUP BY d.d_year, p.category, p.clor

ORDER BY year, category, color

5.2.2.4 Interrogation de données :

Cette étape permet l'exécution des requétes HiveQL sur l'entrepot de données et la

récupération des résultats, et c’est cela ce que nous allons détailler dans la section suivante.

5.3 Expérimentation

Des que I'assimilation de l'infrastructure et le déploiement de I’entrepot de données sous
Hive sont préets, nous avons exécuté les requeétes choisies sur ’entrepot de données importé
et nous avons collecté les résultats obtenus. Notons que le systeme a été utilisé avec les

configurations par défaut.
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5.3.1 Exécution des requétes et les résultats obtenus

Au cours de I'expérimentation, chaque requéte a été exécutée trois fois et les résultats
obtenus sont présentés dans le tableau 5.2. Les résultats sont collectés en terme de nombre
de jobs MapReduce constituant chaque requéte, la quantité de données d’entrée, la taille des
résultats et le temps total d’exécution des requétes. Le temps total d’exécution présente la
moyenne des trois exécutions et les résultats obtenus sont présentés dans la figure 5.-.. Notons
que nous n’avons pas ajouté le temps d’importation de données et de création des tables aux

temps total d’exécution. Les résultats des requétes sont stockés sous HDFS dans des tables

Hive.
Requétes | Nombre de | Temps total | Qte de données | Taille des
Jobs d’exécution lues (MO)/nbr | résultats/nbr
tuples tuples

Q1.1 02 165,527 s 550,551/ 6003771 0,01 KO/1

Q2.2 05 561,653 s 550,551/ 6003771 1,42 KO/56

Q3.1 05 619,597 s 550,551/ 6003771 3,25 KO/96

Q4.3 06 493,826 s 553,062/ 6031215 105,97 KO/3880

TAB. 5.2 — Tableau des résultats d’exécution des requétes de SSBM sous Hive

700 [ -
go0 [ -
sa0 ¢ L
& 400 |7 -
E
& 300 [
200 |7
w0 |7 =
D e 'a'
Q11 Q2.2 Q3.1 043
|UTemps 165,527 561,653 619,597 403,826 |

F1G. 5.4 — Résultats d’exécution des requétes du SSBM sous Hive

Les résultats obtenus montrent que chaque requéte s’exécute en un nombre de jobs Ma-
pReduce. Ces jobs s’exécutent de maniere séquentielle, 'un a la suite des autres. Chaque job
se comporte de deux taches, une tache Map et une tache Reduce. Dans les tableaux et

, nous avons collecté pour chaque requéte le nombre des taches Map et Reduce constituant
chaque job, le temps moyen d’exécution et la quantité d’entrée et de sortie de chaque tache

ainsi que le temps moyen d’exécution de chaque job.
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5.3.2 Création des VMS

Matérialiser une vue consiste a exécuter la requéte correspondante et stocker son résultat.
Cette vue matérialisée peut étre utilisée pour évaluer des requétes utilisateur. L’exécution
des requétes utilisateur en présence des VMs nécessite la réécriture de ces requétes en
termes des vues existantes. Dans notre expérimentation, les résultats des requétes exécutées
précédemment sont stockés dans des tables Hive sous HDFS. On peut les considérés comme
des VMs. A cet effet, le cout de matérialisation égale au cotut d’exécution des requétes cor-
respondantes. Ainsi, la taille des résultats de la requéte correspondante présente la taille de
la vue.

Dans le context des entrepdot de données, la dimension temps est une dimension primor-
diale. Un entrepot de données doit toujours comporter une dimension temps, qui peut étre
fréquemment référenciée par les requétes de jointure en étoile. Dans les requétes de SSBM, la
dimension date est toujours présente. De ce fait, supposons la matérialisation de la jointure
entre la table de faits Lineorder et la table de dimension date, dans une table LD, qui peut

étre effectuée par la requéte Q6 suivante :

Q6 en HiveQL

CREATE TABLE LD(lo_orderkey int, lo_linenumber int, lo_custkey int, lo_partkey int,
lo_suppkey int, lo_orderdate int, lo_quantity int, lo_ordtotalprice int, lo_discount int,
lo_revenue int, lo_supplycost int, d_datekey int, d_date string, d_year INT);

INSERT OVERWRITE TABLE LD

SELECT lo_orderkey, lo_linenumber, lo_custkey, lo_partkey, lo_suppkey, lo_orderdate,
lo_quantity, lo_ordtotalprice, lo_discount, lo_revenue, lo_supplycost, d_datekey, d_date,
d_year

FROM Lineorder 1 JOIN Date d

ON l.lo_orderdate = d.d_datekey

Le colit de matérialisation de LD est égale au cotut d’exécution de Q6 et la taille des
résultats de la requéte Q6 présente la taille de LD. Le cout d’exécution de Q6 et la taille des

résultats sont décrits dans le tableau

5.3.2.1 Exécution des requétes en présence des VMs et les résultats obtenus

Considérons la requéte Q5 définie ci-dessous. Cette requéte peut étre évaluée a partir des
résultats de la requéte (3.1, qui sont stockés sous HDFS dans la table 3. Ainsi, les requétes
Q1.1, Q2.2, 3.1 et Q4.3 peuvent étre évaluées a partir de la vue LD, décrite auparavant.
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Q5 en HiveQL

SELECT c_region as regionl, s_region AS region2, d_year AS year, SUM(lo_revenue) AS
revenue

FROM Lineorder 1 JOIN Date d

ON l.lo_orderdate = d.d_datekey and d.d_year=1994 JOIN supplier s

ON Llo_suppkey=s.s_suppkey and s.s_region <>="ASIA’

JOIN Customer c

ON l.lo_custkey=c.c_custkey and c.c_region <>’ASTA’

GROUP BY c_nation, s_nation, d_year

ORDER BY year ASC, revenue DESC;

L’exécution de la requéte Q5 en présence de la table Q3 nécessite une réécriture de la requéte

en terme de Q3. Cette requéte devient comme suit :

Q5 en HiveQL

SELECT *
FROM Q3 WHERE year = 1994 ;

De la méme maniere, I'exécution des requétes QQ1.1, 2.2, 3.1 et Q4.3 en présence de LD
nécessite la réécriture de ces requétes en terme de LD. Cette réécriture peut se faire par
I’élimination de la jointure entre Lineorder et Date et le remplacement de la table de faits

Lineorder par LD. Par exemple, la requéte Q4.3 devient comme suit :

Réécriture de la requéte Q4.3 en terme de LD

INSERT OVERWRITE TABLE Q4 SELECT ld_year as year, SUM(llo_revenue-
L.lo_supplycost) AS profit, s.s_city AS city, p.p_brand AS brand

FROM LD I JOIN Customer ¢

ON llo_custkey = c.c_custkey and c.c_region="AMERICA’ and 1.d_year>= 1997

JOIN Supplier s

ON Llo_suppkey = s.s_suppkey and s.s nation="UNITED STATES’

JOIN Part p

ON l.lo_partkey=p.p_partkey and p.p_category="MFGR#14’

GROUP BY l.d_year, s.s_city, p.p_brand

ORDER BY year, city, brand

Apres 'exécution des requétes Q5 et Q4.3 en présence respectivement de Q3 et LD sous
Hive, nous avons obtenu les résultats indiqués dans le tableau 5.0. La requéte Q5 nécessite un
seul job MapReduce map-only et par contre la requéte Q4.3 requiere cinq jobs MapReduce.
Le tableau présente le cout d’exécution des jobs MapReduce constituant ces requétes et
le temps d’exécution des requéetes Q1.1, 2.2, 3.1 et Q4.3 est présenté par I'histogramme
de la figure
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F1G. 5.5 — Résultats d’exécution des requétes sous Hive en présence des VMs

5.3.2.2 Discussion

Les résultats d’exécution des requétes en présence des VMs ( voir les tableaux et

et le diagramme de la figure 5.7), montrent que l'utilisation des VMs peut améliorer
considérablement la performance des requétes, notamment l'opération de jointure, du fait
qu’elle est 'opération la plus cotiteuse et qu’elle est présente dans les requétes de jointure en
étoile.

Sans matérialisation de la requéte ()3.1, la requéte Q5 nécessite 5 jobs Mapreduce et
peut consommer un temps considérable et implique plusieurs jointures entre la table de faits
lineorder et les tables de dimension date, supplier et customer. Cependant, la matérialisation
de la requéte 3.1, permet d’améliorer de maniere efficace le temps d’exécution de Q5 et de
réduire le nombre de jobs MapReduce et la quantité de données impliquée.

Pareillement, la comparaison des résultats d’exécution de la requéte Q4.3, indiqués dans
les tableaux et O, aux résultats d’exécution de la méme requéte en présence de LD, qui
sont indiqués dans les tableaux et 5.7, indique la méme chose. La matérialisation de LD
permet d’améliorer de maniere efficace le temps de réponse de Q4.3 ainsi que de diminuer le

nombre de jobs MapReduce et de réduire la quantité de données impliquée.

5.4 Analyse de coiut d’E/S

5.4.1 Estimations théoriques

Avant 'application de notre modele théorique, nous définissons :

split = 64MO et R =1.

En utilisant le modele de cotit analytique introduit dans le chapitre 1, en tenant compte

des valeurs des statistiques sur les données de SSBM (voir annexe I3) et en se basant sur
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les formules de calcul des facteurs de sélectivité présentées dans ’annexe

dans les tableaux

et

requétes Q1.1, Q2.2, Q3.1 et Q4.3.
Pour chaque requéte, nous avons calculé le nombre de jobs MapReduce et pour chaque

, nous présentons

les résultats d’application de notre modele analytique pour les

job nous avons estimé le nombre des taches Map et le nombre de tuples et la taille de données

en entrée et en sortie des taches Map et Reduce constituant chaque job.

Les estimations théoriques sont obtenues par l'application des formules mathématiques

élaborées dans la section

Requétes | Nombre Qte de données | Taille des
de Jobs lues(MO) /nbr tuples | résultats/nbr tuples
Q1.1 02 550,551/ 6003771 10 Octet/ 1
Q2.2 05 550,551/ 6003771 0.002 MO/56
Q3.1 05 550,551/ 6003771 0.004 MO/ 96
Q4.3 06 553,062/ 6031215 0.17 MO/ 4512
TAB. 5.8 — Tableau des résultats des estimations théoriques
’ \ M \ inMap \ outMap \ inReduce \ outReduce ‘
Requéte Q1.1
jobl | 10 | 550,551/ 6003771 | 16.32/ 950704 16.32/ 950704 2.6/ 135761
job2 | 1 | 2.6/ 135761 1.42/ 135761 1.42/ 135761 10 Octet/ 1
Requéte Q2.2
jobl | 10 | 550,551/ 6003771 | 166.04/ 6003771 | 166.04/ 6003771 | 211.75/ 6001215
job2 | 5 | 228.29 / 6203771 | 160.28/ 6002615 | 160.28/ 6002615 | 1.83/ 48009
job3 | 2 | 1.99/ 50009 1.52/ 48409 1.52/ 48409 0.35/ 9601
jobd | 1 | 0.35 /9601 0.26/ 9601 0.26/ 9601 0.002/ 56
jobbs | 1 |.002/ 56 0.002/ 56 0.02/ 56 0.002/ 56
Requéte Q3.1
jobl | 10 | 550,551/ 6003771 | 154.6/6003406 154.6/ 6003406 | 166.8/5143899
job2 | 4 | 166.96/ 5145899 | 132.5/ 5145499 | 132.5/ 5145499 | 149.13/4115119
job3 | 2 | 151.86/ 4145119 | 118.42/ 4139119 | 118.42/ 4139119 | 128.72/ 3292095
job4d | 1 | 128.72/ 3292095 | 113.03/ 3292095 | 113.03/3292095 | 0.004/ 96
job5 | 1 | 0.004/ 96 0.004/ 96 0.004/ 96 0.004/ 96
Requéte Q4.3
jobl | 10 | 553.06/ 6031215 | 240.6/6007215 240.6/ 6007215 | 51.5/1200243
job2 | 2 | 51.66/ 1202243 43.5/1200323 43.5/ 1200323 2.33/48009
job3 | 2 | 18.87/ 248009 5.95/ 240009 5.95/ 240009 2.15/ 46088
jobd | 2 | 2.371/ 48644 1.65/ 46818 1.65/ 46818 0.55/ 13168
job5 | 1 | 0.55/ 13168 0.41/ 13168 0.41/ 13168 0.17/ 4512
job6 | 1 | 0.17/ 4512 0.17/ 4512 0.17/ 4512 0.17/ 4512

TAB. 5.9 — Tableau détaillé des résultats des estimations théoriques

Notons que le cout d’E/S est donné par : MO /Tuples.
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5.4.2 Comparaison des résultats théoriques aux résultats pra-
tiques

En comparant les résultats d’application du modele de cout analytique présentés dans les
tableaux et a ceux fournis par 'expérimentation qui sont présentés dans les tableaux

, et 5., nous remarquons que les formules proposées ont donné une bonne approxima-
tion du cout d’E/S. Les valeurs du cout estimées sont 1égerement sous-prédite ou sur-prédite
par apport aux valeurs réelles. Cela peut étre attribué a plusieurs raisons.

Nous avons supposé comme hypothese dans le chapitre précédent que les données sont
uniformément distribuées. Cependant, dans la pratique ce n’est pas toujours le cas. Ainsi,
pendant la création des fichiers intermédiaires le framework ajoute des données de controle
qui augmentent la quantité de données lues ou écrites.

Finalement, les résultats d’expérimentation indiquent que notre modele de cott théorique
est capable d’évaluer le plan d’exécution des requétes décisionnelles en terme de cout d’E/S

dans un environnement MapReduce avec une bonne approximation.

5.5 Mise en ccuvre

Dans cette section, nous allons automatiser les formules de prédiction des cotts introduites
dans le chapitre ! dans le but d’élaborer un systeme de prédiction des cotits d’exécution des
requétes décisionnelles dans un systeme MapReduce. Le systeme de prédiction est composé
de trois composantes principales (voir la figure 5.0) : (a) analyseur de requétes (b) calculateur

d’E/S (c) calculateur financier.

1. Analyseur : Ce module recoit en entrée des statistiques sur les données et la description
de(s) requéte(s) de jointure en étoile ou des requétes de création des VMs candidates et
renvoi comme sortie les détailles du plan d’exécution de la requéte considérée ; les tables,
les attributs de projection et les prédicats de sélection constituant la requeéte. Ansi, ce
module permet de calculer le nombre de jobs MapReduce nécessaire pour 'exécution

de la requéte considérée.

2. Calculateur d’E/S : Chaque job MapReduce implique un ensemble d’opérations
d’E/S. Le calculateur d’E/S permet de calculer le cott d’exécution de chaque job en

terme d’E/S, ainsi que la taille des résultats intermédiaires.

3. Calculateur financier : Cette étape prend en entrée I’ensemble des cotits calculés
lors de I'étape précédente et le modele de paiement de la plate-forme Cloud choisie et

fournit en sortie le cott de paiement.
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F1G. 5.6 — Architecture d’implémentation

Pour I'implémentation du systeme de prédiction, nous avons utilisé le langage Java, qui
est un langage de programmation orienté objet permet de créer des logiciels indépendants de
I'architecture matérielle et compatibles avec de nombreux systemes d’exploitation (Windows,
Mac, Linux, ...). Pour 'environnement de développement intégré (IDE), nous avons exploité
Netbeans ®. Ce dernier est un IDE open source pour le développement avec Java, PHP, C++
et autres langages de programmation et fonctionne sur la plupart des systemes d’exploitation
qui comportent une machine virtuelle Java (JVM)®.

L’implémentation de ce systeme nécessite une base de données qui va contenir des sta-
tistiques sur 'entrepot de données et la charge de requétes et le modele de paiement des
différents fournisseurs. La base de données est stockée sous MySQL 7 qui est un SGBD re-
lationnel diffusé sous une license libre. MySQL fonctionne indifféremment sur un tres grand
nombre de plate-formes et de systemes d’exploitation.

Apres 'exécution de 'application, on obtient les interfaces données dans la figure qui
représente quelques captures d’écran relatives a I'implémentation du systéeme de prédiction.
Dans cette figure :

o (a) représente l'interface globale.

o (b) représente l'interface ou I'utilisateur doit entrer la requéte pour estimer son cott.

o (c) représente l'interface ou l'utilisateur choisit un sous ensemble des requétes pré-

définies (stockées dans la BD).

o (d) représente le résultat d’estimation de la requéte entrée dans (b) (qui représente

aussi le cout de matérialisation d’une requéte).

o (e) représente les résultats d’estimation lié aux requétes choisies dans (c).

Shttp://netbeans.org
Shttp://java.com/
"http://www.mysql.com/
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Related links
Home  Jobtracker ~Namenode Hadoop  Geting started with hive ~ Cloud
Request Q1.1 | Numbre of jobs =2 (e)
— . Welcome Job Number Map Reduce InputMap  OutputMap InputReduce OutputReduce
rediction _— -
R \\ ~ 1o (a) Jobl 10 1 6003771 950704 950704 135761
Ll @ \ Ny (d Job2 |1 1 135761 135761 135761 1
== s | .
J Choose the requests
B Statist / H
/ CE —
) Wm/ // ‘ E: [\/Z[ qul "‘\>7 . i Request Q1.2 | Number of jobs =2
= / g2 ~1———> | JobNumber Map Reduce InputMap OutputMap InpuReduce OutputReduce
o ,,,7/,,,,2, / T Jb1 10 1 6003771 327369 327369 3897
T Ta1 Job2 |1 1 3897 3897 3897 1
|
12 T2 2
Jaq3 m
Number of jobs=5 [d)
/ — Job Number |Map Reduce InputMap  (OutputMap InputReduce OutputReduce
14 iob1 10 1 6031215 6001335 6001335 24005
/ ioh2 2 1 224005 28005 28005 4480
- / job3 2 1 6480 4980 4980 1120
jobd 1 1 1120 1120 1120 24
iob S 1 1 24 24 24 24

FiGc. 5.7 — Captures d’écran de I'implémentation

5.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons mené plusieurs expérimentations pour évaluer le modele de
cott analytique proposé, en utilisant des données réelles issues d'un benchmark de données,
et nous avons collecté les cotits réels d’exécution des requéetes de jointure en étoile, en présence
ou non des VMs, dans un systeme MapReduce qui se compose de Hive, Hadoop et HDFS.

Les résultats montrent la complexité d’exécution des requétes de jointure en étoile et
I'utilité d’utilisation des VMs. L’utilisation des VMs permet de réduire le nombre de jobs
MapReduce, la quantité de données a interroger par les requétes et par conséquent le temps
total d’exécution des requétes.

La comparaison des résultats d’application du modele de cott aux résultats pratiques
montrent une convergence entre les estimations théoriques et les résultats pratiques. Par
conséquent, le modele de cout élaboré est capable d’estimer le cout d’E/S des requétes

décisionnelles dans un environnement MapReduce avec une bonne approximation.



Conclusion générale

ans le cadre de ce mémoire, nous nous sommes intéressés a la conception physique des

entrepots de données sur le Cloud. Un domaine tres actif, il vise a déterminer comment

une requéte doit étre exécutée efficacement sur I’entrepot de données. L’objectif de notre tra-

vail est de proposer un modele de cout analytique pour la conception physique des entrepots

de données sur le Cloud. Ce modele sert a diriger les algorithmes de sélection des VMs et

de comparer entre la matérialisation des requétes et 'augmentation des instances de calculs,
pour quantifier le meilleur choix.

Notre proposition s’appuie sur le modele d’exécution le plus populaire sur le Cloud, Ma-
pReduce. Ce paradigme a recgu beaucoup d’attention ces dernieres années pour le traitement
parallele de grosses quantités de données. A travers le modele de coit pProposé, nous avons
arrivé a estimer le cotit d’exécution des requétes décisionnelles sur le Cloud, dans un envi-
ronnement MapReduce, en termes de temps d’exécution et en termes de colit de paiement et
en présence ou non des VMs.

Le modele élaboré constitué d’un ensemble de formules mathématiques qui s’appuient sur
des hypotheses simplificatrices et des parametres d’estimation et se caractérisent par leur
simplicité, facilité de mettre en ceuvre et par rapidité du calcul. Ces formules permettent
d’estimer le nombre de jobs MapReduce nécessaires pour 'exécution des requétes, la taille
des résultats et des résultats intermédiaires, le temps d’exécution de chaque job et de chaque
phase (phase Map et phase Reduce), ainsi que le temps total d’exécution de la charge de
requétes. L’ensemble des formules développées sont aussi dédiées a ’estimation des différents
cotts de paiement liés a I'exécution des requétes et au stockage et maintenance des VMs sur
le Cloud.

Les résultats de notre solution ont été comparés a ceux obtenus par le traitement réel
des requétes décisionnelles sur des données concretes, issues d’un benchmark de données,
dans un systeme MapReduce. Nous avons exploité comme systeme MapReduce Hive, qui est
une infrastructure open source, largement utilisée dans les plates-formes Cloud Computing et
destinée pour les entrepots de données. Les résultats obtenus ont montré que notre modele de

cott est capable de prédire le cout d’E/S des requétes décisionnelles dans un environnement
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MapReduce avec une bonne approximation.

Dans le but d'une continuité de nos travaux de recherche, nous envisageons de compléter
le modele de cotut élaboré par I'ajout des index ou autres structures d’optimisation et la
validation de la solution dans une plate-forme Cloud réelle, telle qu’Amazon, Microsoft, etc.

Ce travail nous a permis de dégager plusieurs perspectives de recherche, qui concernent
plus spécifiquement les aspects liés a la conception physique des entrepots de données, dans
un environnement MapReduce :

¢ Conception d'une démarche pour la sélection automatique des VMs, les index ou la

fragmentation horizontale des entrepots de données, en se basant sur le modele de cout
élaboré ;
o Amélioration de la jointure en étoile dans un systeme a base de MapReduce, en
réduisant le trafic réseau et le cout d’E/S;

o Développement d’une solution générale pour la maintenance incrémentale des VMs en
réduisant le cout d’E/S;

o Etude multicritere des plates-formes Cloud Computing (choix du fournisseur, etc.);

¢ Formalisation du probleme de conception des entrepots de données sur le Cloud en

impliquant la théorie des jeux.
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Annexe A

Installation de Hadoop et Hive

A.1 Systeme d’exploitation

L’utilisation de Hadoop et Hive nécessite une plateforme GNU /Linux. Pour ce faire,
nous avons créé une machine virtuelle utilisant ”Oracle VM VirtualBox”, qui nous a permis

d’installer le systéeme d’exploitation Ubuntu-11.10 ! sous windows.

A.2 Installation Javaé6 :

Hadoop nécessite une installation préalable de Java. Pour ce faire nous avons suivi les
étapes suivantes, utilisant le terminal de commande sous la machine virtuelle Ubuntu :
$ sudo -i
entrer le mot de passe root
$ gedit /etc/apt/sources.list
ensuite, ajouter la line suivante au fichier ”sources.list”
deb http ://ppa.launchpad.net /ferramroberto/java/ubuntu oneiric main
enregistrer et sortir, ensuite taper les commandes suivantes :
$ apt-get update
$ apt-get install sun-java6-jdk
$ apt-get install sun-java6-plugin
ensuite définir la variable d’environnement JAVA_HOME :
$ gedit /etc/environment
ajouter les lines suivantes a la fin du fichier :

JAVA_HOME=/usr/lib/jvm/sun-java6
CLASSPATH=. :3JAVA_HOME/lib/dt.jar :3JAVA_HOME/lib/tools.jar

http://www.ubuntu.com
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A.3 Installation Openssh-server et génération de clé

Hadoop requiert SSH pour la gestion de ses neeuds (local ou a distance) :
$ apt-get install openssh-server
$ ssh-keygen -t rsa (ou : $ ssh-keygen -t rsa -P 7”)
$ cat SHOME/ .ssh/id rsa.pub >> $HOME/ .ssh/authorized keys

A.4 Installation Hadoop

¢ Télécharger une version stable de Hadoop depuis http://apache.cs.utah.edu/
hadoop/core/ ou autre site méroire. Nous avons télécharger et installer hadoop-0.20.22.
Pour l'installation nous avons suivi les étapes suivantes :
¢ Installer Hadoop par les commandes suivantes :
$ tar -xvf hadoop-0.20.2.tar.gz
$ mv /home/hadoop-0.20.2 usr/local /hadoop
définir la variable d’environnement HADOOP_HOME :
$ gedit /etc/environment
HADOOP_HOME=/usr/local /hadoop
un simple test des commandes Hadoop :
$ SHADOOP_HOME/bin/hadoop fs

A.5 Configuration Hadoop

Un ensemble de configurations de Hadoop sont nécessaires. Les fichiers de configuration
se trouvent dans le répertoire SHADOOP_HOME/conf.

1. Editer le fichier hadoop-env.sh ($ gedit hadoop-env.sh) et changer la line :
# The java implementation to use. Required.
#export JAVA_HOME= /usr/lib/j2sdk1.5-sun
en :
# The java implementation to use. Required.
# export JAVA_HOME=/usr/lib/jvm/java-6-sun
# export HADOOP_HOME= /usr/local /hadoop

2. gedit hdfs-site.xml et ajouter les lines suivantes :
<property>

<name>dfs.replication</name>

’http://apache.cs.utah.edu/hadoop/core/hadoop-0.20.2/hadoop-0.20.2.tar.gz
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<value>1</value>
< /property>

3. § gedit mapred-site.xml et ajouter les lines suivantes :
<property>
<name>mapred.job.tracker< /name>
<value>localhost :9001< /value>
<description>
< /description>
< /property>

4. $ gedit core-site.xml et ajouter les lines suivantes :
<property>
<name>hadoop.tmp.dir</name>
<value>/tmp/hadoop-$user.name< /value>
< /property>
<property>
<name>fs.default.name< /name>
<value>localhost :9000< /value>
<description>
< /description>

< /property>

5. Lancer la commande suivante pour formater le systeme de fichier HDF'S :

$HADOOP_HOME /bin/hadoop namenode -format

6. Lancer la commande suivante pour démmarer le nceud Hadoop :
$HADOOP_HOME /bin/start-all.sh
Réaliser un simple test par la commande jps
Pour arréter le nceud Hadoop utiliser la commande suivante :
$HADOOP_HOME/bin/stop-all.sh

A.6 Interface web de Hadoop

Hadoop est livré avec des interfaces web qui sont par défaut disponibles a ces adresses :

http ://localhost :50030/ : interface web de Jobtracker (voir la figure (
http ://localhost :50070/ : interface web de datanode (voir la figure

)
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Hadoop NameNode localhost:9000 - Mazilla Firefox = 1 0) 203 Lassi 1

adoop NameNode localhost.... [

Tocalhost Hadoop Map/Reduce Administration - Mozl Fiefox = 1 4) 2000 Lassa 8
localhost Hadoop Map/Reduc & - [ labostsoany/disheathsp BRI |

L] localhost:50030/jobtrackerjsp vel (9. 0 4

- . v NameNode 'localhost:9000'
localhost Hadoop Map/Reduce Administration
Started: Sat Jun 16 13:15:15 CET 2012
State: RUNNING Version: 0.20.2, 1911707
Started: Sat Jun 16 13:15:32 CET 2012 Compiled: Fri Feb 19 08:07:34 UTC 2010 by chrisdo

Version: 0.202, 1911707
Compiled: fri Feb 19 08:07:34 UTC 2010 by chrisdo
Identifier: 201206161315

Upgrades:  There are no upgrades in progress.

Browse the filesyMem
Namenode Logs

Cluster Summary (Heap Size is 15.19 MB/966.69 MB)

Cluster Summary
Maps Reduces Total Nodes Map Task Reduce Task vg. Blacklisted 5
P Submissions Capacity Capacity | Tasks/Node Nodes 6 files and directories, 1 blocks = 7 total. Heap Size Is 15,19 MB / 966.69 MB (1%)
Configured Capacty : 310768
b oo 12 ! Jaso ¢ DFS Used 3%K8
Non DFS Used 44468
DFS Remaining 26.63GB
Scheduling Information DFS Used% 0%
DFS Remaining®% 85.7%
| Queue Name [scheduiing Information Live Nodes 1
— Dead Nodes 0
[defaur— [wn
Filter (Jobid, Priority, User, Name) NameNode Storaae: ud
e st 3200wl iarby i orlyinthe s el aed 200 il e < v
. ; 800950 0
annann
(a) Interface web de Jobtracker (b) Interface web de Datanode

A.7 Installation Hive

Dans un premier temps, il faut Télécharger une version stable de Hive depuis http:
//apache.claz.org/hive/ ou autre site miroir. Nous avons télécharger et installer hive-
0.8.0 3. Pour l'installation nous avons suivi les étapes suivantes :
$ tar -xvf hive-0.8.0.tar.gz
$ mv hive-0.8.0 /usr/lacal/hive
Définir la variable d’environnement HIVE_HOME :
$ gedit /etc/environment
HIVE_HOME=/usr/local/hive
Hive stocke ses données dans des répertoires spécifiques dans HDFS. Cela nécessite la création
des répertoires suivants :
$ SHADOOP_HOME/bin/hadoop fs -mkdir /user/hive
$ SHADOOP_HOME /bin/hadoop fs -mkdir /user/hive/warehouse
Pour l'accés a ’environnement hive, nous avons utilisé la commande suivante :

$ SHIVE_HOME /bin/hive (voir la figure A.1)

assia@assia-VirtualBox: ~ D ty 4)) 8:01PM X assia
assia@assia-VirtualBo SHIVE_HOME/bin/hive

Logging initialized using configuration in jar:file:/fusr/local/hive/lib/hive-common-8.8.0.jar!/hive-log4j.prope
ies

Hive history file=/tmp/assia/hive_job log_assia_201206162000_914891024.txt
hive>

Fic. A.1 — Acces a Uenvironnement Hive

3http://apache.claz.org/hive/hive-0.8.0/hive-0.8.0.tar.gz
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— Annexe B

Charge de requétes et description des
tables de SSBM

B.1 Charge de requétes

Q1.1 -
select sum(lo_extendedprice*lo_discount) as re-
venue from lineorder, date
where lo_orderdate = d_datekey and d_year
= 1993 and lo_discount between 1 and 3 and
lo_quantity < 25;

Q1.2-
select sum(lo_extendedprice*lo_discount) as re-
venue
from lineorder, date
where lo_orderdate =  d_datekey and
d_yearmonth = 199401 and lo_discount between4
and 6 and lo_quantity between 26 and 35;

Q1.3-
select sum(lo_extendedprice*lo_discount) as re-
venue
from lineorder, date
where  lo_orderdate =  d_datekey and
d_weeknuminyear = 6 and d_year = 1994 and
lo_discount between 5 and 7 and lo_quantity bet-
ween 26 and 35;

Q2.1-
select sum(lo_revenue), d_year, p_brandl
from lineorder, date, part, supplier where
lo_orderdate = d_datekey and lo_partkey =
p_partkey and lo_suppkey = s_suppkey and
p-category = '"MFGR#12’ and s_region = "AME-
RICA’
group by d_year, p_brandl
order by d_year, p_brandl;

Q2.2-

select sum(lo_revenue), d_year, p_brand1

from lineorder, date, part, supplier

where lo_orderdate = d_datekey and lo_partkey
= p_partkey and lo_suppkey = s_suppkey
and p_brandlbetween 'MFGR#2221 and
"MFGR#2228’ and s_region = ’ASTA’

group by d_year, p_brandl

order by d_year, p_brandl ;

Q2.3-
select sum(lo_revenue), d_year, p_brandl
from lineorder, date, part, supplier
where lo_orderdate = d_datekey and lo_partkey
= p_partkey and lo_suppkey = s_suppkey and
p-brandl= '"MFGR#2239” and s_region = ’EU-
ROPE’
group by d_year, p_brandl
order by d_year, p_brandl;

Q3.1-
select c_nation, s nation, d_year, sum(lo_revenue)
as revenue
from customer, lineorder, supplier, date
where lo_custkey = c_custkey and lo_suppkey
= s_suppkey and lo_orderdate = d_datekey and
cregion = 'ASIA’ and s_region = 'ASIA’ and
d_year >= 1992 and d_year <= 1997
group by c_nation, s_nation, d_year
order by d_year asc, revenue desc;

Q3.2-

select c_city, s_city, d_year, sum(lo_revenue) as

132
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revenue
from customer, lineorder, supplier, date

where lo_custkey = c_custkey and lo_suppkey
= s_suppkey and lo_orderdate = d_datekey and
cnation = '"UNITED STATES’ and s_nation =
"UNITED STATES’ and d_year >= 1992 and
d_year <= 1997

group by c_city, s_city, d_year

order by d_year asc, revenue desc;

Q3.3 -
select c_city, s_city, d_year, sum(lo_revenue) as
revenue
from customer, lineorder, supplier, date
where lo_custkey = c_custkey and lo_suppkey
= s_suppkey and lo_orderdate = d_datekey
and (c_city="UNITED KI1’ or c_city="UNITED
KI5’) and  (scity="UNITED KI1’ or
s_city="UNITED KI5’) and d_year >= 1992 and
d_year <= 1997
group by c_city, s_city, d_year
order by d_year asc, revenue desc;

Q3.4-
select c_city, s_city, d_year, sum(lo_revenue) as
revenue
from customer, lineorder, supplier, date
where lo_custkey = c_custkey and lo_suppkey
= ssuppkey and lo_orderdate = d_datekey
and (c_city="UNITED KI1’ or c_city="UNITED
KI5") and  (scity="UNITED KI1’ or
s_city="UNITED KI5’) and d_yearmonth =
"Dec1997’°
group by c_city, s_city, d_year
order by d_year asc, revenue desc;

Q4.1-
select d_year, c_nation,
lo_supplycost) as profit
from date, customer, supplier, part, lineorder
where lo_custkey = c_custkey and lo_suppkey
= s_suppkey and lo_partkey = p_partkey and
lo_orderdate = d_datekey and c_region = ’AME-
RICA’ and s_region = ’AMERICA’ and (p_-mfgr
= 'MFGR#1’ or p.mfgr = '"MFGR#2’)
group by d_year, c_nation
order by d_year, c_nation;

sum(lo_revenue -

Q4.2-
select d_year, s_nation, p_category, sum(lo_revenue
- lo_supplycost) as profit
from date, customer, supplier, part, lineorder
where lo_custkey = c_custkey and lo_suppkey
= s_suppkey and lo_partkey = p_partkey and
lo_orderdate = d_datekey and c_region = ’AME-
RICA’ and s_region = "AMERICA’ and (d_year
= 1997 or d.year = 1998) and (p.mfgr =
'MFGR#1’ or p_mfgr = '"MFGR#2’)
group by d_year, s_nation, p_category order
by d_year, s_nation, p_category ;

Q4.3-
select d_year, s_city, p_brand1, sum(lo_revenue -
lo_supplycost) as profit
from date, customer, supplier, part, lineorder
where lo_custkey = c_custkey and lo_suppkey
= s_suppkey and lo_partkey = p_partkey and
lo_orderdate = d_datekey and s_nation = "UNI-
TED STATES’ and (d_year = 1997 or d_year =
1998) and p_category = '"MFGR#14’
group by d_year, s_city, p_brandl;
order by d_year, s_city, p_brandl;
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B.2 Description des tables de SSBM

Attribut \ Type \ Taille \ Card Attribut Type \ Taille \ Card
Lineorder Date
lo_orderkey entier 4 6000000 || datekey entier 4 2556
lo_linenumber entier 4 7 d_date text 10 2556
lo_custkey entier 4 20000 d_dayofweek text 8 7
lo_partkey entier 4 200000 || d-month text 9 12
lo_suppkey entier 4 2000 d_year entier 4 7
lo_orderdate entier 4 2406 d_yearmonthnum entier 4 84
lo_orderpriority text 15 5 d_yearmonth text 7 84
lo_shippriority text 1 - d_daynuminweek entier 4 7
lo_quantity entier 4 50 d_daynuminmonth | entier 4 31
lo_extendedprice | entier 4 - d_daynumyear entier 4 366
lo_ordtotalprice | entier 4 - d_monthnuminyear | entier 4 12
lo_discount entier 4 11 d_weeknuminyear entier 4 53
lo_revenue entier 4 - d_sellingseason text 12 2
lo_supplycost entier 4 d_ lastdayinweekfl booleen 1 2
lo_tax entier 4 9 d_lastdayinmonthfl | booleen 1 2
lo_commitdate entier 4 - d_holidayfl booleen 1 2
lo_shipmode text 10 - d_weekdayfl booleen 1 2
Supplier Customer
s_suppkey entier 4 2000 c_custkey entier 4 30000
s_name text 25 - c_name text 25 -
s_address text 25 - c_address text 25 -
s_city text 10 250 c_city text 10 250
s_nation text 15 25 c-nation text 15 25
s_region text 12 5 c_region text 12 )
s_phone text 15 - c_phone text 15 -
mktsegment text 10 -
Attribut \ Type \ Taille \ Card
Part
p-_partkey entier 4 200000
p-name text 22 -
p-mfgr text 6 3
p_category text 7 25
p_brand text 9 1000
p_color text 11 94
p-type text 25 150
p_size entier 4 50
p_container | text 10 40




Annexe C

Calcul des facteurs de sélectivité

La sélectivité est I'un des éléments essentiels pour l'estimation de cott des requétes.
La sélectivité désigne un coefficient associé a une opération qui représente une proportion
de tuples satisfaisant une condition définie par 'opération. Généralement, L’estimation de
la sélectivité suppose, une distribution uniforme des valeurs des attributs et que tous les
attributs sont indépendants [71].

1. Facteur de sélectivité des opérations de sélection
Soit R une relation, A et B deux attributs de R. Tuple(c(R)) = s * Tuple(R) [71] tel
que s dénote le facteur de sélectivité de sélection qui peut étre calculé comme suit[71] :
o s (A = valeur) = 1/NDIST(A)

s (A > valeur) = (max(A) - valeur) / (max(A) - min(A))

s (A < valeur) = (valeur - min(A)) / (max(A) - min(A))

s (A IN liste valeurs) = (1/NDIST(A)) * Card(liste valeurs)

s (A et B) =s(A) * s(B)

5 (

s (not P) =1-s(P)

2. Facteur de sélectivité des opérations de projection
Tuple(II(R)) = (1-d) * Tuple(R), tel que d = probabilité de doubles

3. Facteur de sélectivité des opérations de jointure
Le facteur de sélectivité de jointure est défini comme le ratio du nombre de tuples
participant a la jointure apporté au nombre de tuples dans le produit cartisien des
relations de la jointure [52]. Le facteur de sélectivité de jointure f:% qui est une

valeur réelle entre 0 et 1 [71], telle que :

o f = 0 si aucun tuple ne joint

o f=1/max(NDIST(A),NDIST(B)) s'il existe une distribution uniforme équiprobable
des attributs A et B sur un méme domaine

o f =1 si produit cartésien

Le nombre de tuples de jointure entre deux relations R et T est donné par la formule

suivante : Tuple(R oo T) = f * Tuple(R) * Tuple(T) [71].
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RESUME

La naissance du Cloud Computing a donné un nouveau mode de consommation de I'infor-
matique et a changé la maniere d’investissement des entreprises dans les infrastructures infor-
matiques. Avec la réputation progressive du Cloud, de multiples applications se déplacent vers
le Cloud. Les applications de gestion de données analytiques sont des candidates éventuelles
pour le déploiement sur le Cloud. Ces applications sont destinées aux processus d’aide a la
décision, qui requierent I'analyse d'une grande masse de données, qui sont souvent stockées
au sein d’un entrepot de données, et nécessitent des requetes complexes et tres cotiteuses en
temps de traitement.

Plusieurs techniques d’optimisation sont utilisées pour améliorer la performance de ces
requeétes, telles que les index et les vues matérialisées. Généralement, le choix de la configu-
ration optimale des structures d’optimisation s’appuie sur 1'utilisation d’'un modele de cofit,
pour quantifier la qualité de chaque configuration générée.

Notre travail consiste a élaborer un modele de cotit analytique pour la sélection des
vues matérialisées sur le Cloud dans un environnement MapReduce. Ce modele de cout est
capable de comparer entre la matérialisation des requétes et 'augmentation des ressources
informatiques ainsi que de diriger les algorithmes de sélection des vues matérialisées. Les
résultats de notre solution ont été comparés a ceux obtenus avec le traitement réel des
requétes décisionnelles sur des données concretes, issues d’'un benchmark de données, dans
un systeme MapReduce. Nous avons exploité comme systeme MapReduce Hive, qui est une
infrastructure des entrepots de données open source, largement utilisée dans le Cloud. Les
résultats obtenus ont montré que les estimations théoriques de cotit D’E/S sont proches de
la réalité.

Mots clés : Cloud Computing, MapReduce, Hadoop, Entrepot de données, Jointure en
étoile, Modele de cotit.

ABSTRACT

The cloud Computing has given a new approach of I'T consumption and has changed the
manner of enterprise investment in I'T infrastructure. With the progressive reputation of cloud
computing, multiple applications are moving to the Cloud. The analytical data management
applications are potential candidates for deployment in the cloud. These applications are
intended to decision support process, which require the analysis of a large mass of data,
using complex queries. These data are often stored in a data warehouse and require complex
queries and very time consuming to treatment. Several optimization techniques are used
to improve the performance of these decision queries, such as indexes, materialized views.
Usually, the choice of the optimal configuration of optimization structures is based on a cost
model, in order to quantify the quality of each generated configuration.

The purpose of our work is to develop an analytical cost model for the selection of ma-
terialized views in the Cloud, using MapReduce environment. This cost model is able to
compare the materialization of queries with increased resources and conduct the algorithms
of selection materialized views. The results of our solution are compared to those obtained
with the real decision-support queries on concrete data, which are generated from a data
benchmark, in a MapReduce system. We have operated Hive as MapReduce system, which
is an open source infrastructure of data warehouse widely used in the cloud computing plat-
form. The obtained results have shown that the estimates of the /O cost are close to the
reality.

Key words : Cloud Computing, MapReduce, Hadoop, Data warehouse, Star join, Cost
model.
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