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2. Principe de programmation MapReduce
3. Programmation des fonctions Map et Reduce avec RHadoop

4. Quelques exemples
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Hadoop

Hadoop est un environnement logiciel « open source » de la fondation Apache. C’est

un environnement logiciel dédié au stockage et au traitement distribués de larges

volumes de données.

Hadoop repose sur deux composantes essentielles :
Hadoop ? prep P

1. Un systeme de fichiers distribué (HDFS : hadoop distributed file system)

2. Une implémentation efficace de I'algorithme MapReduce

Hadoop integre des modules supplémentaires : Hadoop Common, qui est une
bibliotheque d’utilitaires destinées a gérer les autres modules ; Hadoop YARN, qui
I gere les ressources et l'organisation des taches (plus performante que la génération
UtHS
Hadoop précédente, on l'associe a I'appellation “MapReduce 2.0” — Le moteur interne est

amélioré, mais rien ne change pour nous programmeurs).

Hadoop propose une séries d’outils prétes a 'emploi : HBase, une base de données
non-relationnelle ; Hive, un entrep6ts de données proposant un langage de requéte
proche du SQL ; Pig, une plate-forme haut-niveau qui permet de définir des

programmes MapReduce a I'aide d’un langage spécifique similaire a SQL (Pig Latin) ;

etc.
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https://hadoop.apache.org/
https://fr.wikipedia.org/wiki/Apache_Software_Foundation
https://fr.wikipedia.org/wiki/HBase
http://hive.apache.org/
http://pig.apache.org/

Architecture distribuée — Cluster de machines ou Grappe de serveurs

|Idée : faire coopérer des machines simples est aussi puissant que

développer un gros serveur

Intérét : réduction des colts, meilleure tolérance aux pannes (résilience),

scalabilité (montée en charge)

Cluster (grappe) de serveurs

Les noeuds sont groupés sous un méme
nom = nom du cluster qui permet de le
désigner et le manipuler.

g g Clients
~N

Switch (i \
l Gere les ressources et la
distribution des taches
Noeud maitre
Nceud 3

Il

I

Noauds esclaves

Noeud 5
Ordinateur 1
= Serveur 1 Si lefceud maitre
Noceud 4 . ,
< Nceud 1 Noeud 2 plante, il est remplacé

par un esclave
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Hadoop HDFS (Hadoop Distributed File System)
Writing files to HDFS o< wie

| want to write Data Nodes
Blocks A,B,C of 1,5,6
File.txt
File.txt |
[ \ Client S
BlkA | BlkB | BlkC e Name Node

* Chaque fichier a stocker est subdivisé en blocs

* Chaque bloc est répliqué sur 3 nceuds

{ Data Node 1

L Data Node 5

L Data Node 6

) | DataNode N

BlkA BlkB BlkC

Client consults Name Node
Client writes block directly to one Data Node
Data Nodes replicates block

* Cycle repeats for next block Re-replicating missing replicas

BRAD HEDLUND .com
Uh Ohl \\
xﬁﬂi /. metadata Rack Awareness
= DONT: AT Rack1:DNT, DN2
DN2: A,C Racks: BN3,
Viticiadd Rack9: DN8
Name Node ac
Copy
blocks A,C \ .\
—

Rataifod ®» &

\ toNode8 r——=
//
‘ Data Node 1 Data Node 2 Data Node 8

7 ‘A'c

Si un des nceuds « tombe », les

données sont automatiquement

répliquées Missing Heartbeats signify lost Nodes

Name Node consults metadata, finds affected data

Name Node consults Rack Awareness script

Name Node tells a Data Node to re-replicate

BRAD HEDLUND .com

B. Hedlund, « Understanding Hadoop Clusters and the Network »
http://bradhedlund.com/2011/09/10/understanding-hadoop-clusters-and-the-network/
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http://bradhedlund.com/2011/09/10/understanding-hadoop-clusters-and-the-network/

Modele de programmation

MAPREDUCE

R.R.
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Principe MapReduce C. Parageaud, « MapReduce et les
grilles de données, ou Hadoop sans
Idée : Définir un modele de développement permettant de Hadoop ».http://blog.ippon.fr/2014/0

. | t d | | “| td. t b , 3/14/mapreduce-et-les-grilles-de-
programmer « simpiement » des CalCuls paraileles e ISTripues. donnees-ou-hadoop-sans-hadoop/

DonnéesHDFs) || | | | | | | | Accesauxdonnées sur HDFS

Le systéme (Hadoop) se charge de splitter les données en

Partition d'entrée [0 (]| OOcnd , . .
blocs. On n’a pas prise la-dessus.

Y
MAP MAP MAP map()
Résultats MAF ] O [

Répartition (shuffle) BEOECORC EDEEEE . ) ) ) N .
Le systéeme réorganise les données de maniere a
¥ regrouper les objets qui ont une clé identique.
Tri (parallel sort) EEE ===
Y
Reduce Reduce
reduce()
Résultats
Partition de sortie S e
h J
ponnéesHoFs) | | | | | | | | Les éléments sont écrits sur HDFS.

’ Notre travail consiste a programmer au mieux les fonction map() et reduce() ‘
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http://blog.ippon.fr/2014/03/14/mapreduce-et-les-grilles-de-donnees-ou-hadoop-sans-hadoop/

MAPREDUCE — Quel intérét ?

Objectif : Parallélisation des traitements par découpage des données en tranches.

Données (HDFS) | | | | | | | |

Potentiellement, chaque MAP appelé peut s’exécuter sur
Partition d'entree [0 OoEo OOnc un nceud du cluster.

Y
MAP MAP MAP Si un nceud tombe en panne, la tache est expédiée sur un
¢ nouveau nceud.
Résultats MAP W] | (| EO

Goulot d’étranglement, la suite n’est possible que lorsque
la derniere fonction MAP appelée a fini ses traitements.

Répartition (shuffle) .|:|1|:|.|:| EDEEEE
Y
Tri (parallel sort) EEE ===
Y Idem, chaque fonction REDUCE peut s’exécuter sur un nceud.
Reduce Reduce
Résultats
Partition de sortie S e
_ h J
ponnéesHoFs) | | | | | | | | Remarque : s'il n’y a pas assez de noeuds, un systéme de file
d’attente est mis en place, les nceuds rapides réaliseront plus
de taches.
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MapReduce — Un exemple : comptage de lettres

Données (HDFS)

Partition d'entrée OO0

O0an

MAP

MAP

Reésultats MAP ]

Oooao

MAP

Répartition (shuffle) [ Dlﬂ B N Ilf RO

Données : (AAABABBABBAAABBBAA)

Split en 3 blocs : (AAABAB) (BABBAA) (ABBBAA)
La fonction map() est appelée 3 fois.

map()

» (AAABAB) (BABBAR) (ABBBAA)
(111111) (111111) (111111)

Le systeme répartit les données selon les valeurs de la clé. Nous
avons 2 groupes de valeurs ici.

ood Ood

T (paralial sory =T IEE » (AAAAAAAAAA) (BBBBBBEB)

(1111111111) (11111111)
Reduce Reduce reduce()
Résultats
Partition de sortie bEHo o » (A:10) (B:8)
| v v
Donnees (HDFS) Ces informations sont inscrites dans le fichier de sortie
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Implémentation du principe MapReduce sous R

PROGRAMMATION SOUS R

R.R.

- Université Lyon 2

11



Utilisation des packages de RHadoop

@ Home - RevolutionAnalytic... *

GitH"b This repository  Search Explore Features Enterprise Blog m Sign in

RevolutionAnalytics / RHadoop @ Watch 159 o Star 638 Y Fork 2%

Home

Antonio Piccolboni edited this page on Feb 12 - 121 revisions
b Pages )

About

RHadoop is a collection of five R packages that allow users to manage and analyze data
with Hadoop. The packages are regularly tested (and always before a release) on recent
releases of the Cloudera and Hortonworks Hadoop distributions and should have broad
compatibility with open source Hadoop and mapR's distribution. We normally test on
recent Revolution R and CentOS releases, but we expect all the RHadoop packages to

) mr
work on a recent release of open source R and Linux.

Dev info
RHadoop consists of the following packages:

. i Clone this wiki locally
+ NEW! ravro - read and write files in avro format

plyrmr - higher level plyr-like data processing for structured data, powered by rmr
rmr - functions providing Hadoop MapReduce functionality in R [ Clone in Desktop
rhdfs - functions providing file management of the HDFS from within R

rhbase - functions providing database management for the HBase distributed

database from within R

https://github.com/Revolution: @
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S’initier a la programmation MapReduce sans avoir a installer Hadoop
On peut s’initier a la programmation MapReduce sous R sans

avoir a installer Hadoop (qui requiert d’autres compétences).

Il faut installer manuellement le package “rmr”’ et ses dépendances

to.dfs() transforme un objet de R (vecteur, data.frame, etc.) et I'écrit
dans un fichier temporaire compatible HDFS
from.dfs() récupere le contenu d’un fichier temporaire HDFS et le

transforme en un objet R
— Ces fonctions ne sont pas nécessaires si nous travaillons réellement

dans un environnement Hadoop

Tutoriel Tanagra, « MapReduce avec R », février 2015
http://tutoriels-data-mining.blogspot.fr/2015/02/mapreduce-avec-r.html
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http://tutoriels-data-mining.blogspot.fr/2015/02/mapreduce-avec-r.html

Signature de la fonction MapReduce de “rmr”’ (RHadoop)

mapreduce ( mapreduce est une fonction fournie par “rmr”’ pour
. exécuter un job MapReduce
input,

input représente les données a manipuler dans le job
map, map est la fonction Map() a programmer
reduce) reduce est la fonction Reduce() a programmer

La fonction renvoie un objet HDFS que |'on peut

convertir en objet R avec la fonction from.dfs()

Remarque 1 : D’autres parametres sont disponibles. Elles prennent des valeurs par défaut, nous
ne sommes pas tenus de les modifier explicitement.

Remarque 2 : Le systeme s’occupe de la synchronisation. Tant que le dernier map() n’est pas fini,
on ne passe pas a |I'étape suivante.

Remarque 3 : Si un nceud plante, les traitements associés sont transférés sur un autre nceud.
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Exemple de comptage de lettres

#chargement du package
library (rmr2)

#fonctionner sans Hadoop
rmr.options (backend="1local")
#vecteur de lettres

lettres <_ C ("A" , "AH , "A" , "B" , "A" , "B" , "B" , "A", HB" , "B" , "A" , "A", "A" , "B" , "BH , "B" , "A" , "A")

#fonction map ()
mon.map <- function(.,data) {
#créer un vecteur de valeur 1 de méme longueur que Vv
one <- rep(l,length(data))
#1'associer a v qui joue le rdle de clé
cle valeur <- keyval (data,one)
#renvoyer le tout
return (cle valeur)

#fonction reduce

mon.reduce <- function (k,v) {
#faire la somme de 1 pour une clé donnée
somme <- sum(v)
#renvoyer en sortie la clé et le résultat
return (keyval (k, somme) )

#transformation
dfs.lettres <- to.dfs(lettres)
#appel de mapreduce

res.mr <- mapreduce (input=dfs.lettres,map=mon.map,reduce=mon.reduce)

#conversion en R
resultat <- from.dfs (res.mr)
#affichage

v

print (resultat)

R.R. = Université Lyon 2

= #affichage
= print(resultat)

Skey

[1] |rA|r |rE|r
$val

[1] 10 B8




Comprendre le programme en ajoutant des affichages de contréle - Map

Les données sont recues d’un seul tenant dans notre exemple. Map() n‘est appelé qu’une seule fois. Il peut y
avoir “split” [et plusieurs appels de map()] quand le volume de données est élevé. C’est le systeme qui décide.

I [1] “A“ “A“ “A“ “B“ “A“ “B“ “B“ “A“ “B“ “B“ “A“ “A“ “A“ “B“ “B“ “B“ “A“ “A“ |

#fonction
mon.map <- function(.,data){

#affichage des données en entrée

print(data)

#créer un vecteur de valeur 1 de méme longueur que v

one <- rep(1,length(data))

#l'associer a v qui joue le role de clé

cle_valeur <- keyval(data,one)

#affichage des clés-valeurs

print(cle_valeur)

#renvoyer le tout ol i
return(cle_valeur) Le vecteur de lettres va servir a définir les clés.

} Nous associons la valeur 1 a chaque lettre
observée.

Skey
[1] “A“ “A“ “A“ “B“ “A“ “B“ “B“ “A“ “B“ “B“ “A“ “A“ “A“ “B“ “B“ “B“ “A“ “A“

Fval
[l1T]111111111111111111
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Comprendre le programme en ajoutant des affichages de contréle - Reduce

Il y a 2 valeurs de clés possibles (“A” et “B”’). La fonction reduce() est appelée 2 fois.

#fonction reduce
mon.reduce <- fun

print(k)

#affichage données asSOTE

print(v)

#faire Iame&é.damée\
somme <- sum(v)

#clé + résulat

cle.res <- keyval(k;somme)

#renvoyer en sortie la clé et le résultat
return(cle.res)

|[1]1111111111

Skey
[1] "a"

Fval
[1] 10

1111111111

Skey
[1]1 "B"

gwval
[1] &

1¢" appel pour la
valeur de clé “A”

IIAII

2"d appel pour la
valeur de clé “B”

'y BII

Remarque : Plutdt qu’un simple vecteur (Sval est un vecteur a 1 valeur ici), on peut

associer un objet plus complexe a la clé (ex. une matrice, une liste, etc.).

R.R. = Université Lyon 2
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Post-traitement des résultats de MapReduce

Lobjet obtenu a la sortie est une liste avec deux > #affichage
I i nt Ttat
champs Skey et Sval. Ils sont constitués de 2 ;1:2;1 neresulrat)
vecteurs dans cet exemple, mais on peut aussi avoir [1] "a™ "B"
des structures plus complexes. Tout dépend de ce $val
, [1] 10 8
gue renvoie keyval() dans reduce().

Il est tout a fait possible de réaliser un post-
traitement sur cet objet. Ex. détecter la lettre la
plus fréquente.

#la lettre la plus fréguente :
_ = print{most.freq)
most.freq <- resultatSkey[which.max(resultatSval)] [1] "aA"

print(most.freq)
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Travailler dans un environnement Hadoop

Pour pouvoir programmer en R sous Hadoop, il faut d’abord installer I'environnement.

Dans le tutoriel « Programmation R sous Hadoop » (avril 2015), ont été installés

successivement via la distribution CLOUDERA (un cluster simple nceud) :

1. Un logiciel de virtualisation permettant « VirtualBox a été utilisé

d’accueillir un systeme d’exploitation
2. Un systéme d’exploitation Linux (CentOS) * CentOs = version gratuite de Red Hat
3. Hadoop est automatiquement installé, * On peut installer directement Apache

configuré et démarré Hadoop sans passer par ce dispositif (1)
4. Le logiciel R * R va interpréter notre code

. . * Pour accéder a I'éditeur de maniere
5. RStudio version serveur di ) :
Istante via un nawgateur

6. Installer les packages nécessaires a RHadoop - Laliste est connue et identifiée (ouf !)
7. Installer les packages de RHadoop
8. On peut enfin programmer et traiter des

fichiers qui sont réellement sur HDFS Les affichages de controdle '

ne sont plus possibles. ®
R.R. — Université Lyon 2 19


http://tutoriels-data-mining.blogspot.fr/2015/04/programmation-r-sous-hadoop.html
http://www.michael-noll.com/tutorials/running-hadoop-on-ubuntu-linux-single-node-cluster/

QUELQUES EXEMPLES
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Construire une clé a partir de données :

comptage des valeurs paires et impaires

H#vecteur de valeurs entiéres
x <-¢(2,6,67,85,7,9,4,21,78,45)

#map selon la parité de la valeur
map_valeurs <- function(., v){
#calcul de la clé a partir des données
cle <-ifelse (v%% 2 ==0, 1, 2)
#retour des vecteurs clés et valeurs
return(keyval(cle,v))

}

#reduce sur chaque sous-vecteur
reduce_valeurs <- function(k, v){

La clé Skey a été générée a partir des données Sval

fkey

1] 1122221212

fval

[1]

2 667 B 7 9 4 21 78 45

2 valeurs de clés =» 2 appels de la fonction

" o reduce() avec les\vecteurs “v”’ suivants
ongueur du vecteur a traiter

nb <- length(v) Clée=1 |2 & 4 78

#renvoyer la clé et le résultat associé i '

return(keyval(k, nb)) Clé=2 |67 8 7 921 4>
}
#transformation en type compatible rmr2
x.dfs <- to.dfs(x)
#fonction mapreduce de rmr2
calcul <- mapreduce(input = x.dfs, map = map_valeurs, reduce = reduce_valeurs)
#transformation en un type R usuel
resultat <- from.dfs(calcul) %E']Eyl 5
#affichage
print(resultat) } $val

[1] 4 &

R.R. = Université Lyon 2
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Traiter un data.frame : moyennes conditionnelles des rangs

#vecteur indicateur de groupe

y <- factor(c(1,1,2,1,2,3,1,2,3,2,1,1,2,3,3))

#vecteur de valeurs

x <- c¢(0.2,0.65,0.8,0.7,0.85,0.78,1.6,0.7,1.2,1.1,0.4,0.7,0.6,1.7,0.15)
#construire un data frame

don <- data.frame (cbind(y,x))

Le data.frame n’est pas renvoyé en sortie (il est possible de

# **** map - ‘’'data’’ est un data.frame ici *** ' b o )
map.rank <- function(., data) le faire). La colonne “x”’ n’est plus utilisée par la suite.
#calculer les rangs des valeurs $key
rang <- rank(data$x,ties.method="average") [1]1121231232112733

#la colonne y est la clé

cle <- dataSy /////27 $val
frenvoyer la clé et le vecteur de rang:k [1] 2 510 711 914 71312 3 7 415 1

3 valeurs de clé =» 3 appels de

return (keyval (cle, rang))

#**x* reduce - calcul - ‘'v’'’ est un vecteur ici *** reduce() avec 3 vecteurs différents
reduce.mean <- function (k,v) { ,
P Clé=1| 2 5 714 3 7 |
m <- mean (v) ; I
frenvoyer la clé et le résultat Cle=2 110 11 f 12 4
return (keyval (k,m)) Clé =3 912 15 1

#format rmr2

don.dfs <- to.dfs (don)

#mapreduce

calcul <- mapreduce (input=don.dfs,map=map.rank, reduce=reduce.mean)

#récupération %:;yl 2 3
resultat <- from.dfs(calcul) >
print (resultat) $val
[1] 6.333333 8.800000 9.500000
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Conclusion - R est magique

De la documentation a profusion sur le net (n’achetez jamais des livres sur R)

Site du cours
http://eric.univ-lyon2.fr/~ricco/cours/cours programmation R.html

Principe MapReduce
M. Dumoulin, « Introduction aux algorithmes MapReduce », février 2014.

Programmation MapReduce sous R
Hugh Devlin, "Mapreduce in R", janvier 2014.

Tutoriel Tanagra, "MapReduce avec R", février 2015.

Tutoriel Tanagra, "Programmation R sous Hadoop", avril 2015.

POLLS (Kdnuggets)

Data Mining / Analytics Tools Used? (May 2015)

(R, 2" ou 1€ depuis 2010)

What languages you used for data mining / data analysis? (July 2015)
(Langage R en 1 position)
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http://www.duclert.org/
http://www2.ift.ulaval.ca/~quimper/Seminaires/files/Introduction_aux_algorithmes_MapReduce.pdf
https://github.com/RevolutionAnalytics/rmr2/blob/master/docs/tutorial.md
http://tutoriels-data-mining.blogspot.fr/2015/02/mapreduce-avec-r.html
http://tutoriels-data-mining.blogspot.fr/2015/04/programmation-r-sous-hadoop.html
http://www.kdnuggets.com/polls/2015/analytics-data-mining-data-science-software-used.html
http://www.kdnuggets.com/2015/07/poll-primary-analytics-language-r-python.html

