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Introduction g6n6rale

Par&ott dans le monde, le Cloud Conpr.ting devierft rne realiE pour de nombreuses

erfreprises. Derx grandes questions pr6occtpent actuellenpnt les enffeprises en matidre

d'inforrnatiqtre : le Cloud Compuing et l'analyse Big Data. l,e Cloud Conputing en tant que

moddle de distibution des services informatiques, perfr potentiellement am6liorer fagilit,d

m6tier et h productivite de I'erffeprise, renforcer son efficacite et r6duire ses cofts. L'analyse

Big Data perf potentiellement fiire 6nrerger de pr6cietx 6l6merfs de cornpr6hensioq qui

perrettront de mieu corrprendre les besoins des clierts et d'affirer l'offie.

Ces detx technologies ne cesserf d'6vohpr. Ia rzaletr rdelle du Big Data r6side dans

les infornntiors r6sultant de lew ana\ae. Aujotrd'hui, b stockage des Big Data n est phs un

probldme en soi pow les enfreprises, qui cherchern ph*6t d d6terminer oomrrpfit elles pewent

conduire des analyses qui apporterort des r6porses pertinerfres et concrdtes i leurs besoins.

Durarf ces dernidres ann6es, I'oplosion qtnrfitative des donn6es, cons6quence de la

flamb6e de luage d'Irfernet, autavers des reseatx sociaug des appareils mobiles...etc., ort

tots conduit d rne g6neration inrportarfe de nssses de Big Data. Face d cette croissance, les

er{reprbes sorf corfrontdes i certaines probl6rnatiques qui sorfr celles de savoir comment

colhcGr, aral5ner et e>ploiter ces grands volunps de donn6es pour cr6er de la valern ajoude.

En eftt, hs sysGne,s chssiqrres ne sort phs capables de repordre i ces probl6rnatQues.

D'ur poirt de vue recherche, les verrow sciertifiques lies au Big Data sont nombreux

et essedblbmerf hes d loploitation et fanalyse de ces dorurees. Il s'agit de d6cotrwir de

nouv@lD( ordres de gnndeur concerrnnt b captrng b reclrerclre, le parhge, b stockage,

l'analyse et b presedation des Big Data. I-es sohnions d apporter doiverf 6te effcaces en

t€rm de terps et d'espace etdoiverfi swtott prantir b passage e f echlh.

Par ailburs, hs graphes sort des nnddks pubsarts capabhs i h fob de captner bs

diftredes rehtiors enre bs dorrrees, bur donrrer rne npilbwe repr6serfration et de ficiliter

bur e4bratbn l.es reseatx sociatx conrme Facebook ouTwitter nnnftubnt les dorrrees qui

s'accordem natnelbmeff avec une represerbtion sow forne de gaphe. Cependar4 les graphes

obtens de ces grandes nrasses de donr6es sors de grands graphes, d'oir la naissance du terme

< B[ Craph >. Leu eryloratbn rpcessite dorp des ottib nowearx eteffcaces. Ceci pose de

rpu'r'eau( problenres derecherche en graphes. Et parceque h tlreorie desgraphes 6volue depuis



ddjn quelques sidcles, c'est la rabon potn hquelle phsiews frameworks de fraitemert et

d'analyse de graphes d6jd exister4 encore d'adres qui sont en cours de d6veloppement

Objectifs du travail

I€ taitenrcnt de Big Crraph a totjows 6tE et reste un challenge. Les probldmes

conrnencent avec le faitenpnt de graphes, de l'ordre du milliard de somnpts fortement

corxrcct6s. Un tel graphe ne perfr 6tre tait6 en une fois sur wrc seule rnchine. De phs, un

algorithme de traitemert typique suit les arcs du graphg la raison porn laquelle une

impl6merfiation s6querfblle narve n est phs efficace, et le terrps de calcul petd vite e>ploser

eryonentiellement sur ces grands graphes.

l.e recours se towe dans le paralhlisrrre et h distibr*ion des algorithmes au sein d'un

chster de servetns ou d'rn Cloud. Il est donc ndcessaire de red6finir lalgorithme pour qu'il

fonctionne sur un enviromenpnt disfrbue. C'est-i-dire, d6conposer le graphe en phsieurs

partitiors et les rnanipuler en paralldle sur phsierns nachines porn acc6l6rer le taitenpnt et

reduire alors h limitation des ressowces fixde par ure seule rnachine.

Porn npttre en euwe cette sohfrion, de nombreu frameworks sp6cifiqtres au

d6veloppenrent d'algorithmes de graphes dbtrfoues existent, Gl que Gaptrlab et Giraph.

Le franpwork I\4apRedwelHadoop 66le premier framework corsid6r6 potr 6fie uilis6 sur des

applicatiors de taitenent des graphes en raison de h popularite du moddle de progranrnation

I\4apRedwe. I.es recerfres additiors i ldcosysGrne sort le projet Graph)t qui s'ex6cde au-

dessw de franework Spark ef qui a 6te ddvoil6 en2}l3 par b fondation Apache. Certes, il est

encore jeurc, nab il dbpose d'urp cornrxrarfr6 6nonne. C'estarssi fur desprojeb ayart tne

vit€sse de d6rreloppemert rapide et qui s'avdre Cffe b successertr du frnpu I\4apReduce.

L objectif de note travail est de d6rnor{rer l'adaptatbn et l'6l6gance

d'iryErentation d'rn a[orithme paralblises potn haiter I'rn des frnrcrx probldnes dle

gmphes, c'est birr cehri de < b clique nrudrnale >, en rtilbant b noweau franework de calcul

dbtnbu6, Spark GraphX

Organisation du m6moire

Afrr d'atteindre bs objectiB sollbites atpararant, nous avons organb6 ce n€nroire en

derx parties :

Partie 1 : Etat de I'art



Cette partie constitue l'aspect theorique du m6moire. Elle incht 2 chapitres :

' Chapitre 1 : Il est corsacr6 d des notions fondanpntales et g6ndralit6s d propos de Cloud

Conputing et de Big Data. On abordera aussi quelques concepts de base sur bs graphes

dars le corfrefre deBig Data (ie. Big Ctraph), avant depr6senter ur bref apergu sw les outils

existarts de taitenprfr paralldle des graphes sw le Cloud.

. Chapitre 2 : Nors allons 6hrdier Graph)(, rne librairie du franpwork Spark qui 6tend les

fonctionnalites de Spark avec des algorithmes parall6lises pour taiter les probhmes d,e

graphes. Now ddtaillons son architecturg son moddle de donn6e et de taitenrent ainsi

qu r:ne brdve description de qtrelques algorithnres de graphes inpl6ment6s dans GraplX.

Partie 2 : Inpl6nrertation et mise-en-auwe

Cette parhe repr6sente faspect pratique du m6rnoire. Detx chapitres sont inclut :

. Chapitre 3 : Il est destine d la description d6taill6e de probldnre d'6nun€ration des cliques

naximales et la clique naximum dars un gaphe donn6. Now allons parler de quelques

algorithmes trtilisds dars h th6orie de graphe potn h resohrtion de ces de,o probldnns.

. Chapitre 4 : Ce chapire est dddi6 i la mise-en-owre et l'drahntion de f algorithnrc. Nous

d6crivors tott d'abord fenvironnement de tavail et hs 6tapes d'insalbtion des outils

bgbieb et nraterieb n6cessaires, les benclrmrks de dorrr6es tfrilises, a'riant de se foc.aliser

surliapplication del'algorithme inpl6nnnte etlavalidation desresuhats obGnus entermes

de scabbilite et dur6e d'ex6ctfrion

Fnfin now terminerors par une corpftsion gen6rab, dars hquelb on va syntl€tber

tous hs resulats obterns et hs erseigrrcmerts acqub dtrnarr h reallation de ce frarnail
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Chapitre 1: Notions inlroductifs etconcepts de base

l,.L Introduction

Depuis quelqrcs ann6es, le Cloud conputing est devenu h nowelle technique dans

le nrcnde, en gande partie, au rnarketing et arx oftes de services proposes par de grands

goupes corrrne Google, IBM etAnazon...etc. Cloud conprfing est h prochaine 6tape dans

L6vohrtion d'lsernet Ir Cloud comp*ing donne la possbiliE de frire des calculs et de

disposer d'ure capacitd de stockage fds perforrnante [].

D'un aufe c6te, l6vohrtion du sysGnre d'ffirmation (SI) arndne les entreprises d

ffaiter dephx enphs dedonnees issues desources toujours phs vari6es. kspr6visions detaux

de croissance des vohrrps de donn6es fraitdes d6passent les limites des Gchnologies

traditionnelbs. On parle de p6taoctet (milliard d'octets) voir de reltaoctet (frilliard d'octets).

Dans cecas h nowelle sohrtion rrilisde potn rdsoudre ces probldmes esth teclmologie deBIG

DArA [2]

Dans ce clapire nors allons preserfer un 6at de l'art stn le Cloud conprning les Big

data, les graphes et l'dilisation des Saphes. Par la suite, nous allors aborder des concepts lies

a cette rpwelle teclmique et quelque outilles de taitenprt paralldle pernrettant de faiter un

gigartesque nombre d'op6ration dars un tenps rdduit Ainsi f$ilisation du Cloud computing

dars bs Big graphes, et les o*ils de fraitenent paralldle permettert de taiter des inf,ornntions

de nnnidre sinnrltar€e.

1.2 Cloud computing

l.2.l Hirtorique

Cornre tow hs concepb reb'yart atfraft de l6conomie que de h teclmologig il est

difficile de dire avec precbion qtnnd a 6te irverre b Clod conpuing. Selon certains, il frut

re,morfrer i 1960, avec hs trararx de lAr6ricain John McCartlry (1927 -2011), ur des pionniers

de limeiligence artificielle qui corsidirait d'embbe lirtrormatique comrne rn service. Selon

une arfe soltrce, Cest laverpnprf des reseau< dars les ann6es 1970 qui a rendu possible

fe><eqtbn deportee des dclres irfrrrnatiqtres.

Dartrres erft rrrcrtriorulent le frit quArnarcn, rn site de conrrerce dlecfonique de

dinprsion rnondbb, a tow6 dars h Cloud corrprfring h soh*ion 51Frgl;rfie dla sots-rtilisation

de son parc de serveurs infornntiqrcs en dehors des p6riodes de €te (qui repr6sentent en termes

de connnandes un pb tenporel ponctuel d'dilisation). En lornrt ses serveus i la dennnde et
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en proposant d ses clierfs ses odils 53 (Srrph Storage Service) et Ef2 (elastic conpute

Cloud), qui offient respectiverrcnt des services de stockage de donn6es et de calcul, Anmzan a

pu rerfrabiliser ses propres irvestissements en nateriel infornntique. IJexpression < Cloud

conptfing D a, qrnrt d elle, 6te ci6e pour la premGre fois en 1997 par un professeur en

sysGnres de linforrnatioq Rannath Chellappa, qui a d6ftri les limites de linformatique non en

ternrcs teclrniques rnais enterrrps 6conomiques. D'adres soci6tes, corrlrrc Salesforces, Google,

ou IBM ont conrrenc6 dds 1999, d d6velopper une dconomie ntrrdrique fond6e sur ces

principes. Torfes ces erfrreprises de dinrension nrondiale participent de naniere active i la

cr6ation de cerflres (data-centers ou chsters) oftarfi une puissance de calcul et de stockage

irldlgqlee. Ces data-centers sont ur des enjeu strat6giqtres rnajeurs de la d6cennie 2015-2025

I3l.

1.2.2 D6fmition

I€ Cloud Comprting taduit en frangais par infornatique dans les nu:lges,

infornntique d6nnterialis6e ou encore infornatique vicuelle.

I-eCloud conprning estwrc expression inngee d6signart rn ensemble detechnologies

naterielles et logicielles qui offiert i rxr ttilisateur ou d une erfreprise le moyen d'acc6der en

libre-service, rt'inporte quand et n'inporle ot, i des fichiers persornrels, des applications

logbielles operatiorrrclles ou totte attre ressource nunrerique au tavers d'rne irfrastucture

r6seau fubb et sdcrnisee.

k Cloud Corrpting rerd possible le*ernalbation de la puissance de calcul et de

stockage. Il pernrt de d6porter des serveurs dbtams, des taiterrents irforrnatiques

tnaditbnnelhmerf exdcutds str h nachirp bcab de tdilbateur. I.e cloud caractdris6 par [3] :

l.23hincipe de Cloud Computing

I€ Cloud conpning est ure forne partbulidre de g6rance de linforrnatfiue fond6e

sur b nnddb cferf-servew. Dans ce nnddle, le serveur distam est un ordinateu performant,

fiabb, sectrb6, avec un sysGnn d'e4loiation et un ensemble d'applicatiors logicielles
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toujorrs djorn Ceservern estsous le cont6le direct duprestataire deCloud. Cedemier propose

un ensenjble de services que le client petf r*iliser i distance, en g6n6ral via Intemet ou des

reseau priv6s, aprds une 6tape necessaire d'autherfiification

Llan€lioration de la bande passante (ddbit des donn6es nwrreriques) des r6seaux,

filaires et non fihires, a en effet permis de passer d'rm rnoddle oir les postes de tarail des

r.tilbateurs sors rehtivenpnt adononps et qui doivent, pow 6te efficaoes, 6te 6quipdrs

localenprt de ressornces de calcul et de stockage inportantes, d rn moddle de 'cliertr fin'

caractorb6 par une irfrasfructure nnterielle et logcielle beaucor.p phs l6gdre et corrpldtement

d6cotpl6e des dornr6es de ftfiilisateur, qui restent stock6es sur le servew. L'enplacement

p\nique des donn6es et des applications n'est en pratique pas connu de fuilisateur, ce demier

dayarrt. pas d se soucier de linstallation des logiciels et de h configuration proprefirent dite de

son poste de tavail En pratique, b Cloud revient d sinplifier la vie de ldilisateur (ou de

ladministrateur des nachines) en lui 6vitarf linstallation locale r6p6tee des logiciels

professionnels ou de h configtnation de chaque poste individuel [3].

1.2.4, Modiles de d6ploiement de Cloud Computing

I€ Cbud Corrp*ing est decorrpos6 en tois types :

de n€tbr, moirs frarsactionrelles du SI (Google, Anamr\ Salesforce, etc.).

Architecturale.

Architecture de Clotd prv6 qui pernrct de recevoir des Clouds publb.s, rnab ceh peut

egilennnt 6te des Clouds 'd6di6s' i me ertreprbe clrez un lrebergeur.

Dars un tel moddb de Clou4 b Cloud priv6 joue b r6b depasserelb et den€canisme

de com6b pou hs services du Cloud publb [a].

l.2.5. Lcs nivearx de seryice offert par le Cloud conputing

Il y a tob prirc@ux niveaw [4] :

cabul ou du stockage. Par e><enpb on towe Amzon EC2, Gocrid, Srn GRID.
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rec€tt€ ou d'exdcdion Par e>rcnple on forrve Force.cor4 Google App Engine, Aztre

Services Phtform

Salesforce.conr, Google Docs, Adobe Photoshop Eryress Online.

1,.2.6. Concept lies aux Cloud Computing

1.2,6.1. Cluster

Une grappe (chste.) est un reseau d'ordinateurs, ind6pendarts et interconnectds, g6r6s

tous ensemble conrre tne seule ressor:rce inforrnatique. Cette structure pernret d'additio nner

les ressornces de toffes les machines ainsi colrnectees dans un seul sysGnre [5].

L'awrtage de chster est :

passarfe reseau).

k Cloud Conputing permet de corsffuire un nuage de Chsters etpermet h connrexion

e,ffie ur ersembb de nachirres srtr un n5seau (irtemet ouwr r6seau locale). Par cons6quert, les

tnlbaterrs pewert deployer desnnchines vi*uelles dars cenrnge, cequipernet d'ttilber un

c€rtain nombre de ressources (par exerrph de l'espace disque, de b nfmoire vive, ou encore

du cPU) [6].

1.2.6. 2. Vrtualis ation

Ia virunlisatbn est une teclurologb logicblb eprow6e oftart h possibilit6

d'ordcrter simrlarpmem phsburs systBrnes d'erybiation et applicatiors sur rrne n€me

rmchine. Celb-ci boubverse rapidenrcrt b paysage inforrnatique en modifiant

fondaremabmerf rps usages de b teclnrobgie. La virnnlisation petf s'appliquer i des

ordimteurs, i des systdmes d'eryloiatiort d des p6riptreriques de stockage, d des applications

ouidesresearx [7].
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1.2.6.2.L.I-es avantage de la virtualisation

Ia virtualisation possdde phsieurs avantages, d savoir [7] :

d6partenrerfi infornntique.

1.2.6.2.2. Les diff6rents types de virtualisation

Il y a quatre types de virtualisation [8] :

La phpart des serveurs fonctionnent i moins de 15 Yo de b capacit6, ce qui conduit

d la proliferation des serveurs et de Ia complexit6. la virtualisation des serveurs r6pond d ces

probldnres en pernntbrf d plmieurs systdrrres d'eryloitation de fonctionner sur tn seul serveur

physrque que hs nnchines virtuelles.

Ia virtualisation de r6seau est la reproduction ntegrale d'rn r6seau physique. Le

fonctioruEmerfr des applicatiors dam bs researx virhrts est le mdnre qu'avec les r6seaux

physqrrcs et oftarf les m6nes caractdrbtiques du r6seau ptryslque en phs des avanbges

operatbnneb et lind6perdarrce fiat6rielle de b virtualisation

I-es vohrres de donn6es et les applications en tenps orfi besoin d'tn nouveau

niveau de stockage. ta virhralisation de stockage est l'absfiaction des disques et des lecteurs

flash n lirteriern de vos serveurs ; elle les combine dars des poob de stockage de haute

perforrnarrce, et les d6liwe en tart que loglcbl. Le Stockage d6finie par logiciel SDS (software

defined storage) est ure nowelb approche de stockage phs effcace. Les avantages de ces
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sysGfirc de stockage est h possibilite d'wre meilleure connexion du rnatdriel existant, rme

gestion joirte des sysGnres de stockage comect6s, des cofits redurts et rn nreilletn rendemernt

tel

Corsiste d afrcher sur un 6cra4 des dizaines, des certaines voire des milliers de

postes ptrysiques, rne innge virtr:elle du poste rfrilisateur qui est en bit r6ellemert ex6cu6e sur

unserveur distart. Cehpedr6duire les cofts etam6liorer le service rapidement etficilement

foumir des postes de tavail et des applicatiors virtualisds au( succusales [10].

1.2.6.3. Les acteurs du Cloud Computing

Ar'mnra Citri4 Google, I{P,IBM Irte[ Microsoft ou SalesForce figuert parmi les

principales erilreprises du secteur. En Francg les principaux acterrs sont represert6s par Orary;e

Business Services, et SFRBusiness Team ainsi que de phs petites entit6s parmi bsqtrelles des

SStr, des foumissews de services en nnde SaaS tels que Dassault Systenrcs, Oodrive et des

fuumbserrs d'lr6bergenrert c,onme Gandi, Ofren\ Ikoula, OUlPI{PNETouSignn Services

[15]. Dars cequi suit now allons parler dellacteur IBM [11].

IBM a d6velopp6 rn rnoddle de Cloud conputing pour optimiser h qualifie de service

qu a d6liw6 atx clients iruerres ou eternes. IBM a awsi la capactf de proposer des sohnio rx

detlpe Cbud p$lic oupriv6, sars privibgbr ouinposer untype d'approchg nnb uniquement

€,n t€mrtr compte de b sohnion h phs adaptee arx besoim des entreprbes.

C'esthganme deservi:es de Clods secuises etpr6ts dl'enpbi, pour des Clods

de type publb ou priv6 :

{ IBM Smrt Business on the IBM Cloud est h pnme de sohtions

stardardb6es de Clouds pubfrcs, basee sur l'ffiastrtrture IBM et accessible via

un nnddb de sorscrftbn

r' IBM Smflrt Business Cloud est h garrure de services de ddploienrent de

Cbuds priv6s dars bs erfreprbes, Cbuds administres, ou noq par IBM
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pennettarfr de d6nraner rapidemerf un Cloud priv6.

proposds pemrctt€rf de d6ployer des Clouds de type IaaS, PaaS Ou SaaS, en mode

public, priv6e, fubride [12].

1.2,6.4.I-es avantages de Cloud Computing [13]

ks avarfiages de Cloud Conputing sont :

environnemerss de fiavail de nnnGre inrnddiate

L.2.6.5. Les limite de Cloud Computing

L'inconv6nbnt nnjor de Cloud Corrputing se sihre dans la confidentialit6 et h

securisation des donrees des clierfs. En etre! le vol des donn6es personnel d'rn r.rtilisatew est

un rbqrc pernnrrert Il y a d'adres limites de Cloud Conpt*ing telles que [14] :

stockage, nrab il fru 6gabrnent prendre en conpte bs frab de tarsferts, qui pewent

s'avdrer €te inporArts, selon I'rtilisation que I'erfreprise fiite du cbud.

ath$H.

gratri certafures applbatiors web pewerft s'av6rer 6te tes lermes. Elles pewerrt

s'avdrer €re phs limit6es que desappfpations fonctionnant strr hs propres ordinateurs

de ferteprbe.

comexbn tres perbrnrarfe.

10
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L. 3. Big Data

1. 3.1. D6finition

ks Big data,litteralenent les 'grosses dorm6es', consiste en l'accumuhtion d'un

nombre tds inportant de donnees (bien phs grand que les capaciEs d'ur ordinatew persomel),

puis en I'analyse en tenps rdel de ces donn6es. Ces analyses sorf tellemerf gourunandes en

pubsance que l'ona sowent recours dphsieurs nrachines "parall6lis6es" poltrpernrettre l'6tude

detorfes ces donn6es dans ur tenps acceptable [15].

l. 3. 2. Caract6ristiques des Big Data

Big Daa n'est pas carac*rbf uniquennnt par h taille des donn6es, rnais incltrt

6gabnrent b vanete de donn6es et h vitesse de traitenpnt de ces donn6es. Ensemble, ces tois

attribue formert les frob Vs de Big Data (Yelocity-Volume-Variety) (voir la Figrne 1.1) [15].

Flgure 1.1Les trois Vs de Bige Data [15].

qu'un ercerdb de dom6es reBrie du Big Data. Porntar4 ce premier V est le moins

operant et h pts \arbbh en bnctbn du secteur et de I'organisation concern6s.

Certaines sottriom de stockage et d'uilisation de ressource sort aqjornd'hui

dbponbbs vb h Cloud Conprring (voir b Frgwe 1.2)U61.

Dans b fuwe 1.2 en note h possibilitd d'accds d des ressotrces de stockage et des

iffiastructures, permetlant detraiter levolune, etdiminuer letenps detaifenrent Onrernarque

arssi h possbilit6 d'acc6der au Cbud i partir de n'inporte quel objet conrrec*e [17].

LL
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prtag6es en Cloud computing lln

en un tenps record, le phs sowert, en tenps r6el Ceh pernret de cr6er des services

directenent fond6s sur les irfieractions pr6serfies [16].

Tw@ts, r6satx socialnq messageries, vid6o, ... etc. Elles repr6serfent une somme

d'irfornatiors cons6queffes et sont issues de diftrents donraines [17].

1.3.3. Analyse et d6couverte de Base de Donnr6e

Ia teclnologie de Big Data peut 6te deconposee en deu( cofiposant€s nnjeures le

corryosaff nnterbl et b conposarf logiciel Le conposarf naterbl se r6fere i b cowhe cle

corposar6 et liffiastwture. Le corposart logbbl petf Cte divis6 en organisatbn etgestion

des donn6es, larabrse et decowerte des doruees, et aide d b decision et de logiciels

d'atfronatisation [5].

1.3.4.I-es techologb de Big Data

paralhh isue des hboratoires 'Googh Corp' avec gestion de la tol6rance arD( pannes

et systdre de gestbn de fichbn specifiques (Google Fib System). On parle cle

traitenrnt sur des millien de rmchines repartbs en chsters (phs de d6tailb voir la

sectbn 1.6.1).

L2
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aftr demieu gen6raliser lusage dustockage etdufiaitemert rnassivemert paralldle de

'lVlap Redwe' et de 'Google Fib System. Bien erfrendq lladoop possdde ses limites.

Quoi qu-il en soit, c'est wre sohtion de Big data tds largenrert uilis6e pow effectuer

des anal5aes srn de tds grands rnmbres de donn6es.

des donnees bien spdcifiques, avec notanrnent b hngage d'irtenogation SQL, le

principe d'irr6grit6 des tansactiors (ACID), et les lois de nornnlisation Bien rtriles

pow g6rer les donn6es qualifiees de lerxreprise, elles ne sort pas du totfr adaptees au

stookage de tds ga.nde dinpnsion et au taitenent ultra rapide. L,es bases NoSQL

adoriserfr Ia redondance pour mieu< servir les besoins en rmtidre de flexibilite, rie

tol6rance arD( parures et d'6vohtivite.

directement en ndmoire sont rne sohfioq une techrologie bien qr/encore frop

coftetse, il est rnai, potr 6te g6n6ralisde.

ce soit pour le stockage, comlne pour hs ressources processeurs n6cessaires

taitenpnt Nu1 besoin de s'dquiper otdre npsure, le "Cloud" est h pour ceh [9].

L.3.5.I.cs d6fis de BigData

t€te, orr connu un formidable cotp d'accel6rateu en adoptarf des sysGnres de notation

et wr hngage sp6cifoue. Ne frut-il donc pas suiwe la m6np vob dans le dornaine du

Big Daa et inverser trp nohtion alg6brique et tn langage irforrnatique adaptes pow

mbu parbger et ficiliter son analyse.

dbponibbs, fenjeu estde savoir s6parer b'sigraf du'bruit' etllinformation duhasard.

Ia ftfie corrre h 'spam de dornrees' et potr la qrnlite des donrees va devenir rn enjeu

crucbl pour preserver h vahur duBig Daa.

des dorrdes 'sinpbs' (tableau de chiftes, graphiques...), les donr6es taifees sont

que

au

1.3
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atjourd'hui phs complexes et pfus rzari6es (inages, vid6os, reprdsentations du monde

physique et du nronde vivart...etc.) il est donc n6cessaire dereperser et de r6inventer

les ortrils et architectures du Big Data pou mierx captwer, stocker et ana\aer cette

diversite de dorm6es.

inporbrfr de d6veloppenrcnt pow le Big Data, tant pow analyser des causalit6s srn le

long terne qrrc portr taiter en tenps r6el des informations pr6cises dans un large flrrx

de donn6es. Enfiq le probldnre se pose 6galement enternps de stockage. [,e vohrne de

donn6es cr66es va d6passer les capacites de stookage et n6cessiter une sdlection

atterfive.

atssi impressionnantes soient-elles, ne pernrettert de qwrfifier, et d'irt6grer dans les

moddles d'analyse, qu rne trds petite part du monde physique et social L,e risque est de

rdduire le r6el d ces ph6nonEnes qu,artifies et repr6sentes sous forme de dorur6es, et

d'6carter des analpes torrt ce qui n a pas encore pu €te 6vahre de la m6nre figon

tectrnlogies du Big Daa a engendr6 des clrangenrents de paradigme profonds dans les

clnnps scbrfifque, 6conomique et politique. I\4ais il rrpacte 6plement le chanp de

I'lnnnain Nos capacites cognfives se sort en effet d6velopp6es porn taiter et se

represerter un fibb rpmbre de dorr€es. Le Big Data met donc d l'6prewe nos

capacites d'aralpe et note perception du nnnde [20].

l. 4. Les graphes

l. 4.l.D6finition de gaph

Un graphe est r.rn goupe d'objes associ6s repr6serfes par un reseau de sonrrrets et des

ar€tes, oi rn sormrrct est ur objet et un arc relbrt rn sofitrrrct i latrtre sonrret potn designer

bur rehtbn par paires. Madrenntqrrcmerf b gaphe est un ensemble de sonmets (ou poirts)

et d'arcs (ou ligrns orbrtees) ou d'ardtes liart certairs coryhs de poirts. Forrrellement un

gaphe Gest un cotpb M E) ori [21]

. V est un erse,rnbb (fin) d'objes. Is 6bnprrs de V sont appeles hs sormneb du

Saphe.

L4
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I E est sous-eftiemble de VxV. Les 6l6ments de E sont appel6s les ar6tes du graphe.

L4.2Uflrt6s des gmphes

Les graphes sorf $ilis6s dans phsieurs dornaines tels que [22] :

les a6roports.

les protdines et h topologre de confornntion de polyrndres. Les neurones dans note

cerveau ervobrf das signarx srr les synapses, fornnnt lrn des phrs grands r6seaux

natureb dans lexistence.

mbroprocesseurs au rdseau nwrrerique massive de l'Irtemet, ce qui facilite 1a

connnwrication enfre les ordinatetns du monde erfier.

. Un exemple de Google

Ijttlisation des graphes dars Google est inportarte, c,&r d l6poque des premiers

nnteus de recherche, hs reponses atp< reclerches poirtaient sw les pages les phs visitdes, et

non sur hs pagps bs phs irteressantes. k probldnn najeur 6tait lutilisation par cerhines

personnes de progranrrn qui augnenbbnt b nombre de visites sw lews pages afin d'6te en

hatt daru hs nnteurs de recherclm. Goo& a uhlisd un rxlrveau systenre de recherche, au lieu

de prendre bs paps bs pts visiEes, il cree un arbre relbrt les pages erdres elles par des arcs

re,pres€ffifi b redirection d'tre page sur tnp adre. Ia page qui ressort et celb qui est poirt6e

par b phn de pages diftrertes, elles-n€nps pointdes par d'adres pag* 1221.

1.43. D6finition de Big gmphe

Les Btg gaphe sorfi des graphes cortierrnrfr rn grand nombre des sonrnets et m grand

nonfire de qurtite d'irfrrnation Par e><enph, dars les demGres ann6es, le web cortiers des

nnlbires de pages web et chaque page contbrt phsieurs URL, le graphe de web artra un milia ire

de nnlbires de sonrmeb, chaque so(xnet cortiens rn nombre d6fuie d'infornratiors.

3.5
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Par exerrple : En 2008, Google a sawegard6 dans le r6pertoire un fids grand nonibl'e

de pages (rn billion de pages). En Octobre 2012, Facebook a annonga que leur site de media

social arait att€int rn milliard d'tfrilisatetrs actifr par mob, et depuis 2004, il y ers 140.,3

milliards de connexions d'amb.

1.5. Les graphes sur le Cloud

ks graphes sorfr largenrcrf rfilis6s porn nnddliser les Big Data, nrais ils rencontrent

des probldnes pour g6rer des qwmites des grosses donn6es telles que le stockage et le

fiaicement de ces donn6es. Donc, il n6cessaire d'diliser une teclrnique qui perrrct de r6soudre

ces probldnns. Le cloud conpUing est wre teclrnologie qu'on peltmettre i profit pow rdsoudre

les probbmes de graphes et l'r.tiliser pow le d6veloppement des algorithmes paralldles de

taitenent de Big graphes.

1. 6. Outils de traitement parallile des graphes sur le Cloud

Avec la croissance eryonentielle et la conrplexite des r6seatx provenant de diverses

applications telles que les reseatx sociau<, World Wide Web, les r6seatx de transport ... etc.

les graphes sort hrgemert rrilis6s potn mod6liser ce type de r6seatx

Todefrb, b taille des Big graphes qui consistent en des millions (ou n€nre des

millbrds) desornrpb et des cerfiaines demillions (ou milliards) d'arcs pose un grand d6fi pow

bs traiter. Cela signifie qu il y a rm besoin de ddvelopper de nowelles techniques qui

pernetnerf de taiter bs dormes de nranGre srrple est effcace. L'id6e infornntique est de

divber b tavail irfornratique en pftsieurs tAches phs petites et de hs dbtibuer sur phsieurs

nachines inbrrnatiqtres pour bs tai&er en parallele. Il existe de nombretx paradigmes

irfrrnatiqrcs paralbbs teb que b Franework lladoop, Sparks, Apache Giraptu Gaphx,

Pregel BSP...etc. Dars cette section now albrs pr6serfrer quehws paradigmes detaitement

paralbb [23].

1.6.1. MapReduce

1.6.1.1. D6fmition

Il4apRedrce est wr nnddb de progranrnation associ6 d me inpl6npntation proposde

initbbmert par Google. Il pemet b traitenent et b g6rreration de donn6es voh.rnineuses.

Is donn6es solt d6finbs par l'*ilisaterr et d6penderfr de l'application Ia sortie est

un emenrbb de cotphs (cb, vabur). L'tfrilisaGur d6crit son algorithme en trtilisant les deux
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fonctions Map et Reduce. Ia fonction 'Map' prend un ensemble de donn6es et produit rne liste

intern€diaire de cotples (clq rzaleur). Ia fonction 'Reduce' est appliquee d torfies les donnees

internddiaires etfi;sionne les r6sultats ayarxlan€ne cl6. Iafigure l3pr6sente unpseudoco<le

d'un exemple de ces fonctions qui pemet de conpter le nombre d'occurrence de chaque mot

dans un ensemble de documents donn6es [24].

t qiid .Httiu'*,'tlitif igr , ;*l . rtll::r,t'r i,:-ltu,. i

':r;., t,

,r,rr..- : ii.j :' i:r.: .

iRl ir4l::.: ;r,

tnt r'uf t ;r: 1''1,Ji, i

ilt*;ti - St::rr;f1'l;;|i1 ;

i m:n ii'l , i:'t ILi:t: : i ,'i ri.t:'T 
. ;

Figurc 1.3 Exempte d'algorithme MapReduce

1.6.1.2. Caract6ristiques de MapReaduce [25]

nra.tedelle (scalable friendly).

pernnt de fiire du cabul disrrbu6 dars wr environnement Clord.

Java, Pythorl etc.) et r.rtiliser par de nombrerx organisnres (Google, Yahog,

etc.).

1.6.1.3. Principe de fonctionnenrcnt de MapReduce

MapRedtrce jorre un rdh rnajeur dam le taiterrent de grandes qurtites de donn6es.

Ia distribrrion des donrrees au sein de nombrerx serveurs pernret le taitenpnt parall6lis6 cle

phsieurs t6ches portarf chacune stu des morcearD( de fichiers. Ia fonction 'Map' accomplit

une op6ration specifique sw chaque 6l6ment. L'op6ration 'Reduce' combine les 6lements selon

un algorithme particulier, et foumit le r6sultat. le principe de d6l6ption pett 6ffe r6cursif : lers

1_7
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neuds d qui sorf confides des tAches pewent aussi d6l6guer des op6rations i d'artrres neuds

(voir h Fbwe r.4) [261.

:OotrFa€s :_r :

'Elacl :

o
o
()

!-- ,-.
Od|fid€3 

-Stoc il i

Flgure 1.4 Principe de fonctionnernent de MapReduce [26]

1.6.1.4. Exemples d'applications [27]

donn6es.

de clierts.

1.6.1.5. Avantages

jacerfs ;

et forptionrert correctenent ;

l.6.l.6.Inconv6nienb

limitee en enree/sortie ;

(inpbrnenation lladoop).
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1.6.2.Iladoop

Iladoop est une inpl6nrerfration 'open soltrce', en Java, de lvla.pReduce distrfouee par

b fondation Apache. Il a 6te mis en arad par des grands acteurs du web tels

que Yahoo! et Facebook. ks derx caracteristiques principales de lladoop sort le Franework

\zlapReduce et le HDFS (Iladoop Disfiibuted File System) qui s'inspire du Google File

System Il pernrct de stocker et de faiter de grands ensembles de donn6es de figon distribuee

sur des chsters standards. Il pernret awsi arx erffeprises d'eryloiter rapidenrent les

inforfiiations contenrres dars de grandes quantites de dorm6es, que celles-ci soient struchn6es

ou non [28].

1.6.3. Sparh

Spark originellement a dte ddvelopp6 par AMPLab, de I'Universit6 UC Berkeley, en

2009, etpass6'open source' sous forme deprojet Apache en2010. Apache Spark [29] estgn

Franpwork de fraitenenb de grosses donn6es 'open source' construit potr effectuer des

analyses sophistiquees et congu pour h rapidit6 et la ficilite d'utilisation Il perrret de partager

les donnees en m6moire erxre les graphes, de figon d ce que phsieurs 6ches puissent dfie

trarzaill6es str le n€me jeu de donnees. Spark s'ex6cute sur des infrastuctwes HDFS etpropose

des fonctionnalites suppl6merfiaires. A cdte des API principales, Spark contient des librairies

additbnnelles qui pernretterd de tarailler dars le dornaine des analyses Big data. parmi ces

librairies, onfiouve :Cmptn, ...etc. cedernier estlanouvelle API(enversion abha) potrles

traitenpnts de graplm et de parallelisassions de graphes.

1.6.4. Apache Giraph

Giraph est ut Franpwork congu pow execrfer des algorithnes de graphes i6ratG qui

pewerf €tre frcilemerr paralblises su des cerfraines de rnachines. Giraph est tol6rart aux

panEs et Acih d prograrrurer [30]. Facebook uilbe Giraph avec queQrres andlbrations de

perbmrance pour analyser ut billion d'arcs d faiCe de 200 rmchirps en 4 mintfres. Giraph ast

bas6 strr ur docunert publb par Croogb attour de son propre sysGnn de taitemerfr de graphe

appeE Pregel [31].

1.6.5. hegel etBSP

Pregel est un systdrre de traitenpnt de graplm d grande 6chelle. Il pernnt aux

d6veloppeurs d'6crire des algorithmes de vertex-centic pou le fiaitemert de graphes. Ceh

signifie qdon aura juste besoin d'6crire tnre fonction qui regoit des messages d partir des
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soflIrnets et qui ervoie des messages vers d'arffes. BSP est un npddle de calcul pow h mise

en Gurre des algorithnres paralldles. Son objectif est de repliquer, dans rm calcul paralldle,

luriversalitd du nnddle Von Neurnann [32]. Dans ce moddle, le graphe est d6conpos6 en

phsieurs < partitions >. Chaque partition contiert ur grand nombre de neuds, et dorfi Xe

traitement s'ex6ctfre d'une nnnidre sdquertielle. Le nroddle d'ex6cffion rfrilis6 est le BSP (Bulk

Synclnonous Processing). Dans ce moddlg une nnrhirude de tiiches s'ex6cute en parallile som

fornp de s6quences appel6es < srpersteps >. Au sein d'ure superstep, chaque instance de

prografifiF regoit tous les nnssages de la stperstep pr6cederfre et envoie des messages d ses

vobins. IIne banidre est inpos6e erfrre les stpersteps pour fiire en sorte qtre torses les instances

du progranrne de fraitenpnt terminent les nressages de la stperstep pr6cederte avant de passer

i h suirante. Le prograrrrre se termine si la condition d'arr6t soit waie. Le ceur de la

prografiaation BSP est fordinatew BSP qui se cornpose d'rn ensemble de processews reli6s

par un r6seau de commr-rrication Chaque processeur pett avoir differerts files de calculs,

chacune qui conprend urc s6rie de stperstep. Chaque superstep se compose de 3 conposants

de calculs sinnrhan6s : phsieurs calculs ind6pendants se produisart de rnanidre asynchrone

ayarfr lieu sur chaque processeur participant [33].

1.7. Conclusion

Dans ce chapire nous avons represente le concept du Cloud Conpuing Now avons

abord6 bs rnodel de d6ploienn4 hs caracterbtique, le princpe de Cloud Conpuing et quel

que corEept lbs au Cloud Conprfing et nots avors presente un ensemble d'arzantage e;t

d'inconvdnierf de Cloud Conpuing

Le Cloud pett preserter des irterdts 6vidents pour uF erfireprise. Crdce i un tel

systrinr, elb pers proposer ur ersernbb d'applbatiors d ses clieng sars avoir d se sorcbr de

sa rnairtenan@ ou son adminbtratiorl totf en ayant lassurance d'ur systenrc effcace et plus

econonp. Certaines pewent n€np dilber h Cloud pour cornmercialber rm servbe d travers

des d'applbatbns web.

I-e Cloud Conpuing est une sohfrion efficace pour resoudre le probldne de stockage

de donn6es et bs Big Craplres de donrdes. Ce dernier est tfri1is6 hrgennrfi pour Mod6lber les

diftrerfis t5pes des r6satx teb qrc niseatx sociaug WorH Wide Web,les researx detarsport

...erc. [34].

Now avors aussi erylQue b terrne 'Big data', ses caracGrbtiques, ses teclmiques, ses

techologies, ses d6ft, ses a\antages et ses inconv6nierfs qui y sorf li6s.
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I€ Blg Data rza devenir wr 616nprfr inportant dans h prise de d6cision des dirigeants

d'erxreprises et le faitefiFnt de donnees en tenps r6el [7]. ks graphes pr6sente rne technique

efficace pour les rnod6lisatiors des Big data .les graphes engendree par des Brg data sont des

grande taille et n6cessite des teclrnique de fiaitenrent paralldle sw le cloud, ou tavers Spark,

lladoop... . Dars le prochain chapife, nous allors : pr6senter ur paradignre de traitenprfr des

graphes largenent dilis6 str le cloud : Spark et Graphc
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2.1 Introduction

Allam des r6seatx sociarx arx r6searx pair-d-pair en passart par le World Wide Web,

l'anplew croissante et I'inportance des donn6es de graphes ont entrairp le d6veloppenpnt cle

nombrerx nowearx sysGmes de graphe-parallele (ex, Pregel Crraplilab)

En limitant le calcul qui petf 6fie eryrint' et infioduisarf de nowelles techniques de

partrionnement et distibrfrion des graphes, ces systdmes pewert efficacenent ex6qier des

algorithnres de graphe iteratives d'ordre de grandeur phs rapide que pas nral de sysGmes de

dornrees- paralldles gen6rales.

Cependanf les n€nes restictions qui permettent ce &in de perfornnnce rendent

difficile d'exprimer beaucolp d'6tapes inportartes dars rn pbeline typique

d'analyse de graphes : la construction du graphe, la modification de sa struchre et l'eryression

de calcub qui pewerf couwir phsieurs graphes.

En corsdquencg les pipelines de fanalyse de graphes existang conposent les

systdnres de graphe-parallele et cerx de donnee-paralldle en utilisant des sysGmes de stockage

e*emes, conduisart airsi d des npuvenrcnts inportants de donn6es et ur rrpddle de

prografirnution plw conplrque.

Pow relever ces ddft, IJApache Softrnare Foundation (fondation Apache) a inroduit

Spark CraphX une pbtefornrc dbfbtree pour le taitement degraphes, qui urifie le traitement

de graplre-paralble et le tait€nnrs de donrde-parallele. GraptX foumit rm ersemble noyau

d'op6ratetns de gnple-paralbb strftamnpnt expressif pour metfie en Guwe les abstactioms

Pregel et PowerGraph GraptX rfilbe arssi rm ememble de techriques d'optimisation des

req€tes telbs que b reecrinre adonatiqrc dejoirirne afrr de rrrcthe en cwre efficacement

bs operateurs de graphe-paralble [35].

Dans ce chapltrg nous contnrengofti d'abord par uF irxroduction vers Spark, un

fianework de taitenrert dbfbte de Big Data, sur lequel se base GraplX et d'autres

conposaffs essertbb dans b donaine de fiaitenent et d'ana\rse de Big Data. Par h suite, nous

allors ddailhr Crraph)t I'otnil de taitenent parallele de graphes, en exposart son nroddle de

donnees et de traitenpr4 son architecture, son ndcanisme de tolerance arD( pannes, ainsi qr:e

ses ariiarfrages et limites. Et pow mierx corrprendre c€ norffenu paradigrrn, nors allons

preserfrer queQues algorithnrcs de graphes les phs miliqdes dars Graph)( illustrds par des

codes sortrce en langage Scah afusi que des sinples o<enples d'application
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2.2Apache Spark

Dars cette section, nous proposons un apergu de ce qu.'est Spark, de la suite d'outils

mis d disposition porn les taitenpnts de Big Data et nous expliquons comnert Spark se

positionne par rapport arx soh.tiors chssiques de i\4apReduce 1291.

2.2.1 Qu'est-ce que Spark ?

Spark (ou Apache Sparg est wr franework open source de calcul distibu6 et de

taitenpnts de Big Data, corstruit pour effectuer des ana\nes sophistiqtrees et congu potn la

rapidiE etlafrcilitd d'utilbation Celui-ci aoriginellemeft et6 d6velopp6 en2009 parAMPIab,

de llUniversite UC Berkeley, puis pass6 open source sous rne licence BSD en 2OIA, et

nmfuero,rrt un projet Apache depuis 2013.

Spark presente phsieurs a\rarfrages par rapport atx atires technologies Big Daa et

I\4apReduce colrrrxe }ladoop et Storm D'abord, Spark propose rn framework conplet et unifi6

pou r6pondre au< besoins de taitemenb de Big Data pour divers jerx de donn6es : divers par

letr nature (texfe, gaphe, etc.) atssi bien que par le type de sornce (batch ou fltx tenps-reel).

Ersuitg Spark permet d des applications d'6fre e:acut6es sur des chsters lladoop jmqu d 100

fob phs vite en ndrnoire 10 fois plw vite str disque. Il pernret d'6crire rapidenrent des

applicatiors en Java, Scah ou Python et inchfi tn jeu de phs de 80 op6raterns hattr-niveau De

pftrs, il est possibb de ftniliser de figon irferactive depuis rn shell

Fnfiq en ph.rs des op6ratiors de l\ilap et Reducg Spark srpporte les requCtes SQL et

h steaming de dormees et propose des fonctionnalites de rnachine leaming et de taitements

orie,m6s gaphe. I-es d6vebppeurs peuve,nt rtiliser ces possibilites en npde sbnd-alore ou en

bs cornbirnrt en une chaire de traitenprt conrploa [29].

22.2 U 6wsystime de Spark

A c6te des API principales de Spark (Spark Core), l'6cosysGme cortbrt des hbrairies

additiomrelles qui perneuerfi de travailhr dans le dornaine des analyses Big Data, Big Graph

etdehnachine barning (voir h Figure 2.1). Parmi ceslibrairies, onfiowe [29] :

. Spad( Strcaming : Spark Steaming petfr 6fre tfilis6 pow le taitement tenps-reel des

donrdes en flrx Il s'appuie sur un nnde de traitenprt en "micro batch' et dilise pour les

donn6es terrps-r6el DStrearq c'est-d-dire une s6rie deRDD (voir Section 2.4).
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' Spark SQL : Spark SQL pernet d'eposer les jetx de dorn6es Spark via rne ApI JDBC

et d'ex6qter des requEtes de type SQL en rfrilisant les orilils BI @rsiness kfrelligence, en

frangais Infornntique D6cisionnelle) et de visualisation taditionnels. Spark SeL pernret

d'exlraire, ffarsfornpr etclnrger desdorm6es sous diftrents fornnts (JsoN,parquet, base

de donn6es) etles exposer pour des requdtes ad-hoc.

' Sparft MUib:Mllib estune librarie dennchine leaming qui cortierfr tors les algorithmes

et dilitaires d'apprerilissage classiques, comrre la classification, la r6gressio4 le chstering,

le fihage colhboratif, h r6duction de dinrersbns, en phrs des primitives d'optimisation

sow-jacentes.

' Sparft GraphX : GraplX est la nowelle API pour les fiaitements de graphes et de

parall6lisation de gaphes. GraptX 6tend les RDDs de Spark en imoduisant le < Resilient

Distributed Dataset Ctraph >, tn multi-graphe oriente avec des propri6t6s attach6es aux

nauds et arx ar6tes. Porn le stpport de ces taiternents, GraptX eryose rn jeu d'op6rategrs

de base (conrne subgrap[ joinVertices, aggregateMessages), ainsi qu'rtrre rzariante

optimisee de |API Pregel De phs, CtraplX incht ure collection toujorrs phs inportante

d'algorithmes et de builders pow sinplifier les 6ches d'analyse de graphes.

En phs de ces librairies, on peut cifer BlinkDB et Tachyon : BlinkDB est m moteur

de requCtes approxinntif qui pett 6fie rfrilis6 potn ex6ctfrer des requOtes SQL interactives sur

des vohnres de donn6es inporbrft. Taclryon est un sysGnrc de fichiers distibtrc qui permet

departager des fthbrs de frgon fiable d la vitsse d'accrls ennpmoire dtavers des franeworks

de chsters cornnre Spark et l\4apRe&rce.

Il exbte arcsi des adaptatetns porn I'integration d d'affres paradignns cofirme

Cassandra (Spark Cassandra Corrrcctor) etR(SparkR). Avec b correcteu Cassandra, onpeut

tfiliser Spark pour acc6der atx donrdes stock6es dars Cassandra et realber des analvses sur

ces donr6es.

E
E

Spark Framework Eco3yBtem

gp&|r Coar

neure 2.1I,es libairies du fianrework Spark [29]
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2.2.3 L:architecture de Spark

L architecture de Spark conprend les fiois conposants principaux suirants (voir

Frgwe 2.2)[29]:

r f,e stockage distribu6 de donn6es : Spark uilise le sysGme de fichiers IIDFS pour le

stockage de donn6es. Il perf fonctionner avec n'inporte quelle source de donn6es

conpatible avec l{adoop, dont HDFS, HBase, Cassandra, etc.

L'API : L API pernret au d6veloppetns de crder des applications Spark en dilbant une

API standard. L'API existe en Scala, Jarzra, Python et R

Gestion des rtssources :Spark pett 6te d6ploy6 colnrne un serveur autonome (standalone)

ou srtr un franrework de fiaitenpnt distibu6 conrne Mesos ou YARN.

Cornpute

Interface

Management

Ftgue 2.2I*s composants du mdile d'architecture de Sparfi [26]

L2.4 l*s RDDs "Res ilient Distrihted Datas ets f ?

ks Resilient Dbtrbued Daaseb (ou RDD) soff un concept au c,Gur du franpwork

Spaft Un RDD peut €tre vq par analogb, cornnre tne hbb dars rne base de donrees. Cehri-

ci peu porter tors tlpe de donr6es et est stock6 par Spark sur diftrentes partitions. I-es RDDs

perrett€d de rearrarger hs calcuils et d'optimber le traiterrent Ib sont arssi toldrarfs aux

pames car un RDD sait coilmerf recr6er et recalcubr son ersembb de donn6es en cas de

reprbe. Is RDDs sot inrrutabhs : pour obtenir rne modification d'rn RDD, il fir* y
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appliquer une trarnfornntion5 qui retournera un nouveau RDD, l'original restera inchangd.

ks RDDs sr.pporferf detx types d'op6rations [29] :

r l-cs fiansfonnations : les fiarsfornations ne retoument pas de ',zalem seule, elles

retounent un noweau RDD. Rien n'est 6vafu6e lorsque l'on hit appel d tne fonction de

fansforrntio4 cette fonction prend jrste un RDD et retotrne un nouveau RDD. Les

fonctions de fiansformation sort par exenple : fiBp, mapToPair, filteE flatl\[ap, reduce,

reduceByKey, rrrioq irtersection... ets.

corresponderf d rne epression

nouveau dataset contenant funion ou l'irtrersection des 6l6npnts du dataset

source et dataset argwnert

' Les actions : les actions drzaluerfr et retounerfi une nowelle valew. Au nnment of une

bnction d'action est appelee srtr un objet RDD, todes les requ6tes de traiternent des

dorr6es sont calcuEes et le resuftat est retoum6. ks actions sorfr par exenple : reduce,

colbct, cowq firsq take saveAsTextFile et foreactr"

dlbant r:ne forption finc.

> firsCI pour reiotrrnr b prembr 6l6nent, similaire d tak{l).

Erfirr, IAPI pernret de corserver tenporaienrent rn resuhat intermediaire grdce aux

n€thodes cac@ (stockage en ndmoire) ou persist$ (stockage en rrdmoire ou sur dbque, en

forrctbn d'un paramdte).
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2.2.5 Les variables partag6es

Spark foumit deu types de rzariables partag6es pour peflrrcttre d'ex6c$er de figon

efficace les progrannrres Spark sur un cluster l2gl .Broadcast et Accumulators.

' Les variables Bruadcast : ces variables pernrettent de naintenir des rariables en cache, en

lecture seule, sur chaque rrnchine, pht6t que d'avoir d les envoyer avec les t6ches. Elles

pewent 6fe rfilis6es pour nrcttre d la disposition des nmuds du chster des copies dejeux

de donn6es vohnnineux de frgon phs efficace. L'extrait de code suivant nnntre comment

utiliser les rzariables Broadcast :

scala> val broadcastvar = sc.broadcast(Array(1, Z, 3))

scala> val v = broadcastVar.va'lue

v: Arrayllntl = aTpay(1, 2, 3)

Les accumulateurs : les accurnuhteurs pewent 6tre ajod6s lors de l'utilisation

d'op6rations associatives ; leur support est donc efficace dans le cadre de traitemenLts

paralldles. Ils petwerfi Ctre uilis6s pour nrpl6rnenter des compteurs (conrne avec

MapReduce) ou des soltrrrcS. Les 6ches ex6crf6es srr le chnter pewent ajouter un

accwrulateur avec la ndthode add. Cependar( ils ne peuvent pas lire sa valeur. Seul le

programme pilote pett lire h valetr d'un accunuhteur. L'exfait de code suivant montre

corrrrpnt t tiliser un accwnjlateur :

"r\4y Accumul ator" )

4)).foreach(x =y accum += x)

2.2.6 l*s fonctionnalit6s de Spart<

Spark apporte des am6liorations d MapReduce gr6ce d des 6tapes de shrffle moins

cofterses. Avec le stockage ennemoire etun traitenent proche dutemps-r6el, la performan,ce

pett 6tre phsburs fob phs rapide que d'arfrres technologies Big Data. Spark srpporte

dplernent les evahrations paressemes des reqr€tes (dites "hzy evaluation"), ce qui aide i
l'optimisation des 6tapes de traitenrent I1 propose wre API de har*-niveau pour une meilleure

prodrrctivit6 et im rrnddle d'architecture coh6rent pour les solutions Bis Data.

scala> val accum = sc.accumulator(0,

scala> sc. parallelize(Array(L, 2, 3,

scal a> va'l v = accum, val ue

Ur Th+ 
- 

ln
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Spark rnaintient les resuhats irternddiaires en ndmoire phf6t que sur disque, ce qui

est fds uile en particulier lorsqu il est n6cessaire de tavailler d phsiews reprises sw le n€me

jeu de donnees. Le motetn d'ex6cdion est congu pour tavailler arssi bien en ndmoire que sur

disque. I-es op6rateurs realisent des op6ratiors edemes lorsque h donn6e ne tierfi pas en

nfnpire, ce qui pernret detailer desjetx de donn6es phs vohnnineux que la n€moire agr6g6e

d'rn chster. Spark essaye de stocker le phs possible en ninroire ariant de basculer sur disqrne.

Il est capable de travailler avec une partie de donn6es en n€moire, rtrre arxxe stn disque.

Il est ndcessaire d'o<aminer ses donn6es et ses cas d'$ilisation pow 6rzahrer ses

besoins en ndmoire citr, en fonction du trarzail frit en ninpire, Spark peut pr6senter

d'inportants gains de performance. I-es adres fonctionnalites propos6es par Spark

conprennent [29]:

. Des fonctions ar$res que 1\4ap et Reduce,

' L'6vahration paressewe des requdtes ce qui optimise le workflow global de taitennrr!

' Des APIs concises et coh6rentes en Scah, Java, python et R"

' {ln shell irteraCIif pour Scala et Python (non disponible encore en Jarz:a).

2.2,7 Hadoop et Spark

ks Big Data sont trop gros pow tenir sur une seule nnchine. Iladoop et Spark [29]

sorfi des teclmobgbs qui distnbuent ks Blg Data srn un chster de nmuds. ]Iadoop est

positionrd en tant qre techrnlogie de taitenerf de donrdes depuis 10 ans et a prow6 €re la

sohfbn de choix pow b traitenerfr de gros vohnrps de donn6es. i\4apReduce est wp tds bonne

soh{bn pou hs traitenpnb d passe rnrique rnab n'est pas h pfts efrcace pour les cas

d'uhlbation necessimnt des fiaitenerils et algorithmes d phsieurs passes. Chaque dhpe d'un

worl&w de fiaitenrent €art corstinie d'urr phase de Nfap et d'rne phase de Reduce, il est

6essaire d'eryrirrer tors hs cas d'dilbation sous forne de patterrs MapRedrce potr tirer

proft de cette sohtion I,es donrees en sortb de le><ecutbn de chaque 6tape doivent 6tre

stock6es sur un systerne de fichier dbttbu6 a'uart que l'6tape suirzante corrnnence. Cette

approche a tendarpe d 6re peu rapide i cawe de la replication et du stockage sur disqge.

De phs, hs soluiors lladoop s'appuient g6neralennnt sur des chsters, qui sort

difficiles d methe en pbce et d adminbter. Elhs necessitent arssi l'irs6gration de pftsieurs

ou'a poun bs diftrerts cas d'rtilisation Big Data (corrrrrc l\dahott porn le l\4achine Learning

et Storm potn b traifenert par f i. Si on souhaite neure en phce quelque chose de plus
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conplexe, on devra enchafrIer une s6rie dejobs MapReduce et les ex6afrer s6quentiellement,

chacrn de cesjobs pr6serfrarfr rne htence 6lev€e etaucun ne pouvaff comnencer avatt que le

pr6c6dent n ait torfr-i-fiit termin6.

Spark pernret de d6velopper des pipelines de faitenent de donn6es conplexes, n

pftsieurs 6tapes, en s'appuyart sur des graphes orientes acycliques (DAG) Cortrrairemerft d

Iladoop qui rfrilise le paffon d'architecture MapReduce sur des disques, Spark fiavaille en

nfmoire vive cequi estpotertiellement 100fois phx rapide (voir laFrgure 2.3). Sparkpernret

aussi de partager les donn6es en rrdmoire erxre les graphes, de frgon i ce que phsierns jobs

puissent travailler srn le m6ne jeu de donn6es. Il s'ex6crfre sw des infrasfuctures HDFS

(Iladoop Distibuted File System) et propose des fonctionnalites srppl6mertaires. Il ,est

possible de d6ployer des applications Spark sur un chster }ladoop existant.

Phfr6t que de voir Spark comnle un remplagarf d'Iladoop, il est phs correct de le voir

conlrne rne altemative au MapReduce d'I{adoop. Spark n a pas 6te pr6w porr remplacer

Iladoop rrais porn nrcffie d disposition wre solution complete et wriflr6e permethnt de prendre

en charge les diftrents cas d'r.tilisation et besoins dars le cadre des fiaiterrpnts Big Data.
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ngrc 2.3 Spa* clustering et la distribution de dorm6es sur la RAM [38]

2.2.8Ies avantages de Spar*

Spark preserfre phsburs ararfrages par rapport d lladoop MapRedwe [36] :

' Performnce : Sebn Apache, Spark ofte des perfornrances jrsqr/d 100 fob phs rapides

enrdmoie etjwqud l0fob pfr.s rapides surdisque.

' htductivit6 : Spark irphr rn mode irteractif et srpporte au nroirs 80 op6rateurs de haut-

niveau et wF rar6td de hngages de prograrrrnation pubsants (Java, Scala, Python,

notanrrnfi).
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t
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Chapitrc 2 : Graphx et Les algorithnles de graphes

Streaming : MapReduce est rn franpwork qui se limite essentiellement au taitenrent d'un

batch de donn6es stock6es e h fois, Spark pernnt 6plenrent de faiter en temps-r6el des

flrx continus de donn6es, grdce d son extension Spark Streaming.

Polyvalence : En phs des op6rations taditionnelles de types Map et Reduce, Spark

supporfe le taiternent de graphes de donn6es, le scrpting SQL (via Spark SQ! ex-Sharrk),

le Machine Learntrrg (rrn la librairie inchse Mllib), h oi lladoop IMapReduce doit pasiser

par des technologies conpl6nrentaires (I\4ahorfr pour le Machine Leaming par exemple).

Ergonomie : Spark est bearrcor.p moins corrplexe d administrer qu rn chster lladoop.

2.3 Spark et GraphX

2.3.1Motivation

Allant des r6searx sociarx d la publicit6 cibl6e en passart par b mod6lisation des

proteines et de fastoplrysique, les big graphes capturent h structure des dormdes et sont au

cern des r6cents progrds dans lapprertissage rnachine et le fouille de donn6es. Ainsi,

l'application directe des or.tils existarrs de donn6es-paralldles (ex, Hadoop et Spark) dans les

6ches de fraitenpnt de graphes pers 6te ineffrcace. [.e besoin de noweaux odils 6vohfifs et

inuritifs pour le traitemerfr de graphes a conduit i la mise au point de noweatx systdnres de

graphe-paralldle (ie., Pregel et Graptilab) qui sort congus potn ex6cuter efficacenprf des

algorithrrres de graphes (voir h Frgure 2.4). I\4alhetreusement, ces sysGmes n'abordert pas les

d6fr de la corstruction du graphe et de la tarsfornration et par corffe fournissent rnrc tol6rance

arD( piunes et ur srpport limit6 potn lanalpe irteractive [37].

Data-Parallel Graph-Parallel

Dependency CrapnTable

GEII
lirilrl +@
IEEilT

l-l-.-.'.^^ll
r-- r ,=gsJ .-

i '; r11 
1... 

11 : ; I i._:'--- '.il- lLL'.

Flgur€ 2.4 Ilonndes-paralliles vs. graphes-paralliles [37]
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I-e projet GraptX combirc les avantages des derx systemes de graphe-parallele de

donnee-paralble (voir Frgme 2.4) en oprinnrt efficacement le fiaitenrert de graphe au sein du

franework Spark. Des nowelles id6es porn h repr6sentation des graphes distibues ont etd

mises en place pour distrbuer efficacement les graphes sow forme des stuctures de donndes

tabulaires, et aussi pow eryloiter le taitenrerf en ndnroire et augmerfrer h tol6rance aux

palxrcs. Des nowelles opdrations ont 6te introduites pour sinrplifier h construction des graphes

et les taches de fransformations. En r.tilisant ces primitives, l'6quipe Apache responsable du

projet CrraptX a r6ussi de nptffe en euvre les abstactions PowerGraph et Pregel dars moins

de 2O lignes de code. Enfiq en eryloitant h fondation Scala de Spark, GraphX pernret aux

dilisateurs de cr6er ficilement et de nanidre futeractive, charger, fiansfornrer, raisonner et

effectuer des calculs i grande 6chelle sw des donn6es structur6es de graphes [37].

2.3.2 l)6finition et architecture

CxaphX [38] est ure mince couche au-dessrs de Spark (voir h Flgure 2.5) qui fournit

trre structure de donn6es de graphe corrpos6 de Spark RDD, et ure API pernrettant de

fonctionner sur ces stnrtures. GraplX est liw6 avec h distibution standard de Spark, et peut

6te utilb6 d faide d'rne combinaison de IAPI sp6cifiqtre de GraplX et IAPI r6gulidre de

Spark.

Csunt; rf r

(50) 
:

Spark (10,ffin)

Xfgue 2.5 GraphX est une mince couche au-dessus de Spartr
(nombre de lignes de code) [44]

GraptX 6tend Ie concept de Spark RDD en irtroduisart le < Resilient Distrbuted

Property Crraph > : un rrutti.graphe orientd avec des propri6tes attach6es i chaqtre sonnnet et

l;"ili
ryry_

eomp{20)
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arete. Porn prendre en charge le taiiernent sur les graphes, GraphX fournit rn ersemble

d'op6rateurs de graphes fondanrertau4 ainsi qu'tne \ariant€ optimb6e de IAPI Pregel En

oufg GraptX cor$ient une collection croissante d'algorithnres de graphes et des constucteurs

pour sinplifier les tAches d'anal5ne de graphe.

Conrre GraptX fiit ertidrenrent partie de la distibr*ion Spark d'Apache, les nwndros

de version porn le noyau Spark ainsi que ses cofiposants de base, y corrpris Crapl{ sont tous

synclronis6s.

2.3.3 Modile de dorur6es : propri6t6 de graphe

Llabstaction GraphX uriflre le calcul de donnde-paralldle et de graphe-parallele gr$ce

d un rnoddle de donn6es [35] qui repr6serfie les graphes et les collections conrnre des objets de

premidre chsse conrposables, ainsi qu'rn ensemble d'op6rateurs primitifs qui pernret leurs

conpositions.

k nroddle de donnees GraptX se cofipose de collections inrnuables et de graptres

dftes < propri6tes > (voir la Figure 2.6). La corirairfe de limmdabilite sinplifie labstraction

et permet la r6Uilisation de donr6es et la tol6rance arD( pannes.

Les collectiors dars GraphX se corrposent de tryles non ordormdes (c.-d-d., paires de

cE-valeu) etrepreserfrerf des donn6es non struchnrles. Ia cl6 perf 6te nulle etu-a pas besoin

d'6te rmiqrc, et h valetn petf 6tre un objet arbitraire. k vue de collection non ordonnee de

dorr6es est esserfielle pour le taitenent des erdr6es brutes, l6vahntion des resr.rftats de

traitenent degraphes, etcertairrcs fransfornntiors degaphes. Parexenple, lors duchargement

des domfes d partir d'un fthbr, rnw pourrions comrnerrcer par une collection de cha?res de

caractdres (a'rec des clCs nrlt) et ersuite appliquer bs op6rateurs rebtionnels potn obtenir un

ersenbb des < ar€tes propridtes > (indores par ar€te), consfuire rrr gaphe et ex6cdez un

aborithme de gaphe, et enfrr voir hs valews resultarts (indores par iCerfiifiant de sonrnet)

conxne une colbction pour des analyses srppl6nrenbires.

Le gaphe propridte G (P) : (V, E, P) combine des irfornratiors structurelles, V etE,

avec des propri6tes P: (P V, P E) decrirart les somrets et les ar6tes. I-es identifrcateurs de

sornrrpt i e V pewern €te arbihaires, nais le sysGnrc GraplX dilise achrellement des entiers

64-brt.. Ces idertifianb pewent provenir de fe*6rieur (par oanrple, les identifiants

d't'tilisateurs) ou en appfqrnnt u€ fonction de hachage i un sorrrnet propri6td (par exenple,

URL d'we page) L,e graphe propri6te regroupe les collections de sonnrets et arOtes propridtes
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colrsistarf de paires cl6-valew (i p V (r)) et (Lj), P E (r,j)) respectivement Les sorrrrps et les

ar6tes, collrnre d6je indique, pewent chacwr avoir un ensemble des atfibtfrs arbitraires. Chague

atffibut peril 6te urc valeur srrple (ie. l'ige d'une personne), ou un objet conplexe (ie. un

docunpnt )ilVIL, iorage vid6o...etc.i

il8il
ffi?S rM I

ildil
srq sfl r

[@il
tm Ogft $

ildil
m$ 0U$ {

ilEEI
ts:'s rdft $

mlB ruilg ill

Les ar6tes sont

identifides par

leurs sources et

destinations

ffirs ffi 3.3t

ilEilffi
fim! ffim m

m6 m3il t8

Dans un graphe

chaquesommet

p$sidet|n

identifhntet

desaftributs

il@il
{mS frd $

Blgwe 2.6 Exemge d'un gaplre propri6t6 [aa]

CraphX stocke bs sonrrpts et bs ar€tes dars des tables s6par6es (voir h Frgxe 2.'7\.

Ceh pernret i des algorithmes de graphes inpl6nrentes dars CrraplX de fiaverser efficacement

bs gaphes, soit sots fonrp de graphe (ie. le favers d'rn sorrrrpt dun artre) ou sous forne de

tabbatx de sonnrpts et ar€ies. Ce demier ntode d'acces pernret des tansformations efficacres

str les donrfes de sonnrpb et d'ar€tes.

Bien que CtraplX sawegarde bs ar6tes et les sonnrpts dars des tables s6par6es (ce qui

est elqct€merf b rr€me principe d suiwe si on voudrait concevoir un schdrna SGBDR), da6

son inpbnenbtiorl GraptX possdde des inde><es speciau pour faverser rapidenrent le graphe,

( uurw
\* *u, rn

les ar0tes possident

desattribuh
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il e4ose n€nre une API qui rend ficile linterrogation et le ffaitenpnt du graphe, phs frcile

que si on essaye de le fiire avec SQL.

Graphe propri6td Table des sommets
td Property (V)

3 (xin, student)

(ieanzal, postdoc)

5 (franklin, professor)

2 (istoica, professor)

Table des ar6tes
Srcld Dstld Property (E)

? 7 Collaborator

5 3 Advisor

7 q Colleague

5 PI

Frgure 2.7 GraphX sawegarde les ar6tes et les somnrets dans des tables s6pades [38]

2.4 Modile de traitement

La sohrtion de Spark GraplX est de conserver les r6sultats internpdiaires dans la

m6nroire vive de chaque rreud de chnter, et de garder I'historique des op6ratiors ayant perrnis

d'obtenir ces dorm6es. En cas de panne, l'historique pernret de recalculer les donrees perdues

(car stock6es dans b nfmoire vive d'tn neud de cluster tomb6 enpanne) d partir des dernGres

donrdes encore dbponbbs [39].

Spark CtraphX pernrt de d6velopper et d'ex6cuter des prograrnrnes en Scab, en Jara,

en $dnn et en R Un progranrrrc Spark toune dars tne nnchine virnrelle Java (JVM). Le

code Scah pett appehr de frgon native des librairies ecrites en Jaria.

La ftrne 2.8 preserte b d6plol{nent sur

un chrster d'ordinateus (ersemble d'ordinateurs

irterconnectes et geres defrgon unifiee) :

' Le prcgmmme Driver corfr6le b logique de

I'applbation et dbrbrc bs 6ches arx nmuds

de cabul (dit€s Workers). En raison des

conrnmicatiors rt'cessaires enfte b driver et Figure 2.8 D6ploiement dtun cluster
Spadi [a2]

34



Chopitre 2 : Grapltx et les algortthmes de graphes

les workers, nierx vaut que le driver tourne sur un des ordinateurs du chster.

I I,e gestionnairc de chnter (Cluster Manager) veille d la borme gestion des ressources du

cluster. Spark propose son propre gestiorrnire de chster (mode arfononp, aussi diis stand-

along pas d'int6gration avec d'aukes op6ratiors), rnais pernret aussi d'ttriliser Apache

Mesos (int6gration possible avec d'au[es op6rations bas6es stn MapReduce) ou encore

Iladoop YARN (itt6gration possible avec d'arffres op6ratiors bas6es sw l\4apReduce ou

non-MapReduce).

Ph:siews applications Spark dif6rentes (ie. GraphX) ex6cd6es srn les m6nes ncuds

de chrster sort conpldtenprs isol6es enfe elles car chacrne towne dans rnre nachine virtuelle

Java (JVM) spdcifique et est donc isol6e des attres. Ces applications pewert cornrnniquer

erfre elles uriquenrent d favers des fichiers. Pow des raisons d'efficacite, le driver devrait

torrner sur un neud du clwter.

L'ordonnanceur de job de Spark GraplX utilise h reprdserfation des RDDs d6jd

pr6sentee. Innqu rn rtilisatetr exdcde ure action sur un RDD, fordonnanceur e>ramine le

graphe d'origine des RDDs pour corstuire wr DAG @irected Acyclic Graph) des 6tapes d

ex6ctfrer. Chaque 6tape corfiert une s6rie de tansforrnations chain6es avec arfrant de

d6pendances 6troites que possible. Uordonnanceur ex6cute alors les tAches potr calculer les

partitiors nnnquantes stu chaqne des dtapes jtsqu'd l'obterrion du RDD cible.

L ordonnarceur assigrre les 6ches atx rnachines en fonction des donn6es locales. Si

trne 6che necessite wre partition qui est disponbb en ndmoire sur un rreud, cette demGre est

rapatiee. Sinoq si une 6che calcub urre partitbn pow hquelle le RDD forrni tne localbation

souhaitde, ahrs h partition est ervoy6e d ce neud. Si la tAche 6choue, elle est r6-ex6cr#e sur

un adre natd brfr que l'6ape parerfe est disporuble. Si cerbines 6tapes deviennent

irnccessbbs, h 6che est resownbe en paralble afrr de recalcubr la partition rnarquarfre.

2.5 Stockage distribu6 des donn6es

Parce que GraptX est strbtenrent rn sysGnre de taifement basd-n6rnoire, on a donc

besoin d'un endroit pou stocker ks donnees de graphes (voir h Frgure 2.9). Spark espdre un

sptd,me de stockage distribue teb que I{DFS, Cassandra ou Anarcn 53, ce qui est la figon

habihelb pou b stockage de telles donr6es. Cependart, certains pr6frrerf tfriliser GraplX en

co4iorrction avec uE base dedonr6es oriertee gaphe, dit€ ( basegraphe >(ie. Neo4j)afin de

b6reficbr des arzarfiages de ces detx technologies. L'rfrilisation des bases de donnees graphLes
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s6par6es ajodert la possibilite de realiser des op6rations de fiansactiors sur les donn6es de

graphe [38]

firuphl{

!- -i
$puk ntr$

I|IIF$, $1, ur, 
i

Figure 2.9 Stockage des donn6es de graphes [45]

2.6 Tol6rance aux pannes

Dans Spark (CrraphX), les RDDs sont des collections de dondes partitionndes en

lectwe seule et cr66s i tavers des op6rations d6terministes srn des donn6es stables (ou sur

d'arilres RDDs) Ils conprennent des informations sur la tragabilit6 des donn6es avec des

irstuctbns porn h transfornation des donnees et pour leur persistance. Ils corstituent wre

colbction d'objeb distibues qui pewent Cte mis en ndmoire cache sur phsieurs neuds de

chnter [40].

les RDDs sont congrs pour I'ambition de pr6venir la ddt6rioration des op6ratiors : si

urre operatbn r5choue, elb et atfrornatQuement recorstruite. La princpale difficulte dans la

conceptbn des RDDs a 6te de d6finir rne irnerbce de progranrration qui potwait palier

efficacernent d b panne. Les absfactbrs de stockage en nprnoire pour les chsters telhs que

hs n€moires partagees dbtrbuees, les stockages chAralerr et les bases de donn6es offient wre

interhce basee sur de petites mbes d jours d'6tat mutables. Avec ces interbces, les seules

rnanbres de fotnnir de b toErarpe d h parurc est de repliquer les donn6es erxre les nnchines

ou de<< bgger >> les mbes d jours erffe hs nachines. Ces detx approches sors corsornnratrioes

pour une charge de frarail intersive str des donn6es puisque cela n6cessite un fort tansfert de

donn6es brs de b copie des inforrnations ente les nauds (le r6seau est beaucor.p phls lent que

b RAM.

r I'leo4j
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Si rne partition d'un RDD est perdue, le RDD dispose de srffsamment d'inforrnations

strr la rnanidre dorfr il aet6 produit pour recalculer la partition nnnquarfre. Ainst les donndes

perdues pewefit 6te r6cup6rees souvent rapidenrent sans avoir d recowir arx m6canisnres de

replication sowent coueu [41].

2.7 Ngonthmes de graphes

Spark CtraptX cortient wr ensemble d'algorithmes open-source [a2] qui sinplifient et

ficilitent les tdches d'analyse de graphes. Ces algorithmes et ses codes sources sont corfenus

dans le package org.apache.spark.graphxlib de Ia disnibrrion source de Spark, et sont

accessibles directerrpnt en tant que mdthodes sur des objets Graph"

C'raptX corfiierfi aussi un exenrple d'ur sinple r6seau social str lequel on per*

directement tester ces algorithnres. I-e fichier "graplu</datalfollowers.txt", repr6sente le graphe

de ce r6seau et cortiert les inforrrntiors str les rehtions (les ar6tes) entre les tfrilisateurs de ce

r6seau (voir la Frgure 2.10).

Darx cette section, nous avons s6lectionne quelques algorithnres les phs populaires

dor{, porn chacrn, nors expliqrrcrons le princrpe et nors cihons I'impl6mentation en langage

Scala, ainsi qu un snnple exemple d'application dilisant conxne enf6e le graphe < followers >>.

7

I

I

I

i

62

4

I

L

{_-

3 -----)

Fichier followers.txt

21
41

!2

63
'73

/o

67
5I

Flgurt 2.10 Fxemple d'rm simple rfseau d'utilisateurs fournit avec GraphX
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Code source 1. Inpl$nentation de l'algorithme de PageRank statique [43].

object PageRank extends Logging {

def nunWithoptions[VD: ClassTag, ED: classTag](

graph: Graph[VD, ED], numlten: Int, nesetPnob: Double = Q.LS'

srcrd: option[Vertexld] ='None): GraphIDouble, Double] ={

val personalized = sncld isDefined

val src: Vertexld = srcld.getorElse(-LL)

var rankGraph: GnaphIDoub1e, Double] = graph

.outerJoinVertices(graph.outDegrees) { (vid, vdata, deg) =1 deg.getorElse(a) }

.mapTriplets( e => 'l-.a / e.srcAttn, TripletFields.Src )

.mapVertices { (id, attr) =;

if (l(id != snc && personalized)) resetPnob else 0.0)

def delta(u: vertexld, v: Vertexld)l Double = { if (u == v) 1.0 else O.0 }

var itenation = 0

var pnevRankGraph: GraphIDoubIe, Double] = nu11

while (itenation < numlter) {

nankGraph.cache( )

vaI rankUpdates = rankcraph.aggregateMessagesIDouble] (

ctx => ctx.sendToDst(ctx.srcAttr * ctx.attr), - + -, TripletFields.Snc)

prevRank6raPh = rankGraPh

vaf rPrb = if (personalized) {

(src: Vertexrd , id: Ventexrd) => resetProb * delta(snc' id)

) else (snc: Vertexld, id: Vertexld) => resetProb )

rankGraph = rankcraph.joinVertices(rankUpdates) {

(id,oldRank,rnsgsum)=>rPrb(src,id)+(1'o-resetProb)*msgsum

).cacheo

rankGraph.edges.foreachPartition(x => {})

loglnfo(s"PageRank fini.shed iteration $iteration. ")

p rrev Ra nkG ra ph . rre rt i ce s . u nper s is t ( f a1 se )

prcvRankGraph. edges .unpe rs ist (false)

iteration += 1) rankGraPh)

pageRank Aynanreque : cette inpbnrertation (voir b Code sortrce 2) uhfise l'interface

pregel deCraptX etcortinue de s'ex6ctfer jwqdi h corvergence (c.-d-d.qtrard toutes les

arrelioratiors de rang soierf inftrbures d une certaine tol6rance)

(PaesRa*.runUntilConvergerce(grapb toD).
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Code source 2.Inpl6mentation de lialgorithme de PageRank dynamique [a3]

def runUntilConvergenceWithOptions[\D: ClassTag, ED: ClassTag](

graph: Graph[VD, ED], to1: Double, nesetProb: Double = 0'15'

incld: option[vertexrd] = None): GraphIDouble' Double] =

t
va1 personalized = srcld.isDefined
val srcl Vertexld = srcId.getOrElse(-LL)
va1 pagerankGraph: Graph[(Doub1e, DoubLe), DoubIe] = graph

. outerJoinVertices ( gnaph.outDegrees) {
(vid, vdata, deg) => deg.getorElse(0)

I
.mapTniplets( e =7 t.A / e.srcAttn )
.nnpVertices t (id, attn) =>

if (id == tt.j (resetProb, DoubLe.Negativelnfinity) else (a'a' o'a)

. cacheo
def ventexPrognam(id: Ventexld,attr: (Double,Double), msgsum: Double): (Double'

Double) = {
va1 (oldPR, lastDelta) = attr
vaI newPR = oldPR + (1.0 - nesetPnob) * msgSum

(newPR, newPR - oIdPR)

)
d*f p".ronulizedVentexPrognam(id : Vertexld, attr : (Double, Double),

msgsum: Double): (Double, Doub1e) = {
val (oldPR, lastDelta) = attn
var teleport = oldPR

val delta = if (snc==id) 1.4 else 0.0
teleport = oldPR*delta
va1 newPR = teleport + (L'0 - nesetPnob) * msgSum

va1 newDelta = ii (lastDelta==Double.Negativernfinity) newPR else neurPR - oldPR

(newPR, netiDelta)

)
def sendtulessage(edge: EdgeTniplet[(Doub1e, Double), Double]) = {

if (edge.srcAttr.-2 > tol) {
rteritor((edge.dstld, edge.sncAttr.-2 * edge'attr))

) else {
I t erat o r. emPty

)
)
def messageConbiner(a: Double, b: Double): Doub1e = 3 + b

val initialltlessage = if (personalized) O.O else resetProb / G.A - resetProb)

val vp = if (personalized) {
(id: Vertexld, attr: (Doub1e, Double), msgsum: Double) =2

PersonalizedveftexPrcgram(id, attr, msgsum)

) else {
(id: Vertexld, attn: (Doub1e, DoubIe), msgSum: Double) =>

vertexPrtgram(id, attr, nsgSum)

)

P regel (pagerankcraph, initiall'lessage, act iveDir"ect ion = Ed geDirect ion' out ) (

vp, sendllessage, messageConbiner)
.inipvertices((vid, attr) =2 attr.-1) ))

-Ihc I'orenpb qui su( nous sornnres concedres sur ce dernbr algorithnre car il est plus

tfile, parce qu il est difficile de d€terminer h nombre d'iteratbrs que lalgorithme doit

eD(ectrt€r

a\art h oon€rggnce, et b nonrbre de calcub rdduit d'me nnnGre significative dars les

demlxes itdratbrs brsqtp b phpart des ar€tes rF so1x phs actift.
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. Exempled'application

Nous calculons le PageRank de chaque rfilisatetn (de l'exenple pr6c6darf) conrrp suit :

,// Construire un graphe a portir de fichier des ar€tes
val graph = Graphloader. edgeListFile( sc, "graphx,/data/followens. txt ")
,/,/ Exdcuter PageRank (taL = 0.000L)
val nanks = gnaph.pageRank(O.AW1").vertices
// Afficher Les rdsuLtats
println (nanks. collect( ). mkStning ( " \n" ) )

(UtiLisateur, PageRank )
(4, 0.15)
(6, 6.7OL35999336296A2)
(2, 1.390049198215498)
(1, t.4588814095554682)
(3, 9.9993442s3e597723)
(7, !.29731763A4422s92)

2.7.2 Elnvn6ration des triangles (friangle Count)

. D6fmition

Dars un graphe, on dit qdm solftnet frit partie d'rn triangle lorsqrJil a derx sonrnets

adjacerfis avec une ar6te er{re eruc GraplX inpl6merfe rn algorithme d'6ntrreration des

tbngbs d6fui dans lobjet TrbngleCountscala qui d6termine le nombre de tbrgles passant

par chaque somrwt, foumissant airsi tnre nresrre de chstering

r Domaine d'application

L dnndration des triangles est fres r*ib dans b donaine d'analyse des reseaux

socbtor et b ddtectbn des conrnrnar#s. Un tbngb est un sous-graphe d nois rreuds, or)

cbqrrc deu< ncud sorf cornect6s. Srryposom, par e)Gmpb, qr/une personne possdde deux

amb qrift hri suirrcc sr.r Facebooh et ces deu< amb sort suivb I'ur par I'arire. Ces tois

p€rsomes tr€n$le coryosert < rn trbryb >.

De fu, porr nrsurer h connectivite d'rn reseau socbl, gendrabnnrt h phs h

mdre de trimghs qu'il possede b phs ses cornexions sort 6noites.

. himiF

Labornhrc estrehtivenrnt sinpb etped €re calctrEe entrois 6tapes:

envoyer h resuftat atx detu< sornnreb e{r6mites.
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par detx (car chaque triargle est cornpte derx fois).

o Impl6mentation

L inpl6menbtion de cet algorithme (voir le Code sorrce 3) exige que le graphe soit

partitionn6 en ttilisarf Graphpartitionlly, et que les conditiors suivantes soient satbfiites :

Code source 3.Inpl6nrcrfiation de falgorithme Triangldouff [43].

object TriangleCount {
def runIVD: ClassTag, ED: ClassTag](graph: Gr"aph[VD, ED]): GraphIInt, ED] = {

val g = graph.groupEdges((a, b) =t a).cacheo
va1 nbrSets: VertexRDDIVertexSet] =

g.collectNeighborlds( EdgeDirection.Either). mapValues { (vid, nbrs) = >

val set = new Ventexset(a)
vani=O
while (i < nbrs.size) {

if (nbrs(i) != vid) {
set.add(nbns(i))

)i+=r
)set)

val setcraph: Graph[Vertexset, ED] = g.outerloinVentices(nbnsets) {
(vid, -, optSet) => optSet.getorElse(nu1I) )

def edgeFunc(ctx: EdgeContext[VertexSet, ED, Int]) {
assert(ctx.srcAttr l= nu11)
assert(ctx.dstAttr 1= null)
va1 (smallSet, largeSet) = if (ctx.srcAttr.size < ctx.dstAttr.size) {

( ctx.s rcAttr, ctx.dstAttr)
) else {

( ctx.dstAttr, ctx.srcAttr)
)
vaI iter = snaLlSet.iterator
var counter: Int = 0
while (iter.haslloct) {

val vid = iter.nexto
if (vid != ctx.srcld && vid != cb<.dstld && largeSet.contains(vid)) {

counter += 1 )
)
cb<. sendTdrc (counter )
ctx.sendToDst(counter) l

vaL counters: VertexRDD[Int] = setcraph.aggregatel"lessages(edgeFunc, _ + _)
g.oute rJoinVertices ( counters ) {

(dd, 
- optCounter: Option[Int]) =>

val dblCount = optCdnter.getOrElse(o)
assert((dbl€ount & 1) == 61

dblCount / 2 )
)
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. Exemple d'application

Nous calctrlons le nombre de tiarEles pow chaque utilisatetr de r6seau social de

l'exenrple pr6cedart :

// Construire Le graphe en ordre canonique puis Le partitionner
val g na ph = Graptrit,oader. edge ListFiJ.e (s c, "gnaphx/ data/followers . txt ", true )

. part itionBy( PartitionStrategy. RandomVertexCut)

// CaLcuLer Le nombre de triangLes pour chaque utiLisateur
vaL tniCounls = graph.tniangleCountO.vertices
// Afficher Les r€suLtats
p rint ln (t niCou nts . collect ( ) . mkStrin g( "\ n " ) )

(UtiLisateur, Nonbre de triangLes)
(4, O)

(6, 1)
(2, O)

(1, o)
(3, 1)
(t, 1)

2.7.3 Cornpos antes cormexes (Comected Components)

Ia connexite 6tant rne propri6te inportante. Une des choses 6l6mentraires d regarder

dars un gaphe pour conxnencer d'en conprendre h strwhre est de regarder ( sa connexiie >.

Dans un gaphe connexe, il est possible d'atteindre un somfiret depuis n inporte quel artrre en

suivarf ur chemin (une seqrcrree de sorrrrree). Si b graphe niest pas conlrcXe, il est sowent

divb6 en corposaffes connexe,s, des sors-parties du graphe qui sont conne>(es, que fon peut

e>eminer individuellemert

. D6fmition

- Ungdphe estditoornrc)<e sitors sesrreuds orf deu

ideur h rehtbn decomexite.

- Onap'pelb ( coryosade cortne:<e > un ereenrbb de

mds qui ont deur i derx h rehtbn de correxit6.

De phs, tott rnud en dehors de b conposante n'a

pas derehtbn decomrerdt6 a\rcc arrun des 6Ements

de h conposante.

' hircipe

Dam un reseaq detx ncuds sortr coilFct6s s'il existe un chemin effre erx dans b

gaphe. Un reseau est dit << connecte >> si tots ses pairs de rreuds sort corrpctds. Toutefois, un

nSseau ( non connect6 > cortbrf phsburs conposantes dort chacwre est connectee. L"es

Exenph d'un graphe non connexe.

{AF,C} et {D,E} sont des composantes

connexes.
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somnrsts appartenad d rne n6np colyposante possddefit le n6nrc attnbd dorf la valeu est

I'ID du sofilrrrt le phrs petil dars la conrposarfre. En d'adre teme, I'atffibtrt de chaque sommet

idertifie sa conposante.

Lalgorithme de conposarfres corure)<es marque chaque conposante connexe du

gaphe avec lID de son sornrnet le phs petil Par exernple, dans wr r6seau social, les

corposafit€s connexes pewerfi repr6senter des chsters,

. Impl6mentation

GraptX contierf rnre inpl6rnentation de cet algorithme (voir le Code souce 4) dars

l' objet CormectedConponents.scala.

Code source 4. Inpl6mentation de lialgorithme ConnectedComponents [43].

object ConnectedComponents {
def run[\D: ClassTag, ED: ClassTag](graph: Graph[VD, ED]): GraphIVertexld,

EDI={
val ccGnaph = gnaph.mapVentices { case (vid, _) => vid }
def sendtvles sa ge ( ed ge : EdgeTriplet [Ve rtexld, ED] ) : Ite rator [ (Vertexld,

ventexld)l = {
if (edge.srcAttr < edge.dstAttn) {

Iteraton( (edge.dstld, edge. srcAttr))
) else if (edge.srcAttr > edge.dstAttr) {

Iteraton( (edge.srcld, edge. dstAttn))
) else {

Iterator. enpty

)
)
val initialMessage = Long.l4axVaIue
Pregel(ccGraph, initialMessage, activeDirection = EdgeDirection.Either)(

vprog = (id, attr, msg) =1 math.min(attr, msg),
sendlttsg = sendlilessage,

nergefilsg = (a, b) => math.min(a, b))

Exe@e d'application

Toqious avec le marne prembr el<erpb, on cabub ses coilposarfres cornexes cofirnne

suit :

// Construire Le graphe
val graph = Graphloader. edgeListFile
// Trouver Les conposantes connexes
val cc = graph. connectedcmponents ( ).
// Afficher Les rdsuLtats
println (cc.collect( ) .nl6tring( "\n" ) )

(sc, "graphx/ data / followe rs . txt " )

vertices

(UtiLisateur, ID de La conposante (i.e. ID du sonnet Le pLus petit) )
(4, 1)
(6, 3)
(2, 1)
(1, 1)
(3, 3)
(7, 3)
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2.7.4 Plus court chemin (Shortest Path)

. Principe

L'algorithnre calcule les phs couts chemins vers un somnpt choisi au preahble (ou

rm ersemble de sonrne8) dit o hndnnrk >>, et retoume un nouveau graphe oi l'attribU de

chaqtre sonrnet est rn ( nap >> corfenant < h distance > du phn cotrt chemin vers le sommet

hndnnrk (ou vers chaqtre sorrrnet bnCnnrk atteignable).

. Impl6mentation

GraplX contient ure inpl6nrentation de cet algorithme (voir le Code souce 5) da.ns

fobjet ShortestPaths.scah qui s'appuie sur une version distibtree delalgorithme deBellrnan-

Ford, ce dernier qui est ttilis6 dars les protocoles de rodage d vecteur de distances (ie., RIP,

IGRP et EIGRP).

L'algorithne regoit corrrne entree le graphe d'enfi6e et l'ensemble de sornrnerts

landrnarks (peut contenir un seul sorrrnet ou phnieurs). L'appel i cet algorithnp s'effectue d

l'aide de la fonction ShortestPaths.run(grapfu landnnrks).

object ConnectedCornponents {
def run[\D: ClassTag, ED: ClassTag](graph: Graph[VD,

EDI={
val ccGraph = graph.mapVentices { case (vid, _) =1
def sendlvlessage(edge : EdgeTripletlVertexld, EDI) :

Vertexld)l = {
if (edge.sncAttr < edge.dst*ttr) {

Iteraton( (edge.dstld, edge. sncAttr))
) else if (edge.srcAttr > edge.dstAttn) {

Iterator( (edge.srcld, edge. dstAttr))
) else {

Iterator. empty

)
)
val initiall'lessage = Long.l*laxValue
P re ge I (c cGraph, initialMes sa ge, a ctiveDi rection =

vprog = (id, attr, nsg) => math.min(attr, msg),
sendltg - sendltssage,
Derger'lsg = (a, b) => mth.nin(a, b))

o Fxeryle d'apflir:ation

On comilere b gaphe sui\artr (d droite) potr

bqrcl on cabulera hs phs courb cl€mins, et h sonrnet

hndnnrk no6 vers bquel cescabub seront effectres.

On fiit appel d liaporithme das GraptX cornnp suit :

EDI): GraphIVentexld,

vid )
Iteraton [(VertexId,

EdgeDi rect ion . Either ) (

-l-NI
J.-g g

Code sourre 5.Inpl6merfation de lialgorithme ShortestPath 1441.
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// Construire Le graphe
val graph = GraphLoader. edgeListFile( sc, " graphx/data/followers. txt " )

// Specifier Le sonmet no6 €omme un samnet Landnqrf?

val landmark : Seq[VentexlD] = Seq(6)

// CaLcuLer Les pLus courts chetnins vers Le soinmet no6

va1 sp = ShontestPaths.run(graph, landmark).ventices
// Afficher les rdsuLtats
pnintln (sp.coLLect( ) .mkStrine{ "\n" ) )

(Somnet, Map(Landnark -> distance))
(4, Map(5 -> s))
(6, Map(5 -> 9))
(2, Map(6 -> 3))
(1, Map(6 -> a))
(3, Map(6 -> 2))
t7. Mapf5 -> 1))

2.8 Avantages et limites de GraplX

Les sysGnes de fraitenent de graphes sorfi utiles pour, par exerple, r6pondre aux

requetes des services web, ou fex6cution de longs calculs atfronomes. Spark GraphX ficilite la

corrposition des pipelines conplexes r*ilisart n b fois les donn6es-paralleles et le fraitement

de graphe-paralldle, ce qui accdldre le ddveloppenrcnt des applications et des algorithmes

d'aralyse de graphes

Sqposant qu'on a un systenre qui Uilise d6jd Spark pour dra$res choses, et on aarssi

besoin de taiter des donr6es de graphe, alors Spark GraplX est rrne figon de le frire

effcacenpnt sans a\ioir d apprendre et i adminbter une technologie de chster conpldtement

diftrede, tel qu'wre base graphe s6paree. Oq et grice d b rapidite de frairerrent de GraphX,

onped rtrF coryhr cedembr avec une basegraphe, tel que Neo4j, etrealiser b meilleur des

detx nnndes : bs trasactions sur h base gaphe et b traitenrent rapide quand on en a besoin

GraptX est encore jeurc, et cerbirrcs de ses limites provbnnert des limitations de

Spaft Par exeryle, bs jeu< de domdes CraphX connne tow les jeu de donrpes Sparh rp

peureflt mrmbred pas €tre paftgps par phsburs prognrnmes Sparh sar.f si un servew

REST (com Spa* JobSerwr) est ur'1is6. Etjwqr/i ce que h fonctionmlit6 ( kde>redRDD >

soit ajoutee i Spadq qui est eftctivenEnt rne version nrdabb d'un RDD (Resilbnt Daaset

Muted), CrapD( reste limitee par limmuabilite de Spark RDD, c€ qui pose un probEme

potr les grards gaphes.

Bbn qrt'il est phs rapide potn certairres ttilbatbrs, GraptX est souverfr phs lert que

les qsGnq 6cris en C #, corrnE Craphl-ablPowerGaph en raison de GraptX conptant sur

h JWI (Java Virunl lldachire) [38].
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2.9 Conclusion

Dans ce chapife, nors avons ilroduit GraphX rn framework distibue pour le

taitenrent et lanalyse des graphes qui urifie le traitenpnt de graphe-paralldle et de donnee-

paralldle dans rn seul sysGme. GraplX est capable d'eprinrer de figon succincte et d'ex6ctfrer

efficacement le ppeline conrplet de lanalyse de graphe. Llabsfiaction C'raphX unifie

labsfraction du graphe-paralldle et celle de donnde-paralldle dans un seul rnoddle de donn6es

en repr6sentart les graphes et les collections comrre des objeb de premidre chsse, avec un

ensemble d'op6rateurs primitif permettarf leu conposition

GraptX repr6serfe les graphes comnre des ensembles d'ar6tes et de sonrnets ainsi que

des structures d'index arxiliaires, et rnod6lise les taitenents sur les graphes corwre une

s6querrce dejoirtures relationnelles et des agrdptions. GraphX irGgre aussi des teclmiques qui

pernntterf d'e4ploiter les caracteristiques coilrnunes des charges de tavail Le r6sultat est un

sysGme qui pernret d'atteindre des perfonrances conparables arD( celles des systenres de

graphe-paralldle cortenporains, tout en consen/a,nt le4ressivite des sysGmes de donn6e-

parallele contefiporains.

Now s'interessors dam le clapitre suirart i l'6nrde et l'adaptation d'un algorithme

de graphe dam ur environnenpnt GraplX paralble. Nous foumissons une descrfition ddtaill6e

de cet a[orthnrc, l]inferCt et les diftrenb donaines d'applbations, ilhstrrSs par des exenples.
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3.1. Introduction

De nombrerx r6searx pewert 6te repr6sentes par un graphe non orient6. Onped citer

cofirne e><effple les rdsearx sociau( od la rehtion edre detx individus petfr 6tre repr6sent6e

par une ar6te d'wt graphe dorfr les sonrnets sort les individrs. De n€np, en biologie

firteraction erffe gdnes, rdtabolites ou proteines pe$ 6te repr6sent6e par des ardtes d'un

gaphe [46]. L'analyse et l'e4loration des graphes de donn6es obtenrs s'appuies sur les

th6ories des graphes qui founissent des algorithmes de graphes bien d6finissent. Parmi les

algorithnns de graphes les phn uilis6s on towe l'6nurrdration des cliques. Cette demidre est

frds dilis6e dars de nombretx dornaines applications, par exemple dans h biologique et la

conception de codes correcterns d'erreurs,... Etc.

Une cliqtre nraxinale d'rxr graphe est un sots ensembh de sonrrpts tow en relation

detx d deur Ia recherche des cliques d'ur graphe reprdserfrart un r6seau est d'un irfi6r6t rnajeur

puisqu'elle consiste d rechercher les sors-groupes d'individrs tous en rehtion Dans ce

chapihe, dars tn premier tenps, nors allons pr6senter la description des cliques maximales

(nraximums), ses donaines d'applicatiors et quelques algorithmes tnilis6s pour trower toutes

hs cliques nnxinnles dans un gaphe dorm6e. Par la suite, nots allors adapter quelques

c6Ebres algorithmes d'6mnrpration des chques rnaximales (naximums) potr 6te capable de

s'exicrter sow CrraphX

3.2. Ddfinition

Une clique dars rn gaphe non oriertr6 est un sow graphe nexirnal conplet. Fornnrl6e

de frgon phs erylbite, urc clique est wr ensembb de sonrreb erfre hsqtreb tots les liens

possibhs sort preserts (conpkt), et il n'est pas possible d'ajorfer rm sonrrpt sars que la

propriit6 precede,me rn dbparabse (d'ori lladjectif nnxinal). Un n€np somnret per.t 61re

redre de phsburs chues dbtirrctes [47].

Ebnt done rrr graphe non orbrfre G : (V, E), rnre clique S est un sow ersemble de

V tel qrc pour derx 6tsmerts qrclconqtres q v e S il exbte rn lbn erfre u et v. la fuwe 3.1

morfie ur exerryb d'un graphe avec detx cls{rrcs rnaxinnles

3. 3. Application et utilitf des cliques maximales

Permb hs applbations des chues nn:rinnbs on pert citer [48] :

It8
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- Mod6lisation des trafics de Gl6connnunications.

- I-a conception de codes colrecteurs d'erreurs.

- I€ diagnostic de pannes srr les grands sysGnres muhiprocesseurs.

- Des probldmes de g6on6fiie de carrehge (la conjechne de Keller).

- Vision par ordinatern et reconrnissance de formes.

- Ir donraine biologique nroderne.

F'lgure 3.1 Exemple graphe avec2 cliques maximales z (1,2,3),Q,4)

3.4. Les algorithmes des cliques maximales

Parmi bs algorithnres proposes potrr fdnundration des cliques nraxinnles dars un

gaphe donnde, on pettr citer I'algorithme de Bron-Kerbosch :

3.4.1. Algorithme de Bron-trGrtosch

IJa[orithme de Bron-Kerbosch a 6te decrit enl973 par derx clrercheurs hollandais,

Joep Kerbosch et Coemaad Bron Letn algorithme corsiste d 6nunrerer todes les cli,ques

nnximabs d'rm graphe. Il y a tob variarres de cet algorithme : l'algorithne chssique (sans

pivot), arrcc pivot et Avec vertex cornrnande. Dars cette partb nors avors choisi deux

a$orihres avec pivot et sans pivot [49].

3.4.1.1. Algorithre sans pivot

L a$orithre Bron-Kerbosch sars pivot, (voir I'algorithne 1) s'appuie sm tois

eme'dks P, & X L'algorithme comrnence parR etX sorf A etP contierfi tors les sonrnets

du grapbe. R est rtlis6 porn sawegarder h r6sufiat terxporaire, P cortierf l'ensemble des

sorffi des cardllats possibles et X cortbnt lensembb des sonrneb exclu des recherches

frrrircs. N (v) indQrn hs vobirs d'rn sonrrpt v.
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Achaque appel recursif wr sonrrpt v deP est choisb etajorfer viR etretirer ses non

voisins de P et X Ensuit€, choisir rn adre sornnpt de h nowelb s6rie P etr6petez le processw.

Continuez jusqrJd ce que P est vidg une fois que P est X sont vides, R est sigrral6 comlrr lrne

nowelle clique maximale. I\{aintenaff revenir en anGre au demier sonrrret choisi et restaurer

P, R et X conrrp ib 6taiert choisir au d6br4 retirez les sonrnets de P et ajouter d X S'il n'y pas

de sonnrpt i l'irteriern de P on revenir en arridre au niveau sry6riew [50].

Proc6dure BronKerboschsansPivot (& P, X)

Ddbut

Si (P UX =A\alors

I

I Srgnaler Rcomme une clique maximale

Fin si

,Pour 

chaWe sommet v e P faire

fronKerboschsansPivot 

(R t-,,{v}, Pr-N (v), X-rN (v))

I 
o - P\{v}

I x<-X u{v}

Fin pour

Fin

Ngorithrne 1: Algoritrme sans pivot [6].

Un appel recursif i la[orithme de Bron-Kerbosch fournit tob ersembles disjoint;s

des sonrnrcts & P et { R est 'rle clique (perf-6te rpn naxinnle) et P t-r X :N(R) sont des

sorrxrrts adjacem d cbque somrrt dans R

3.4.12. Algorithre Tomita et al (avec pwo$

A[orithme BrorrKerbosch avec pivot (voir

par Tomita et al Cet a[orithrne uilbe tne politQue

des b'ranches de cahul

Algorithme 2\ at up version modifide

de pivotennnt specifoue pour 6liminer
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Les somnpts de P pewerf 6te ajorr6s i h clique & tandis qu'ersemble des sornrnets

de X doivert 6fie exchs de la clique, dans chaque appel rdcursif lalgorithme repertorie totiles

les cliques dars P u Rqur sorfrnnxirnales dars le graphe induit parp uXuR [51].

On choisit un sonxnet appel6 pivot u e (P u E, ce demier est rfilis6 potn minimiser

latafu de P\lt(u) et N(u) repr6serfier les voisin de pivot u [52].Par cons6qgert, nous retardons

l'ajod des sonnrets de PnN(v) i la clique jwqu'd les prochains appels r6cursiB.

Procddure BronKerboschPivot (R, P, X)

Ddbut

Si (PUX:Q')fane

Signaler Rcomme une clique maximale

Fin si

Choisir un pivot Ue P ur X

Pour chaque sommet v e P\N(u) do

BronKerboschPivot (R u{v}, PnN(v), Xrlti(v))

P +-P\ {v}

X <-X u{v}

Fin pour

Fin

Algorithme 2: Algorithme avec pivot [6]

3.4.l.2.l.Exemple :

Apphuam I'a[orithme avec pivot srn b gaphe G de la fuwe 3.2. L6
d'exrbtfbn sort bs sui\,antes :

6tapes

Flglrre 3.2Un graphe Gavec2cliques (1,2$),eA)
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Au d6btn :

R= i)

P= {1.2.3.4}

X= {}

Etape 1 :

R= {1}

p= {2.3}

X={}

Etape?:

s= {1.2}

p= {3}

X=iI

Etape 3 :

p= {1.2.3}

p= {}

X= {}

Maximalclique

Etape 4:

n= {1.3}

p= i)

X= {2}

Etape 5 :

R= {2}

p= {3.4}

X= {1}

Eape 6:
p= {2.3}

p= {}

X= {4

EtapeT:

p= {2.4}

p= {}

x={}

Maximalclique

Eaoe 8:

R= {4}

p= tl

X=t2l

Eape 9 :

R= {3}

p= {}

x= i1.21

Dans cet exenpb nous avons trow6 deu cliques nnxinales : {1.2'3\ et {2.4} -

3.5. hoposition de I'algorithme d'6num6ration de cliques nnxirnales sous GraphX

Dare cetle section nous allons adapter hs detx algorithmes de Bron-Kerboscll avec

pivot et sare pivo! pour Ctre s'ex6ctfreff sorrs GraptX. Porn ce fiire nous allors utiliser hs
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op6rateus de graph pr6fuis de Graplx. Par exenple subgraplr, collectNeighborlds, reduce

. ' ' etc. Une description d6taill6e de ces opdrateurs est preserfi6e dans l'annex e A"2.

3.5.1. Algorithme de Bron-tr(erbosch avec pivot

Tableau { R; Craph P;

BroriKerboschavecpivot (Tableau: R, Crraph p, Tableau X) {

Choisir le pivot Xt-.,P

Voisin <- p. collectNleighborlds (pivo$

If (P.vertices: O AND x :A ) {
Ecrire (< le clique nnxinal est r> R))

If (P.vertices+A ) {

Potn (chaque sornnret v dans p) {

Radd (v)

Vobin <- p. collectNeighborlds (v)

P. subgraph (Pn Voisin)

x intersection(Voisin)

BroriKerboschavecpivot & p, X)

R retirer (v)

P<- P.subgraph (P/9

Xadd(v) )

Ngorithme 3 : Algorithre de Brortr(ertosch avec pivot sous Graphx
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Chapitre 3 : Proposlllln:lun algofithrye de graphe sous Graphx

3.5.2.Algorithme de Brcn-Iftrtosch sans pivot :

TableauX&GaphP;

BronKerboschavecpivot (Tableau: & Graph p, Tableau X)

If (p. vertices: A AND X :Z )

t

Ecrire (< le clique nnxinal est r> R)

t
t

If ((P vertices * @ )

I
I

Pour (chaque somnrct vdans p) {

Radd (v)

Voisin <- p. collectNeighborlds (v)

P. subgraph @n Voisin)

x inte rs iction(Vo is in)

BroriKerboschavecpivot & p, X)

R retirer (v)

P<-P.subgmph (P/g

Xadd(v)

l

)

3.6. hopositbn des atgorithres d'6nudration de clique m4rimum sous GraphX

Ia recherche de phs grarde clQue dars un graplre est ur probbme Np-dgr appel6 le

probhnre de h cftrc nErdmum (MCP) hnt dorrd un graphe non oriente G : (V, E), ure

clique rnaximum S estur sors ersemble deVtel que pour detx 6l6merrc quelconqtres q v €

4: Algorithrre de BronKertosch sans pivot sous Graphx



Chapitre 3 : Propositiond'un :lgorithme de graphe sors Graphx

S'il exbte rm lien enffe u etvetrepr6senter le clique qui contient le phrs grande nombre

d'arrdt ou de sonrnet. r^a figure 3.3 morire rxr exerrple de clique rnaximum [53].

f,'lgure 3.3Exempte graphe avecune clique maxinnrm .. (1,2,3)

3.6.1 Algorithmes gloutons

Ia recherche d'une clQue nsximum dans tm gaphe G : (S, A) rfrilbant rne
heuristique gloutonne du < sonrnet de phs fort degr6 > (voir l'algorithme 6). On appelle

hewistique un algorithme qui tds puissant nnis en gdn6rale ne ddtermine pas la valeur optimale

[53]'Sow GraphX now allons irpErrrenter cet algorithnre en s'appuierfr sur les op6ratoires de

gaphes.

Debr*

Tableau C, Cand ;

c:o
Cand: S

Tar[ que Cand * O sine

Soit Si b sonrnet de Cand ayafi.h plw frrt degr6 dans

I-e sors-graphe irduit par Cand.

C:Cu, {S:}

Cand : Cand n {Si / (Si, S)} e A

Fin Tar[ que

Fin

Algorithme 5: Algorithme glouton

55



Propositiond'un algorithme de graphe sous Graphx

Voih le pseudocode de cet algorithme sow Gaphx :

Graph s$gr ;

Tableau nnxclique, cand, neighbours ;

Subg <- graphe .subgraph

Cand <- gaphe .vertices

Tan que (cand +O)

{

Sj <- subgr.degree.reduce (rnax)

maxclique.add(Sj)

neiglrbows <- Srbg. collectNeighborlds(Sj)

Subgraph <- S.fig. Subgraph (neigfrbows)

Cand.add(Subgr)

l

Ecrire (< le clique naximum est >> rnaxclique)

3.6.2 Exemple

En applllnrrt falgorithnrc douon

d'exicrfbn sorfi bs suirarres

su b gaphe G de la furne 3.4, bs 6apes

Flgue 3.4 Fxe@e d'un g',phe avecra crique maximum z (4, 5,6,7)

Algorithnre 6 : Algorithmes Glouton

56



Propositiond'an algorithmc de graphe sous Graphr

Les 6tapes d'ex6cutions :

D6bw : C: {} Cand : {1,2,3,4,5,6,71

fltape 1 :Sj:n {5} C:Ct-, {Sj}: {5} Cand: {3,4,6,71

@

o@@

Eape2:Sj:{4} C: C \-, {Sj} : {5,4} Carfr: {6,7\

a)
@

Ebpe3: Sj: {6} C : C \, {Sj} : {5,4,6} Cand: {Z}

.7',

@
o

Fra;pe 4: Sj: {7} C: C t,' {Sj} : {5,4,6,7\ Cand: {}

I

i. \.!)

i-o;(3,)

@

o

I,e chue mximum est : C : {5,4,6,7}

:;7



3.6.3Ins algorithmes Bron-Kertosch pour 6num6ration de la clique maximum

Ies algorithmes deBron-Kerbosch d'dnundration des cliques nsxirnales pewent 6te

6tendus potn calculer h clique nnximum Ia version 6tendtre de ces de1xq algorithnps illustrde

par I'Algoritfurc 7 et l'Algorithme 8. Potn tower la clique rnaximunl d chaque fois qu'on

1rowe une clique rnaximale on compare sa cardinalite par la cardinalit6 maxirnale tow6e et

on prde la phs grande. A h fu de l'algorithme on ne prde que h clique dont sa cardinalit6

est h plus grande.

Tableau X Fi Graph P;

I\4axcliqtre irteger;

BronKerboschsanspivot (Tableau: & Crraph p, Tableau X)

If (p. vertices: O ANDX : A) {
If (Rcount > Maxclique) {

Ecrire (< la clique nnximum est r> R)

Ilaaxclique <- Rcorrfi ) )

If ((p vertices + A )

t

Potn (chaque sornnpt v dars p) {

Radd (v)

Vobin <- p. collectl\leighborlds (v)

P. subgaph (Pn Vobin)

x inte rs iction(Vo is in)

BroriKerbosclsanspivot & p, E
R retirer (v)

P<- P.subgraph (P/9

Xadd(v)

)

Algorithre 7 : Algori&mc modifi6 de BropKertosch sans pivot sols Graphx



Chapitre 3 : Propositionil'un algorithme de graphe sous Graphx

Array X Fi Chaph P;

BronKerboschavecpivot (Array: R, Graph p, Array X) {

Choisir le pivot XuP

Voisin <- p. collectNeighborlds (pivo|

If (p.vertices: O AND x :A ) {
If @cowrt > I\4axcliqtre) {

Ecrire (< h clique nqximum est r> R)

Maxclique <- Rcotrt

I
J

)

If (P.vertices*O ) {

Pour (chaque sorrnrret v dars p) {

Radd (v)

Voisin <- p. collectNeighborlds (v)

P. subgraph @n Voisin)

x intersection(Vois in)

BroriKerboschavecpivot (R, p, X)

R retirer (v)

P<- P.subgraph (P/9

Xadd(v) )

Algorithre 8 : Algorithre modifi6 de Brcprfurtosch avec pivot sols Graphx
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3.7 Conclusion

l,e probldrrre de clique nnxinnle est un probldme fondamerfral dans la th6orie de

saphes .Exenples d'applications pewert 6fe tow6s dans h conception et lanalyse du r6selu,

les sciences socbles, ou biologie rnathernatique.

Dans ce chapitre nous a permis d'approfondir nos connaissances sur les clique

rnaximale (rrnximum), ga d6finition, ses donnine d'applications. Dans le suirant chapitre, nous

allors realiser l'impl6mentation des algorithmes propos6s sous Graptg suivi par tles

6vahratiors erydrinrentales.
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Chapitre 4 : Mise en euvre et ivuluation de l'algortthme

4.1 Introduction

Now irfr6ressons dars ce chapire d l'installation et la configuration de

l'environnenent de ddveloppenrent d base de Spark capable d'h6berger et de fiaiter de tsig

graphes. Nots allons connnencer par h prdparation d'tn environnenpnt virtualis6 6quip6 d'un

sysGme d'eryloitation (Linux) installer dans le Windows ?, sur lequel on rr'a insaller les

diftrents ottrils n6cessaires (JDK, Spark/Crrapha 6clipse).puis en peut ex6c$er l'algorithme

choisir dans ur seul neud et nuhi-neuds Finalenpnt, nous allons tester cet environnement

$ilisant rxr Benchrmrk de donn6es.

4.2 Configuration de loenvironnement de d6veloppement

Potr la rdalbation d'rm prototype nous avons choisi de tavailler avec Uburtu 14.04

qui est rn systdnre d'e4ploitation Limng d catse de la stabitt6 de Spark sur cette phtefornre.

L'installation de Spark n6cessite l'installation et la configrnation d'une version

recerfie de Java (la version par d6fiu 8), ensuite, on va installer GraplX qui est d base de Spark,

parh suite irstaller etconfiguer Eclipse avec Spark (voir h fuine a.1).I-es differerts logiciels

r6cessaires sort ilhrst6es parle tableau 4.1, ainsi le tableau 4.2cotrtrert phrs des d6tails su'le

rmterblle et hs rnachines virnrelles. Now avorn utlis{ 1s langage de prograrnnation Scala, ce

demier est wt hngage de progrannrntion d6velopp6 par L6quipe de l\4artin Odersky (le

proftsseur dendthodes deprogranrnation iIEPFL enSuisse) dtEcole polytechnique fed6rale

de Iausanne en Subse. Scab a 6td d6velopp6 pour oftir un hngage nufti-paradigme,

ererebb et i syrnala concbe. Ijure des partbuhrites les phs notabhs de Scala est qtt'il est

base sur b bngage Ja'va" et herite airsi de sm bbliotheques et de sa rnachirp virtuelle. t€

hngge Scah est dbponibh depub 2003.

I.e hryage Scab cornrrence i 6te rfilis6 dars lindwtrb : phsieurs erIreprises orfr

amonc6es b passage de certaires de burs applbations au langage Scala, comrne Twitter ou le

jounal Tbe Guardian [54].

61



Chapitre 4 : Mise en uuvre et dvuluation de l'algorithme

JDK
I

t

t
t

:-_.1

t
!

i

i
I

--'"'--'-*------"- --"'--- 
l

i vro - ii Virtuelle machine workstation (Vmware) 
i

L----_ - i

Figure 4.1 : I-a pile des logiciels.

Logiciel Version Logiciel

pr6requis

Remarque

System

d'exploitation

hOte

Windows 7 64 bits

Outils de

virtualisation

VMware

Workstation

1)l

Windows

mtpT/www.wnware.com/

System

d'exploitations

invit6es

(Linux)

Ubuntu

14.04.4 LTS

VMware

Workstati

on 12.1

slavel. slave2. slave3 : 64bits master : 64bits

Spark

Sparki.6. i

Ubuntu,

Iava

VersionS

0dk8)

http//d3kbcqa49mib 13. cloudfront.neVspark-

1. 6. l-bin-had oop2.6.tgz

Eclipse

Eclipse

v4.5.2

(Mars)

Ubuntu http //download. e clipse . orglte chnolo gylepp/down

loads/re le ase / marc / 2 / e clryse -cofi rmif te rs -mars - 2-

linux-gtk-x8 6_ & .tar . gz

Tableau 4.1 Tableau descriptif de l'environnement
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Chapitre 4 : Mise en wuvre et tvaluation de I'algorithme

FC

Machine

physique

hrcesseur tnte(R)core(TM)2Dou CPUEZ500 @ 2.93 CfrIZ 2.94 M-
RAM 4co

F,space disque 250 co

Machine

virtuelle Un

seul Neud

hocesseur 2C*IZ

RAM 2GO

Espace disque 20 co

TaHeau 4.2:Tableau descriptif de rnatdrielle et des nachines virtuelles.

4.3 Exemple

E:rccrrion de l'algorithnre clique nnxinale dars les detx graphes suirant

) Er6cution de Graphe L

Graphe 1 avec 2 clQues (1,2,3), Q.,4)

1- Flchier d'enf€e

Craphe oriede Crraphe non orierfrd

f,Hlr.'tq: x

1i
1l
73
1l4+,
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Chapitre 4 : Mise en uavre et ivaluation de l,algorithme

2 - R6sultat d'ex6cution

lir *f-i,'Si.

Le c irque

Le ciique
lir *ii.'*r:

Flgure 4.2 : Exenple d'ex6cttion d'un gaph

) Ex6cution de Graphe 2

Gmphe 2 avec 4 cliques (l , 2,3), (3,4), Q.,5), (5 , 6,7 , g)

1- Fichier d'entrfe

Gaphe orixte Graphe non orierfe

Ir.'Cij.irl x

1:
1l
)3
i{
LJ
ttl

--q O

:E
e7
63
15

ffi



Chapitre 4 : Mise en euvrc et ivaluation de l,algorithme

2 - R6sultat d'exScution

r l. .; rju::'

C i :ClJ*
c l. ; Hi..lr

t, ;

; ar,i'r:..r1 t:
ta.; r *al-*
Y,fri lsiE I 

=
?:rrr i rj!11 il

'r-: tr: i

f:: ! l-

E:: L

::': T

rr-l ,:,
:,1.:,li
, E € a n1r r I p I r rLrJ

t

1

tr'igrue 4.3 : Exenple d'ex6cution d'un gaph

4.4 Benchmark de graphe donndes utilit6s

Pow tester note envirorurement, nous allons t6l6charger une benchnrark de donn6e;s

(Data set) (lttp//snap.stanford.edu/data) (Voir le tableau 4.3). Et nous allons g6n6rer des

graphes de donn6es en fr<ant de nombretx pammdfte (Voir le tableau 41.4)

(tttps//sites.google.com/site/santofortunato/inthepress), par exefiple : nombre de sonrrre,ts,

... etc.

' eg(FFacebook Son jeu de dormdes se compose de <cercles> (ou <listes d'amis>) de

Facebook. Les donn6es Facebook ort 6te recueillies arprds des participants d lenqu6te en

r.tilisant cette application Facebook L'ensemble de donn$es conprend des fonctiom de noeud

(profik), des cercles et des r6searx de lego.

' Wiki-Vote Wftipedb est une encyclopddie libre 6crite par des volontaires du rnonde

ertbr. Une petite partb des contributeurs de Wikpedia sorfi les adminisrateurs, qui sorf cles

rniliateurs ayant acces d des caractdrbtiqrcs techniques suppl6nrentaires qui ficilitent la

rrairfrenarpe.

'uebGoogle Les noetds reprdserfent les pages Web et les bords dirig6s repr6senternt

des lryperliers entre erm

Non de fichier Tailh Nombre des

arcs

Nombre des

sommets

hcebook combined.t<t 942.6 Ko 88234 4039

twitter combined.ort 42,4Mo L768149 81306

rveb-(bogle.ftt 71,8 Mo 510s039 875713

Tableau 4.3 Thbhau descrfitif des benchnark de donn6es tellclwge.
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Chapitre 4 : Mise en uuvrc et ivaluation ile I'algorithme

Nom Taille Nornbre des

arcs

Nombre des

sonrmets

I\[ax d6gr6e Moyenne

ddgrde

Type 1

petf-100 234 r00 -J 2

petf-s00 u154 500 5 2

petit-1000 2298 1000 J L

petit-1500 3452 1500 5 a
L

petf-z0Ll0 4572 2000 5 2

Type 2

moven-100 472 100 10 5

moven-500 2372 500 10 5

moyen-1000 4676 1000 l0 5

moyen-1500 7074 1500 l0 5

moyen-2000 9348 2000 10 J

Type 3

large-100 658 100 10 I

large-500 3290 s00 l0 7

large-1000 6674 1000 10 7

large-1500 10118 1500 10 7

large-2000 13288 2000 10 7

TaHeau 4.4Tableau descriptif des graphes g&rerer.

4.5 Test de la scalabilitd des algorithmes d'6num6ration des cliques propos6

en t€mes de temps ex6cution

ks expdrimerfrations suirartes sort relb6es dars ure rnachine plrlnque de 4 GO de

RAMetInte(R)core(TM)Z)ou CPuw5w@2.93Cflilz2.g4ffilz2,avec une configr.nation single

mde. Nors avorB execrse les algorithres des Cliques rnaxinales et rmximums dars Spark

(pourpts deddtailb sur firsalhtbn desparkvoir farnrexe A,|.7)avec d6ftrente berrchmark

dedomees pourcefrire nots avons ulb6 detxjerx dedornees debilbs diftrentes.

45.f Cfific rrnrturltle

Ia fture 4.4 represerre hs resulbb de fs<ecttion des algorithmes des cleues

mximabs arrcc pivot et sans pivot. A claqrc fuis on augrpffe b nombre de sonrrets et

oqmirnnt b tenps d'eldcdion
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Avec Pivot
2500

U

I zooo

z
F
Fr 1500
|a

X
td 1000

A
a
- soo

l-F
0

"$-Type 1

"<S* Type 2

Type 3

500 1000 1s00

NOMBREDE SOMMETS

Sans Pivot
4000

! asoo
o
Zz,"r

I zsoo

;f
!{ 20m
l-t

ftl 1s00

b
oD 1OOO

E

E s00

F.lFO

-€-Type t

*S*Typez

Type 3

500 1000 1500

NOMBREDESOMMETS

FErc 4.4: Teste de schbilite des algorithmes d'6nun$ration des chu*
IUaxinaks : Nbr sonnrng \6 tefips o<eqtrion

R6srilht:D'apres hs courbes ci-dessw, oncorstate queb scalabili6 desalgorithnns suit

bnctbn lb6aire.
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Chapitre 4 : Mise en uuvre et ivalaation de l,algorithme

4.5.2 Clique maxfurum

Ia fuure 4.5 repr6sente les resuhats de l'ex6cfiion des algorithmes de la clirtrue

nnximum' A chaque fois on awnerfr€ le nombre de sonrrpts et on e>omine le tenps
d'ex6ctilion

Avec Pivot
2500

!tt-l
Q, zooo

z
:l

F 1500p

x 1000
FI
A
a 500
l!'t2A:
r--l

Fo

{-TypeL

-$- Type2

Type 3

s00 1000 1500

NOMBREDE SOMMETS

Sans Pivot
6000

U
fl som

z
O aooo
F
\
X :om
ld

rd 2ooo

b
(, 10m

A-
FIOFo

-f Typel

=€* Type2

Type 3

5m 1000 1500

NOMBREDE SOMMETS
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Glouton

-$TypeL

.S-Type2

. Type3

At

Fou
F

0

0 500 1000 1500 2000

NOMBREDE SOMMETS

H tt -.-'"&--..,g , #.--"- ':=**_.***,*---*€-**

La figue 4.5 : Teste de sclabilite des algorithnres d'6nwriration des cliques

i\{aximums :Nbr sonrnets vs tenps ex6cdion

Teste de scahbilitd de I'algorithme Glodon en ffilbant les benclrnarks de donn6es

Faceboolg Twiner et Google web (voir la figure a.e.

Lr figurt 4.6: Teste deschbilitd d'algorithme Gbtron : Nbrsonrreb rn tenps ex6cution
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Chapitre 4: Mise en uuvre et dvaluation de l,algorithme

Rosultat : D'aprds les cowbes ci-dessts, on constate aussi que la scalabilit6 des algorithmes

suit ure fonction lineaire.

4.6 Comparaison single node

4.6.1Clique rnaximale

Ia fuwe 4.7 repr6sente une coilparaison erxre les algorithmes d'6nwn6ration des

clrques rnaxirnales. A chaque fois on ar€rplte le nombre de sonnrets, et on examine le tenps

d'ex6cdion et on le cotnpare erfrre les diftrents afuorithmes.

Type L Type 2
L200

o
a)

5 700

f

v 200

it
g- -300
E
,o

rl
1000

il
2000

2s00

B zooo

E rsoo
o
g 1000

.8 soox.o
bv
a-
E
,(u

rr
1000

h
2000

Nombre de sommet

ISans Pivot I Avec Pivot

Nombre de sommet

ISans Pivot I Avec pivot

Type 3

^ 4000

S :ooo
c

€ zom
f,
o'g 1000

.o
bo
o-
E
.o
F

100

rI
1000

h
2000

Nombre de sommets

I Sans Pivot I Avec Pivot

r,a figure 4.7 : oorryarabon edre les d'6nrrrdration des clq,res rmxinales

R6snltat : En obsenart hs hbtogramnres d6criB dans b figne 4.7, now concftrors que le

reilbu aborithme dans b tlpe I est falgorithne sars pivot. Par corflre, l'algorithme av,ec

pivot dorre des neilleurs resulats dans b Epe}et 3. Donc on corstate que lorsqu'on ar€mente

b non$re des arcs, h tenps d'ex6cttion de I'algorithnrc sars pivot est sp6rieur i celui de

fafuorithm arrcc pivot car ce dembr parcotnt seubnent bs sonrreb de phs fort d6gr6e.
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Chapitre 4 : Mise en uuvre et ivaluation de I'algorithme

4.6.2 Clique maxinurm

Ia ftrne 4.8 represente la conparaison erilre les algorithnns declique nnximums. A
chaque fois on augnrnter le nombre de sonrnets, on e>camirre le temps d,ex6qfrion et on le
compare erdre les differerxs algorithmes.

r'a figurc 4.8: Corparabon ertre hs algorithnrcs d'dnwrdration des clques naximurnrs

R6sultat : En obserrart hs hbtograrnmes d6crits dars h figure 4.8, now conchlors que le
rreilleur aSorithme en tennes de h btence est l'algorithnre glo,roq car cet algorithnre est wre

herrbtlE dod b terys d'exdqtion est trds r6duit par rapport d celui des autres algorithmes

e)iacts' car il minimite I'espace de recherche, rnab h setrl b6mol c'est qr.e les resulat ne sont
pastoqioun optbrx

Type 1 Type 2

^ 
L400

E rzoo

E rooo
o
E 800

.8 600x
* 4oo

A 200

En
.(Ur

Ir--,--

100

tl ll
2000

3000
o
I zsoo

.! zooo

.8 rsoo
:(,3 1000

F soo
,o

0 il
Loo 1000

Nbr sommets

I avec_P f sans_p R glouton

il
2000

1000

Nbr sommets

I Avec_P I sans_p S glouton

Type 3

6000
o

3 sooo

I aooo

3 30m
.(u

:ai 2ooo
3
6 10m
o.
EO
F

rl-
100

rl-
1000

Nbr sommets

J
2000

lavec_P Isans_p Egbuton
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Chapitre 4 : Mise en uuvre et dyaluation ile I'algoritkme

4.7, Teste de scalabilit6 multi-neud (ctuster)

Ce teste a 6te effectue dans rn chster nuhi.neud dont la description et la d6marche de

l'irstallation et configuration sont tous ddcrit dars l'annexe Al. Ce chster conprend un

ensemble de 4 rnachines physiques str lesquelles nous avons ex6cute nohe algorithme paralldle

glorson en utilisant le benchnnrk de donn6es de r6seau social Facebook.

Ia fuure 4.9 repr6sente les rdsultats de I'ex6cution A chaque fois on ar:grrrerfre le

nombre de worker (rnachine) et on enamine le tenps d'ex6cr.rtion

Glouton (Facebook)

!i
a

zl
vl
Fi
FJ
Di
U'
r-tap1t
Xir-t!

a

;f
F

o

5

4

3

2

t

0

1

NnBDEWORKER

La figure 4.9 : Teste de sclabilite d'algorithme Glouton : NbrWorker \6 tenps ex6cution

R6sultat : En obsenarfi h cotrbe decrite dars la figxe 4.9, nors observons qu'i chaque

ar:grrrrfation de nombre de worker, le tenps d'ex6crtion se r6duit

4.8. Conclusion

Dans ce clapitre, llous avons ddcrit les diftrents environnemerts de l'ex6crtion et les

benctnnarks de donn6es dilisds, pub on a effecare des tests de scalabilite des algorithmes

d'6nr:npration des cliques rnaxirnahs et nnximums, pub on a corpar6 les rdsuhag sous

GaphX I-€s resuftats obtens nnrilrert que les algorithmes paralldles proposes sont scalables.



Conclusion g6n6rale

Note favail a frit llobjet d'une 6hde de nowelles teclmologies de fiaitenent et

d'analyse deBig Crraph Nous avons pris connaissance deh puissance desgraphes conrne outil

de nnd6lisation dans divers donaines d'applicatio4 notamnent en informatique. Now nous

somrnes interess6s au franework Spark. Ia partie applicative de ce travail consistait, d'ur par!

d rn d6ploienrent d'rrt chster GraptX dars rn ernzironnement paralldle i base de Spark, et

d'arxre pa4 A l'adaptation et l'inpl6nrentation de quelque algorithmes destin6 d h r6solution

d'rn probldnre d'analyse de graphes afrr de les ex6otter et les 6rzahrer d tavers ce chster.

Pou cela, nous avons realisd une description d6taillee de cette partie, et avons 6te

con&ontees i pas rnal de difrcultes lors de I'inpl6merdation de nos algorithnres en Scala (que

nous avofls chobi conrnre langage de programnntion d cawe des APIs de gaphes existantes),

ou d tavers nos nrachines de chster, d carse des ressources ndmoire et processeurs limitdes

(n6arnnoins, la conrmnication rdseau irfrer-nrachines n 6tait pas un souci).

A h fu de cefavail, nous constatons que la mise en Guvre d'wr chster Spark GraptX,

fex6cuion des algorithnns parallelis6s dans une architectures dL phsietns ncuds, 6.

f6rzaluation des differerts statbtiques des op6ratiors effectu6es, nous off permis d'apprower

f inpact de h distibution et le parallelisnre su I'efficacit6 des sysGnres faihrt de grands

vohxres de donnees de graphes. Ceci en distibrant les 6ches de faitenrent porr prantin un

meilbur tenps d'ex6crfrioq et en r6pliquart les dorrrees de gaphes sur les diftrents neuds de

reseau afin d'assurer h disponbilite et la tol6rance arD( pannes.

Perceptives

I,e donnire de Big Graph reste te owert atx diftrents fravatx et diftrerfis tesb

dans des em'ironremenb fortenpnt dbtrbtrees. Neanmoirs, h frnne 6tape qui se voit tds

irt6ressarte, est b mbe en Guwe d'un chster Spark su des nrachines ptrysiques assez

puissades (ie. des serveus) pour pallbr le rnarque de ressowces rnaterielles que nous avons

rencorlr6 au cours de b realbation de ce tavail De phs, h d6npnsfiation des poirfs forts du

framernork Spark (y irrchrs CraplX), d savoir h perfornance, h toldrance arx pa.nnes et

I'exensbilite, en applitruant phsbrns tesb srr des graphes tds vohrnineux de phsieurs giga-

octeb srr des diairres de rreuds de chster, voire des cerfaines de neuds, optimisation de

Iafuorithre proposer et h corryarabon ertre d'adre algorithmes d'entrneratiors des cliques

mr<imahs, pett hire I'objet d'atffes prochairs tlinps de recherche.
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Annexes

A.1. Installation et configuration d'un cruster spark en mode standalone

Apache Spark est rn framework de calcul distrbu6 d base n6moire qui ofte tne
grande flexbilitd en terrrF de d6veloppement des applications et de burs d6ploienrents sur un
cfuster dennchines ouur cloud. L'ttrt desa'varfrages ded6velopper rne application avec spark
est de powoir passer d l'6chelle en ajoutarf phrs de machines au chster d,ex6ofrio4 c.-d-d.
d6velopper fapplication localenrent sur une seule rnachine dilisant des ApIs de haut-niveau,
puis Ia d6ployer phs tard sur un clmter d'un grand nombre de rnachines sans avoir d changer
de code' un aufe avartage, c'est que spark peut 6fie s'ex6crfr6 su phsieurs gestionrnires de
chster' tel que Fladoop YARN et Apache Mesos, ou m6np sur une infrastructure Cloud, tel que
Anuzon E{2' De pfus, Spark possdde son propre gestionnaire de chnter, dite < spark en mode
standalone >' Dars le cadre de ce trarail, nous avons adopt6 le nnde standalone de Spark
cofinne wr cftster d'ex6cution pour nos afuorithmes.

A"1.1. Architecture de cluster Spark utilisr6e

Now avors con9u l'architecture dechster suirante (voir Ia Frg,ne Al) qui corrprernd

ur niseau local de 4 rnachines irtrerconnectees d l,aide d'r' swirch

--- 
^.L-)\

=-r 
--l

ilriltal tr Ir ,. % t-=E%la-++-
-!' 

fur-'_
Worker2 Worker I

19a168.1.102 192.168.1.101

MastcrlWorker0
192.168.1.100

Workcr 3
192.168.1.103

figurc .d1. Schenn de I'architecture de chster Spark.
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r'aable suia'ffie (TableAl)ddcritler6leethconfigwation 
dechaquemachine decechster:

Neuds

Rdle MasterAilorker 0n Worker I Worker 2 Worker3
Categorb PC Portable PC Bureautique PC Bureautique PC Bureautiqure

Processeur
In[er LOre r/,l6JUQM

2.gcttlz
rntel Uore'l Duo

87500 2.93GHz

rruer Uore 2. Duo

E7500 2.93GEIZ

mtel Uore'z Duo

E7500 2.93crtn2
Mdmoire vive 8l92MB 4096M8 4096M8 4096M8
stockage

(Disque dur)
SSD 256G8

rlf)t) )uuLiIJ

(5400tr/min)

fiDD 5UOGts

(54O0tr/min)

flulJ )(J0Gts

(s400h/min)

Carb Rdseau Ethemet 10/100Mbps -trthernet

l0/lOOMbps
bthemet

10/lOOMbps

bthemet

10/1OOMbps
UJDWUTV

d'exploitation
Ubuntu 14.04.4 LTS

Ubuntu 14.M.4

LTS

Ubuntu M.A4.4

LTS

Ubunhr 14.04.4

LTS
Architecture 6/-brt @-bt e-brt 64-brr

Nom d'h6te ubuntu-master ubuntu-workerl ubuntu-worke12 ubunfu-workeril
Uompte

d'utilisateur
master2rs master2rs master2rs maste12rs

Mot de passe master2rs master2rs master2rs master2rs

Adresse IP 192.168.1.100 192.168.1. l0l r92.168.t.t02 192.168.1.103

Versbn Spark vI.6.1 vI.6.1 vl.6.l vl.6.1
Version Java Oracb JDK 8u91 Oracle JDK 8u91 Oracle JDK 8u9l Oracb JDK 8u9l
Versbn IDE Eclipse v4.5.2(Mars) nla nla n/a

TaHe A.1. Corfguration logicblle et nnterielle de l'environenet

k rmd I\flaster joue hri-n€me b r6h d'rn worker, au n€ne tenps il est responsable de la
gestbn de chster et I'ordonnancemerfi des tAches erxre res neuds.

A-1.2. Conditions pr6alables

certaire paranBfies (voir b Tabb A 1) doivem absohnprn 6tre rdemiqr:es sur togs bs ncrds :

- L',architectwe et b version du sysGnre d'eryloihtion (ie. ubmtu l4.o4.4LTS 64-bit)
- re nom et b rnot depasse de conpte d'ttilisateu (ie. nraster2 rslnaster2rs), qui doivent

6tre precbes perdar h phase d'irstanation du sys€nre d,exploiation
- Ia version d'Omcb Jaria JDK irsalh (ie. JDK gtgl).

- I-aversion deSparkirstall6 (ie. vl.6.l).

- L'enphcerprf d'irstallation de Spark (ie. 4rorne/nnster2rs/spark).
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- Les adresses IP doivert appartenir au n€me reseau local et 6te fu6es d,une rnnidre
statique sur chaque netrd (cependart, chacun doit avoir un nom d,h6te udq'e).

A"1.3. Installation d'Oracle Java JDK g

Spark et Eclipse s'ex6crsert sur des nnchines virrueiles

d'Oracle JDK 8 est n6cessaire. Les conrnandes suirantes

Java (JVM). L'instalhtion prealable

sont d exdctfrer sur chaque nreud :

une fois bien install6, on petfr v6rifier la version de Java via la conrnande ,ljava 
-version,, :

Eclipse est l'environned de d6velopperfr integr6 (IDE) que nous avons utilis6 pour
ddvelopper nos algorithnns en langage Scah. Eclipse s'appuie principalement sur Java, nnis
nous porFors hri ajorfer le stpport de bngage Scah via les edersions < Scala IDE > et
< m2eclipse-scala r>. on conrnlence par l'irstallation de I'Eclipse sw le ncud Iya.ster :

L'dditern detefre se hrpe avec un fuhbr "ecfuse.desktop" initialemert vide. ks irfrrnntions
coffiemes dars ce fthbr pennettront de corfgtner l'installation de fEclipse (von la Figure
A-2).

sudo apt-get install oracle -javag-instailer
sudo apt-get install oracle -iava8-set-defg

L1.4. Installation d,Ectipse

r ge r rc ./ t c h te r ct'i n s ta lla t'ioid-F.ili tar, ewget h@:/doumload-eclipse.org/technolog'y/epp/downloads/re 
lease/mars/Zleclipse-committers-

rnars-2-linux-gft- xB6 _&.tar. gz
= Extraire le contemt.clu.fichier tdlecharge
tar -2tr ecfuse-cmmitt€rs{nars-2-linux_g&-xg 6_&.tar.gz
- Crder ur? rlotrv*eau.fichier texte 'eclipTe.ctesktop. -
gedit eclipse.&slcnp
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IDesktop EntryJ
l'lane=Eclipse
Type=Appltcation
Ixec=/ hone/r'ra s te rZlr s lecl ipse lec lips e
Te rrqinal=f * ls e
I.on=/home/naster? rs /eclipseli.con . xpr{
Connent=Integrated Developnent Environrqent
lloFisplay=fa lle
categori"es=I; ror;
Hane[ *n ] =tclipse

.desktop - Tab Width:B - Ln 4, co! 19 , INS

Fig're d2. Te*e drenplir dars re fichier "eclipse.desktop".

une fois termirre, nous enreghtrons et ferrnons le fichier, puis on termine l,installation par les

cornnandes suiwntes :

Le premier hncenrent d'Eclipse affiche h fen6ne du choix de I'enphcement de l,espace de
tavail (voir Figue la 43) otr nos projets seront sawegard6s. on coche la case et on clique OK.

-

= 
I' t t't ct I is e r t'in,s ts ll a ti oi-d-EW

sudo desktop-file-install eclipse.desktop
sudo h -s /home/master2rs/eclipse/eclipse /usr/bin/eclipse
sudo cp lhome/master2rs/eclipse/icon.rym /usrrshare/pixnaps/ecrips e.>pm
= I'ancer Eclip,se depui.s re rerninar. ott hien c/tercller ''p;clin.ie'
.: clef7.\' le nte ntt c/entgrrer d'Uhttnlu
eclipse

Select a workspace

Eclipse stores.your projects in a fotder catted a workspace.
Choose a workspace folder to use for this session.

Workspace:
Browse...

i,* Use this as the default and do nol ask again

Cance[ : ,,,,9ff . :

llg'* A-3. Fendte de choix du remphcenpnt du workspace Ecrrpse.
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i-v ;*'i).%',* G,

F PackageExptorer X

\rG t'.' g.
' a: 

-€tl":r
PtaskListx = E

't: t: --

Gt IAltlA...

Enoutllnex : E

An outline is not
dvailable.

e=El

Location T!

Flgure .d4. Premier lancenrent de lEolipse.

A"1.5. Installation de lrextension << Scala IDE >>

Eclipse ne supporte pas nativemers le lanpge Scala, la raison pour laquelle se touve
l'edension < Scala IDE D qui s'ajorfre cornrne 6tant rn plugn i Eclipse et qui pennet

l'uilisation des APIs Scala au sein de I'Eclipse pour le d6velopperrrent et l'ex6cgtion des

applicatiors ecriB en scala, ou rr€me en derx hnpges Java et scala.

Norc powors instalhr b pfuin directenrerf depuis Eclipse en parcourarf le nrenu Heb ->

InstallNew Software ->Add, etonsabit hs chanps suirarrs (voir la Frgne la A5) :

Ndme:

Location:

(a'
\-y

Loc-at..'

4ti!tu"-:,, -

Cancel

://downtoad.srata-ide.orglsdk/tith iu m/eaalsca

Xigur€ ^d5. Lbn d'insalhtion de lesernion Scah IDE.

Dans b frr€re qui su4 on s6l6ctionne b corrposant < Scala IDE for Ectipse >> et on

suit bs 6bpes de I'imtallation jtsqu d h fin (tre connexion kfiemet est req,se).

Iocation z lqt/downbad.scab-iCe.org/sdk/lithiunr' d4lscala2ll/stable/site
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,d1.6. hrstallation de I'extension << n0eclipse-scala >>

A cause de certaines sp6cificites du langage Scala, rne e*ersion additionnelh doit 6te
install6e, qui ajotte un meilletr support de ce hnpge au sein de fEclipse. r,es 6tapes

d'installation sont similaires d celles de l'extension < Scala IDE > : r*nu Heh -> Install New

software ->Ad4 etonsaisit les chanps suirzants (voir la Figure A6) :

Name:

Locationr

,:?j

m2eclipse-scala LocaL,,

Archive...ttp://alchim 3 1. f ree. frlmZercala/u pdates i te/

Figure .{.6. Lien d'instalhtion de lexension m2eclipse-scah.

Dans la fendre qui suit, on s6l6ctionne le composant < Mavenlntegration for Scala

IDE > et on suit les 6tapes de f instalbtion jrsqu'd la fin (rnre connexion krtemet est requise).

Dds qte les detDr edersiors sorf bien insall6es, ur reddnnrage de I'Eclbpe est

rrecessairg et rne nowelle barre d'outils porn le developpennnt Scah s'affiche au proclra.ine

brrcenpnt de I'IDE (voir la Flgrne lL A,7). Eclipse est neirtenant prdt porn d6velopper en

Scab.

Narne:
Location lntp//ahhim3l.fr ee.fr lm2e-scala/tpdate-sitre/

€! '; .r .r \4'-()-a-
e- Qfscota

3i outtine 53 - E

An outtine is not ava'labie.

=Pid.a9€F-xt,torE 
: E

i ProbteDr t3

O atms
Des<riptior Reso0rce Lo<aalon

rrgrc 
^^7-ra 

nowelb irterhce Eclipse po,r le d6veloppenrent scala.
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4.1.7. Installation de Spark

ra mome version de spark doit €te install6 et configrnd su tors
T56clmrgez le package < Spark v1.6.r pre-buih for lladoop 2.6 > depub
d'Apache spark (voir Figure h As) :http/apark.apache.orgldownloads

les nnchines.

le site oficiel

Download Apache SparkrM
'Jur 

latest stable version isApache spark 1-F,1. released on |,,!arch g. zo16 irelease noies) igii tagi
i. choose a spark retease: i.a r qr,rlaioo zoiay - 

t--l
2 Chgose a Fac\age t-\,,pe.

Pre-buitt for naaoop i e

3. Choose a downtsad ivpe OireCt Ooorf,r"O 
I 

[}
4, Download Spark: sparFi-1 U , b,"-nuOocp2 6 lgz

5. verifl'lhis release using ihe r.G_i sign.rlures irnd.hectisur.rs.

'vole" 
scaia 2' 7 t i/se'rs snGUJd dolvllload tte spark source ,package and ,?tjrld !r./,,a'i -sca,Ll z ; ? -slJrco,t

Figure ^d8. Site officiel d'Apache Spark.

rancez rxre fenCffe determinal et exdcutez les conrnandes suirarfies stn chaque rnachine :

t (' r (, c I to t.e a t. I ( pit clta :a(,1 
-i 

t t.st a I la I i ot t

wgethttpt/d3kbcqa4gnibl3.croudfront.net/spark-r.6. 
1-bin-hadoop 2.6.tgz

.: Ertraire le pacliage

tar -d spark- 1. 6. l-bin -hadoap2.6.tgz

= Ile n o mnrc r. l e d oss i e r'.r pa rk - 1 . 6. I _b in _httclo op 2 6. ve r.s 
..s 

pa rk 
.

mv spark- 1.6. 1-bin-hadoop2.6 spark

= (-onfigurer la voriable cl'environnement SpAIIK HOME
gedit -/.profih

utilisez f6diteur de tode et ajorrtez la ligne suirarte d la fin du fthier ,,.profile,, 
:

L'irstalhtion de Spark est termirde, rei,etttrrez hs nnchines pour que les
chargenrerts prenneff eftt Par la suite, now procidors d l'6tape de configuration de Spark.
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A" 1'8. configuration de roaccis ssH (ssH password-res s access)

Porn srrplifier la tache de comrntnicatio4 spark exige que le Master doive avoir un
droit d'accds sans mot de passe d tous les workers via le protocole ssFr pour garantir ce clroit
d'accds' une c16 priv6 ssHdoit 6te g6n6r6e sur le Master etpuis transfir6e vers chaque worker.

Premidrenrenq rn serveur ssH doit Otre install6 srn chaque worker :

Ensuite, slr le Master, hrwez un terminal et ex6cdez les comnandes suiantes :

Ie resultat de ces connrnndes doit 6te simihire d celui de la Figure A'9 :

I Installer 'openssh-ie rver sur chacpr.e Wtkt er
sudo apt-get update

sudo install openssh-server

:ltenererune cle prive SS@
o le nom cle.ficher et le rnot de pcr.sse .sctnt clentonclt,s.
ssh-keygen

.. Parcotrrir le c/o,s,sier '.,tsh' oit lct cle e,st srockee
cd .ssh

:. Copier la cle ver.r c/taEte Worker :

ssh-copy-i,C -i id_rsa.pub mastnr2rs@lg2. 16g. l. 10 1

ssh-copy-id -i id_rsa.pub master2rs@ 192.16g.I.IAz
ssh-copy-id -i id_rsa.pub mastnr2rs@l 92. I 6g. l. 103
- Copier la cld vcrs le Nfaster lulmdme (Worker 0):
cat id_rsa.pub >> arlfiorized kevs

figur A.9. Exenple de g6rreration ettransfert dela cl6 SSHvers le Worker l.

86



Une fois le chster est en cotrs d'ex6crdioq norrs powons aussi nous y connecter d

tavers Eclpse oule Shell Spark (voir Frgrne A10) en passalt colnrne paran€fie I'IJRL de

chnter sparkl I 192.168.100:7077 .

--mast€r Jtr

IaFigure Al0represerte f inferface principale duShell Sparkencours d'ex6ctfrion :

Flgure A.10. I-e Shell Spark en cours d'ex6ctfrion srn le chster.

A-1.11. La console Web de Spark

Quad b Shell Spark est en cous d'exdoniorl il est possble de consulter les

statbtiqws de l'ex6c$ion en acc6darft d la corsole Web de Spark, via f UR.L

tttp//localhost:4040. Ia Figrne A 11 rnortre la corsole Sparlq avec ses onglets pour les 6tapes

(stages), b stockagg I'em'ironnement et bs ex6cdews.

De phrs, il est possibb de v6rifur Y6at des Workers en addaft. d la corsob Web de

Chster, dtravers b lien @//localhost:8080 (voir Frgure A,l2). Sil'irterface Web nes'affiche

pas, veuillez v6rifrer votre configuration de chrster (configuration SSH en particulier).
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/ soarkshett-spark Jobs *

6 G [otalhos[r',:. ''i:!'.-i-' t € + ? 
=

JV
$Offf -,.u.., Jobs slag;es s:crag* Fnviroi:rr:eni E:iecuirris :lor- spark shell api-'iicalieii l,ii

Spark Jobs (?)

Total Uplime; 2.3 min

Scheduling Mode: FIFO

Completed Jobs: 1

t Event Timoline

Completed Jobs (1)

Job

ld Description

Slages: Tasks (forall stages):

Submitted Duration Succeededffotal SucceededlTotal

0 counl at Graphloader.scala:93 2016103/19 0.3 s l.i1

04:58:15

ret

e# Spark Master at spark:/l 192.168.1 .1 00:7077

uRt-: spark ri192 168 1 100 7077

$lo*en: o

Cores:4lotal,0Useri

Itemory: 3 i GB Total. 0 0 I Used

Applications: 0 Runnrng 0 Compteled

Worlters

ld Addnss State Cores IiEITPTY

.....ri trl. .:,,r.r1,.',rri: ,j :irti . itf,,,,r,.:'.ii. nlbo.ubunru^vboxkral 70i? AIIVE it0USed) 78?0MBi00BUSed)

.,, .,,. ::iji,l ..:t,t-:i{r.!t\, ,i,r!,: .t,,, ..,,r.lljl.i ntbo'ubunlu.vboxlOCal 7077 ALIVE l(0USed) i820tlB(00BUSed)

,.,,_.1i.--.,iJlr 
'Jii.r-il.t-:l-t,;i-..ji,i.r,:i...rli.-r,...ei-'.r1:i0 ilbsubuntu-vb0r.bCd.7077 Ai-lVE l{0Usert) 782.0M8(00BUSed}

Running Applicalions

lD l{ame Cons Memry per Node Submitted Tirm User State Durslion

Completed Applications

lD tla;tt Goas Memory per tl,ode grbmitled Time Ustt Slate Dumlton

F'igure A-11.I-a console Web de Spark Shell

Fteu€ A'l2.la corsob Web de Spark Chster.
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A2. Liste complite des actions et des transfornnations sur les RDDs

A.2.1 Liste des actions

Action Signification

reduce(ftnc) Agr6ger les 6l6rrpnts duRDD en dilisant la fonctioin

flnc (qui prend 2 argunrcnts et retoume 1 r6sultat).

Ia fonotion dewait 6fre associative et conrrnrbtive

afri de powoir 6te correctenpnt calcul6e ern

paralldle.

collect$ Retotrner tots les items du RDD conrne rm tableau

au programrne driver. A $iliser seulement si le RDI)

a un volunre frible (par ex, aprds des op6ratiors de

type fifter fres s6lectives).

countQ Retotrner le nombre de items du le RDD.

take(n) Retourner wr tableau avec les n premiers items du

RDD.

lirst0 Retouner le premier item du RDD (similair,e

d take(l)).

countByKey0 PourRDD detype (cle, \aleur), retor{ne I'ersemble

de paires (cle, Ltr) avec le nombre de valews pour

chaque cl6.

take Sampb (withReplacemen!

nunt [seed])

Retourre un tableau avec un 6chantillon al6atoire

de mrn items du RDD, avec ou sans renphcement,

avec une possible sp6cification de seed pour le

gen6rateur aleatoire.

saveAsTe*Fib(path) Ecrit les irems du RDD dans rn fichier texte dars un

repertoire du systdnn de fishiers local, HDFS ou

atffe fohier stpporte parlladoop.

Spark appelle tosting pow corvertir claqtrc item en

tne ligne de te*e dans le fichier.

saveAs SequenceFib (path) (Ja'ua et Scah seulenprf !) Ecrit les iterrs du RDD

sous forne de l{adoop SequenceFile dans un

repertoire du systenre de fichiers local, HDFS ou

attre fichier srpportd par Hadoop. Disponible pow

RDD de paires (cl6,valeur) qui inpl6mentent

firrerface Wrbble del{adoop. En Scah, disponible

atssi pour das type inplicitenrent converfibles ir

Wrinble (Ir4 Double, Stingetc.).
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!) Ecrit les 6l6nerts du

RDD en un fornnt srrple rnilisarfi la s6rialisation

Java. Cette s6rialisation qui petrt 6tre lu ensuite avec

la m6tlrode SparkContext objecff ileQ.

A.2.2 Liste des transformations

'l'ranstbrmation Signification

map(tunc) Retorrne un nouveau

appliquant la fonction

du RDD de d6part

RDD obtenu en

furc d chaque item

fitrer(ttnc) Retourne un nolpeau RDD obtenu en

s6lectionnart hs items de la source pour

lesquels h fonction fi,nc retourne << rzrai >r.

ilauvrap(tunc) Similaire dnnp nnis chaque item duRDD

source petfr 6te nansfornp en 0 ou

phsieurs itens ; retotnner rne sdquence

(Seq) pht6t qu'rtrr seul item

samplo(w{ruGpbcement, tiacbon, seed) Reiourne wr RDD corfenant une fraction

al6atoire fraction du RDD auquel la

tarsforrmtion s'applQue, aveo ou sans

renrplacenrcnt, avec une sp6cification

de seed porn le generatern al6atoire.

uruon(omerj-ralaseu Retoune rln RDD qui est I'union

(ensembliste) des items du RDD sourc,e et

du RDD a"rgunnnt (otherDataset).

mtersecuon(ofterl-rataset) Retoume ur RDD qui est l'irfersection

des items du RDD source et du RDD

argrrrrent (otherDaaset)

(llsfirct{lnumrasksl)) Retoune rn RDD qui est l'union des

iterrs du RDD source et du RDI)
argrr-rnnt (otherDataset).

grotpByKey([nurnl'asksl ) Potn RDD de type (c16, rzaleur), retourne

un RDD de paires (c16, Iterablecraleur>).

Si b regroupement est realbd en vue

d'op6rations d'agr6gtion (somme,

nnyemrc), de meilleures pedormances
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peuvert 6te obtenues

avecreduceByKey ou combineByKey.

reduceByKey(func, [numTasks]) Pour RDD de type (cle, \aleur), retortrne

ur RDD de paires (c16, valeur) ou les

valeurs pour chaqtre cl6 sort agr6g6es

gr6ce n h fonCIion flnc de type

(rzalew,valew) :> valetr.

aggre gatettyKey(zeroV ahre )

(se qOp,combop,[numTasks] )

Pow RDD de type (c16, ralew), retourrLe

wr RDD de paires (c16, lI) oi les v:aleurs

pow chaque c16 sont agr6g6es grdce aurx

fonctions cle

combinaison seqOp, combOp et i rne
rzalem nerlre reroValue.

sortsyri.eyuascendngJ, lnum r asksl) Pour RDD de type (c16, rzalerr) of la c16

inpl6nrerfe Ordered, retoune ur RDD de

paires (c16, valerr) tri6 par ordre ascendant

ou descendant des cl6s (suirant h valeur

de v6rit6 de [ascending].

Jox{otheruataset [num f bsks]) PowRDD detype (K,V) (ou(cQ valeur))

et otherDataset detype (K,W), retounre un

RDD de paires (K, (V, W)) avec toutes les

paires d'iters porn chaqrc cl6. Jointures

exfemes

avec leftOr.terJoiq rigfrtOuterJoin,

and flrllOrterJoin

cqgrory(otherDataset [ntunTasks] ) PornRDD detype (K,V) (ou(c16, raleur))

et otherDataset detype (K,W), retourne un

RDD de paires (K, (Iterable<V>',

IterabbcW>)). Synonynn de grorpWith

carte sran(othe rDataset) Pour RDD de type T et otherDataset de

type U, retourne un RDD de type (T, tD
(torles les paires d'itenrs).

ppe(command, [envVarsl) Pipe de chaque partition d tavers ure

connande shell (par ex script Perl ou

bash). Les itens de RDD sort 6crits sur

stdin du process et les sorties du process

(stdou) sont retounrdes corrune rn RDI)
de stings.
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graph
I-lop6ratew prend rn pr6dicat des sonrrpts

et d'ardtes et rervoie le graphe ne contenant

que les sonnne8 qui satisfont le pr6dicat

vertices renvoie tous les sonmets de graphes

collectNeighborlds renvoie les voisins d'wr somnet

.d3. Conversation d'un graphe orient6 a un graphe non orientd

L algorithnre d'6num6ration de chq.res nraxinales exige qtre le graphe d'entr6e doive

6fre rn graphe non orierfr6. Pour cela, nous avons inpl6nprte un algorithme stppl6nrertaire

(voir la Fig.rre A13) qui cornertit un graphe orient6 donnde iun graphe non oriente.

irnport org. apache . spark. {Spark{onf, Sparktontext, graphx}

irnport org.apache. log4j. {Logger, Level}

import org. apache. spark, graphx,_

import java.io.{File, Filel{riter, prinfl,triter}

object 0r-i.entedGraph_Tc lian0riented6raph

{
def mai.n(args : Aray[Sri*g])

t
Logger. gettogger( "org" ) . set Level ( Level. ERROR)

val conf = neu Spark(onf0.setApfl,lane("6raph [onversion").setl4aster("Iocal[+]")
val sc = neri Spark(ontext(conf)

val nenFile = neil File("lhone/naster2rs/spark/data/", "llonOrientedfiraph.txt")

val printlrlriter = ner Printliriter(mu File$riter(nexFile))

val graph = G:ai:hicadtr.edgelistFile{sc, "/hoelraster2rs/spark/data/0riented6raph.trct")

val bidinectedGraph = G.ai:h(Eraph,vertices, graph.edges unicn graph.edges.reverre).cache(')

bidirectedGraph.edses.distinct().collect().sgrtEy {_e_:}_.]|q'._s-1.cldr_q.dftldl_}.fareach

t
y=>printl{riter.write(v.srcId.tcString$+""+v.dstld,tostr.ing$+"in',)

)
printl{riter.. close ( )

l
)

[igure d13. Code source de lalgorithnre de com'ersion
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Exemple d'application de l'algorithme

# Gaplle orientd

12
l3
23
34
25
57
56
58
bt
68
78

#Gaphe 4on orientd

2I
57
43
34
3i
)b

67
/o
58
32
75
85
6)
86
68
13
78
87
25
23
5Z
1a
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R6sum6

Denosjours, l'utilisation de graphes afait I'objet de nombreux travaux Les gaphes sont largement utilis6s pour

la moddlisation de plusieurs types de r6seau4 comme les r6seaux sociaux, les r6seeux pair-ri-pair, le Web...etc.

Particulidrement, I'analyse de gaphes constitue un d6fi majeur dans le conte:do de tres grands volumes de donnees.

Avec la prddominance de I'informatique et des r6seau4 et l'erylosion quantitativo des donneos num6riques,, le

domaine d'analyse de graphes regoit une attention significative de la communautd industrielle et acad6mique. En raison de la

croissance de la taille des graphes d'entr6e, les alprithmes de graphe traditionnels ne peuvent ctre utilis6s efficacnment. Cela

siglifie qu'il ya un besoin r6el pourdes algorithmes qui peuventdtre facilement parall6lis6s. De ce fait, plusregrsapproches

e{ficaces de traitement paralldle et de passap d l'echelle pourl'analyse de graphes ont dt6 ddveloppees, surtout avec la haute

disponibilit6 des environnements de Cloud Computing

Durant ces demidres ann6es, des nouveaux paradigmes de traitement paralldle des larps graphes ont 6t6 propose,

tels que Prepl de Googfe et son impldmentation open source Giraph, Graphlab et GraphX. Cedemier, est l,un des paradigmes

de traitement paralldle de graphes qui ont prouvds leurs performances et leur efficacitd, en prdsantant une nouvelle abstraction

de traitement de Big Graph' L'objectif de c€ travail est de rdpondre d un probldme d'analyse de graphes en adaptant et

impldmentant un alprithme de graphe sdquentiel dans un environnement paralldle Spark GraphX. pour ce faire, nous avons

choisi l'alprithme deBron-Kerbosh, I'undes algorithmes les plusutilises dansla litt6raturepourl'6num6ration des cliqures

maximales, et un alprithme glouton d'dnumdration de la clique maximum.

lrs algorithmes choisis sont impl6ment6s, testes et compar6s sous GraphX. Les resultats obtenus montrort que les

algorithmes paralldles proposes sont scalables et permett€nt l'dnum6ration paralldle des cliques maximales et maximums de

manidre efficace.

Mobd6s : Cloud Computing BigData, Big Graph, Spark GraphX, Scals, Clique Maximalg Clique Maximum.

Abstract

Nowaday s, the use of graphs has been the subject of numerous researches. Graphs are widely used for modeling various

typesof networks, such as social networks, peer-to-pe€rnetworks, the Web...etc. Partic,ularly, graph analysis is a major

challengB in the contes ofvery larp volumes ofdata.

With the prevalence of IT and networks, and the quantitative erylosion of digitel data, the graph analysis domain

receives significmt attention of both industrial and academic community. Due tothe large size of the input graphs, traditional

graph alprithms can no more be used efflciently. This relieves the need for easily parallelizable alprithms. Therefore, seveml

effective approaches of parallel processing and scaling for graph analysis were developed, espociatly with the higtr availabil ity
of Cloud environments.

During the last years, new paradips for parallel processing of larp graphs have been proposed, such as Google's

Pregel md its open source implementation Giraph, Graphlab and GrapbX. The latter is one of the graph parallel processilg

paradips thal have proven their performance md effectiveness, by presenting a new processing abstraction of Big Graph

This work aims to answera graph analysis problem by adapting and implementing a sequential graph algorithm in a Spapk

GrapbX parallel environment. For this pulpose, wechosethe Bron-Kerbosh atgorithm, one of the most popular maximal clique

enumeration algorithms, and agreedy algorithm formaximum clique enumeration.

The chosen alprithms were implemented, tested and compared under GraphX. The obtained results show that tbe

proposed parallel aiprithms are both scalable of parallel enumeration of maximal and maximum cliques.

Keywords: Cloud Computing Big raphX, Scal4 Maximal Clique, Maximum Clique.


