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Résumeé :

Le Clustering de données est un probleme qui consiste a répartir un ensemble
de données en groupes, appelés Clusters. La répartition des données se base sur la notion de
similarité, de sorte que les données similaires appartiennent au méme groupe.

Plusieurs algorithmes de Clustering ont été proposés et utilisés dans divers domaines,
mais avec l'augmentation de la taille des données traitées, et leur distribution sur un ensemble
de machines géographiquement eloignées, ces algorithmes deviennent non adaptés a ces
situations. Pour cela, de nouveaux algorithmes paralleles ou distribués deviennent nécessaires.

Le travail de cette thése se situe dans ce contexte d'étude. Il consiste a étudier les
algorithmes de Clustering en général et les algorithmes de Clustering paralléles en particulier.

L'objectif de cette these de doctorat est de proposer un algorithme parallele de
Clustering afin de pouvoir analyser des données volumineuses efficacement.

Notre contribution porte sur la proposition d'un schéma paralléle pour le Clustering de
données volumineuses dans un environnement distribué basé sur le Framework MapReduce.
Les contributions réaliseées consistent en 3 points principaux : (1) La proposition d'une
parallélisation d'un algorithme de Clustering déja existant en utilisant le Framework
MapReduce ainsi qu'une parallélisation locale au niveau de chaque machine (mémoire
partagée). (2) La proposition d'une solution basée sur l'algorithme génétique pour la fusion
des résultats intermédiaires d'un Clustering paralléle dans un environnement distribué, dans le
but d'exploiter ces résultats intermédiaires et d'améliorer le résultat final du Clustering. (3) La
proposition d'une approche pour la distribution non-aléatoire des données sur I'ensemble des
machines utilisées par le Framework MapReduce afin d'améliorer la qualité du Clustering
final.

Dans un premier temps, la 2™ et la 3™ contributions étaient proposées
principalement afin d'améliorer lI'algorithme proposé dans la premiére contribution, apres
experimentations on a constaté que ces améliorations proposées peuvent étre appliquées a
d'autres algorithmes de Clustering par partitionnement.

Ainsi, nous avons présenté nos différentes propositions sous forme d'un schéma global
adapté a la parallélisation des algorithmes de Clustering par partitionnement dans le
Framework MapReduce.

Les résultats obtenus lors de I'évaluation de notre contribution montrent I'importance
des phases de distribution de donnees et de la fusion des résultats pour le Clustering dans un
environnement distribué et leur influence sur les résultats du Clustering. Ces résultats
montrent ainsi I'importance et I'efficacité de notre schéma parallele proposé en améliorant la
qualité du Clustering.

Mots-clés : Clustering de données, Parallélisme, MapReduce, Fusion de résultats,
Distribution de données, Algorithme genétique.



Abstract:

Data Clustering is a problem that consists of splitting a set of data into groups, called
Clusters. The distribution of data is based on the notion of similarity, so that similar data
points belong to a same group.

Several Clustering algorithms have been proposed and used in various fields, but with the
increase in the size of the processed data, and its distribution on a set of geographically distant
machines, these algorithms become unsuitable to these situations. For this, the use of parallel
or distributed algorithms become necessary.

The work of this thesis is in this context of study. It consists of studying Clustering algorithms
in general and parallel Clustering algorithms in particular.

The objective of this doctoral thesis is to propose a parallel Clustering algorithm in order to
analyze large data sets efficiently.

Our contribution is to propose a parallel schema for Large Data Clustering in a distributed
environment based on the MapReduce Framework. The proposed contributions consist of 3
main points: (1) The proposal of a parallelization of an existing Clustering algorithm using the
MapReduce Framework as well as a local parallelization on each machine (shared memory).
(2) The proposal of a genetic algorithm-based solution for merging the intermediate results of
parallel clustering in a distributed environment, in order to exploit these intermediate results
and improve the final Clustering result. (3) The proposal of an approach for the distribution of
data on the machines used by the MapReduce Framework to improve the quality of the final
Clustering. In this approach we use a non-random data distribution.

Initially, the 2" and 3" contributions were proposed specifically to improve the algorithm
proposed in the first contribution, after experiments it was found that these proposed steps can
be applied to other partitioning Clustering algorithms.

Thus, we presented our different propositions in the form of a global schema adapted to the
parallelization of partitioning Clustering algorithms in the MapReduce Framework.

The results obtained during the evaluation of our contribution show the importance of the data
distribution and the results fusion phases for Clustering in a distributed environment and their
influence on Clustering results. These results also show the effectiveness of our proposed
parallel scheme by improving the quality of the Clustering.

Keywords: Data Clustering, Parallel processing, MapReduce, Results merging, Data
distribution, Genetic algorithm.
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Introduction générale

1 Contexte et problématique

Le développement technologique rapide connu dans les dernicres décennies, a conduit a
une explosion dans les quantités de données disponibles. Ce qui a conduit a I’'impossibilité
de I’'interprétation directe de ces dernieres. Les techniques d’extraction de connaissances a
partir des données (ECD) ont ainsi émerges [44].

L’extraction de connaissance a partir des données ou Knowledge Discovery from Data
(KDD) implique plusieurs €tapes différentes: la sélection, le nettoyage et la transformation
des données, ces trois étapes sont incluses dans le processus du pré-traitement des données.
Par la suite intervient I’étape du Data Mining ou des modeles de données sont extraits a
partir de ces dernieres. Par la suite, une étapes d’évaluation et d’interprétation est appliquée
sur les résultats obtenus lors de 1’étape de Data Mining, afin que ces derniers peuvent €tre
interprétés par I’utilisateur selon ses besoins.

Ainsi, on peut constater que 1’étape ou la tiche du Data Mining représente le cceurs de
I’ECD, c’est pourquoi dans certains cas ou contextes, les termes Data Mining et ECD sont
confondus ou inter-changés.

Le Data Mining est une des branches de I’intelligence artificielle. Le Data Mining
comporte plusieurs disciplines incluant: classification supervisée des données, classification
non-supervisée ou Clustering de données et I’extraction des regles d’association..etc.

Le contexte de cette these est centré sur la classification non-supervisée des données.

L’ objectif des algorithmes de Clustering est de grouper un ensemble de données en des
sous-ensembles en se basant sur le concept de similarité ou de distance. Ainsi, les données
ayant des caractéristiques similaires (proches) seront dans un méme groupe et les données
dissimilaires (éloignées) seront dans des groupes différents [63].

Plusieurs classes d’algorithmes de Clustering existent. Dans cette theése, nous nous
intéressons spécialement aux algorithmes de Clustering par partitionnement.

Un des principaux objectifs des travaux réalisés sur le Clustering, est de trouver un

compromis entre la qualité des résultats et le temps d’exécution. Avec 1’augmentation



2 Liste des tableaux

significative du volume de données, le processus de Clustering devient une tache coliteuse en
terme de calcul.

Par conséquent, plusieurs solutions ont été proposées pour surmonter ce probleme en
utilisant le parallélisme. Les solutions proposées visent a optimiser le temps d’exécution
tout en maintenant une qualité de Clustering proche ou identique a celle obtenue par une

exécution séquentielle.

Le parallélisme pour le Clustering peut étre appliqué en utilisant deux méthodes princi-
pales. La premiere méthode consiste en I’utilisation d’un réseau de machines connectées,
ou I’algorithme de Clustering est exécuté en utilisant un Cluster d’ordinateurs. La seconde
méthode consiste en I'utilisation de la mémoire partagée ou 1’utilisation des threads sur un

seul processeur multi-cceur [78].

Outre la classification des méthodes de Clustering paralleles selon I’environnement ou
I’infrastructure utilisée, on peut classifier les algorithmes de Clustering paralleles selon la

maniere dont les données sont traitées et acheminées durant ce processus (architecture) [82].

Cette classification consiste aussi en deux méthodes principales distinctes. La premiere
consiste a exécuter en parallele les différentes tiches de 1’algorithme en question. Pour
appliquer cette stratégie, les tiches indépendantes sont identifiées et exécutées simultanément
et indépendamment par différents processus (ou threads) ou machines. Par conséquent, le
schéma de cet algorithme de Clustering doit étre modifié pour s’adapter a cette nouvelle
forme parallele. Par exemple, pour 1’algorithme K-means, le calcul de la distance et la mise
a jour des centroides sont effectués par différents processus ou machines. Comme cette
stratégie suit le méme comportement que 1’algorithme séquentiel, la qualité du Clustering
résultant est identique a celle de I’exécution séquentielle. La seule différence sera donc dans
le temps d’exécution.

Dans la seconde stratégie, les données traitées sont divisées en plusieurs partitions de
tailles plus petites que I’ensemble initial de données. Chacun de ces sous-ensembles est traité
indépendamment sur un seul processeur ou machine en utilisant 1’algorithme de Clustering
séquentiel en question sans avoir a le modifier. Avec cette stratégie, nous obtenons des
résultats intermédiaires provenant de chacune des partitions de données. Ces derniers seront
fusionnés pour obtenir un résultat global final. Cette stratégie peut étre appliquée avec presque
tous les algorithmes de Clustering par partitionnement. Le schéma d’exécution parallele dans
cette stratégie differe du séquentiel. Par conséquent, les Clusters générés seront différents de
ceux obtenus a partir d’une exécution séquentielle. Les Clusters générés avec cette stratégie
sont considérées dans la plupart des cas comme étant moins précis que ceux générés par
une exécution séquentielle. Ceci est du au fait que chacun de ces Clusters intermédiaires

représentent seulement le résultat d’une seule partie des données initiales.



2 Contribution 3

La différence dans la qualité du Clustering est influencée par les méthodes utilisées dans
les phases de distribution des données et de fusion des résultats intermédiaires. Pour les
raisons citées ci-dessus, la plupart des travaux récents sur le Clustering parallele sont basés

sur la premiere stratégie de parallélisme pour éviter cet inconvénient.

L’implémentation d’une solution parallele utilisant un Cluster de machines peut étre sim-
plifiée par I'utilisation du Framework MapReduce. MapReduce est un Framework permettant
la parallélisation de certains types de taches sans requérir des connaissances avancées sur la
programmation distribuée [31]. Chaque instance exécutée sur le Framework MapReduce est
appelée «Jobs» MapReduce.

Cependant, lors de 1’application de la premiere stratégie avec des algorithmes itératifs
tels que I’algorithme K-means, le processus nécessitera autant de « Jobs »(Instance d’un
programme MapReduce) MapReduce que d’itérations nécessaires pour la version séquentielle
de I’algorithme, ce qui ne représente pas une solution optimale en terme de temps d’exécution.

Car I'initialisation d’un job MapReduce a chaque itération ralentira le temps d’exécution.

En effet, le modele MapReduce n’est pas adapté aux algorithmes itératifs car ils néces-
sitent de nombreux Jobs MapReduce, augmentant ainsi le flux de données a travers le réseau,
ce qui augmente a la fois le colit de communications entre les nceuds du réseau et le temps
d’exécution. La seconde stratégie, en revanche, ne nécessite qu’un seul job MapReduce, ce
qui lui évite les inconvénients de la premiere stratégie. Pour ces raisons, nous proposons
une solution basée sur la seconde stratégie afin d’éviter les Jobs MapReduce itératifs. Mais,
comme cité ci-dessus, cette seconde stratégie ne peut pas fournir une qualité de Clustering

égale a celle des algorithmes séquentiels.

2 Contribution

Nous nous sommes intéressés dans cette these, dans un premier temps, a la proposition
d’une parallélisation pour un algorithme de Clustering déja existant (Sampling PSO K-means
algorithm)[49]. Nous avons proposé une solution basée sur le Framework Mapreduce en
utilisant un réseau de machines, et afin d’exploiter la puissance de calcul de chacune des
machines, on a utilisé une parallélisation locale de 1’algorithme sur chacune de ces machines
[16].

Suite aux évaluations effectuées sur la premicre proposition, nous avons constaté que
les méthodes standards utilisées pour la fusion des résultats intermédiaires du Clustering

n’exploitaient pas efficacement ces derniers.
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Pour cela, dans notre deuxieme contribution, nous avons proposé une solution a base de
Meta-heuristiques (algorithme génétique) pour sélectionner les centroides les plus pertinents
pour la solution finale [17].

Dans le but d’améliorer les propositions précédentes, nous avons proposé dans une der-
niere contribution une solution pour la phase de distribution des données sur les machines du
Cluster. Généralement les méthodes utilisées consistent a distribuer les données aléatoire-
ment. Dans notre solution nous avons proposé I'utilisation d’une distribution non-aléatoire
des données. Dans cette solution, la distribution des données est effectuée de maniere a
maximiser la distance entre les données présentes sur chaque machine dans le but d’obtenir
des Clusters intermédiaires les plus dissimilaires possible.

Apres tests et expérimentations, nous avons présenté nos différentes propositions sous
forme d’un Framework adapté a la parallélisation des différents algorithmes de Clustering
par partitionnement.

Ainsi, notre contribution globale consiste a proposer un nouveau modele de flux de
données dans un environnement MapReduce en utilisant des stratégies non conventionnelles
pour la distribution de données et la fusion des résultats [18]. Ceci assurera un bon temps
d’exécution et une qualité de Clusters supérieure a celle obtenue avec les stratégies paralleles
déja proposées ou avec une exécution séquentielle. Ainsi, I’amélioration apportée par notre
approche réside dans les méthodes utilisées pour la distribution de données et la fusion des

résultats.

3 Plan de la these

Cette these est organisée en six chapitres comme suit :

— Le chapitre 1 présente une introduction au Clustering de données. Les différentes
formes de Clustering et les différents algorithmes de Clustering séquentiels sont pré-
sentés. Nous discutons et analysons les caractéristiques et la complexité des algorithmes
de Clustering les plus utilisés.

— Dans le chapitre 2 nous introduirons le concept du Clustering parallele. On présentera
les différentes méthodes utilisées pour la parallélisassion des algorithmes de Clustering,

les différentes classifications de ces derniers selon les méthodes utilisées.

— Le chapitre 3 présente notre premiere contribution qui consiste en une parallélisa-
tion locale dans un environnement distribué de I’algorithme « sampling pso kmeans

algorithm ».
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— Dans le chapitre 4 nous présenterons le concept de la fusion des résultats de Clustering
dans un environnement parallele, et par la suite notre contribution pour la fusion des
résultats avec 1’algorithme génétique.

— Le chapitre 5 présente notre contribution principale qui consiste en la proposition d’un

schéma pour le Clustering parallele des données dans I’environnement MapReduce.

— Le chapitre 6 présentera une conclusion générale.






Chapitre 1

Le Clustering de données

1 Introduction

Le Data Clustering est I’une des plus importantes méthodes pour 1’analyse des données.
Le Clustering permet de découvrir des modeles de données cachés (Clusters) dans un
ensemble de données non structurés [63]. Donc on peut voir le Clustering comme une
méthode de modélisation de données. D’une perspective d’apprentissage automatique, le
Clustering peut étre décrit comme une méthode d’apprentissage (classification) non supervisé
[7]. Dans ce chapitre nous présentons le concept général du Clustering de données, la
définition du Clustering et les différents types et algorithmes de Clustering. Nous présenterons
aussi les méthodes utilisées pour 1’évaluation d’une solution de Clustering.

Comme 1’objectif principal de cette these est de proposer une solution parallele pour
un probleme de Clustering dans le but d’optimiser ses performances, nous traitons dans ce
chapitre le Clustering d’une perspective d’optimisation de performance en terme de puissance
de calcul. Ainsi nous discuterons les avantages et les inconvénients des différents algorithmes

du coté performance (complexité).

2 Définition du Clustering de données

La Clustering ou la classification non-supervisée de données est une des branche du
Data Mining. Le Clustering consiste a partitionner un ensemble de données en des groupes
qu’on appelle Clusters, de telle sorte qu’il existe une forte similarité entre les données d’un
méme Cluster et une faible similarité entre les données appartenant a des Clusters différents.
Cette méthode permet de constituer des groupes homogenes d’objets, sans se baser sur des

modeles préétablis, d’ou I’appellation de classification non-supervisée [7]. Les algorithmes
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de Clustering sont utilisés afin de déterminer et d’identifier ces groupes. Le Clustering de
données a des applications dans de divers domaines tels que le marketing, la médecine, la
sécurité, et les réseaux sociaux...etc [13].

Dans le cas le plus basique (hard Clustering), le Clustering d’un ensemble de données X

contenant n points de données sur K Clusters doit vérifier les 3 propriétés suivantes:

1. Chaque Cluster doit contenir au moins un point de données:

Ci#0Vie{l2,... K}

2. Deux Clusters ne doivent pas avoir des points de données en commun:
Ci[\Cj=0Yi+# jeti,j{1,2,... K}

3. Chaque point de données doit appartenir a un des Clusters:

Il existe plusieurs types d’algorithmes de Clustering. La classification des algorithmes
de Clustering peut se baser sur plusieurs criteres donnant ainsi différentes classifications
possibles [12].

La plus connue des méthodes est celle qui classifie les algorithmes selon la méthode
adoptée pour définir les Clusters. Ce qui nous donne les catégories suivantes:

— Clustering par partitionnement (Partitional Clustering)

— Clustering par partitionnement avec relocalisation.
— Clustering par densité.
— Clustering hiérarchique (Hierarchical Clustering)
— Clustering hiérarchique divisif.
— Clustering hiérarchique agglomératif.

On présentera en détail dans les sections suivantes ces catégories de Clustering avec des
exemples d’algorithmes de chaque catégorie. Outre ces catégories principales, on présentera
d’autres catégories de Clustering comme le grid-Clustering et le Clustering par contraintes.

Les algorithmes appartenant a ces différentes classes de Clustering sont appliqués a un
probleme donné en fonction du type des données, de la complexité de 1’algorithme et de sa
pertinence avec le probleme traité ainsi qu’a la nature des résultats visés.

Comme notre contribution est basée sur les algorithmes de Clustering par partitionnement,

ces derniers seront plus détaillés que les autres types de Clustering.
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3 Types de Clustering (classes)

La classification des algorithmes de Clustering s’avere étre une tiche ambigué et com-
plexe. En effet, les différentes classes d’algorithmes se chevauchent, donnant ainsi des cas ol
des algorithmes de Clustering peuvent appartenir a différentes classes. Dans une premicre

analyse, les algorithmes sont divisés en deux catégories distinctes :
— Clustering par partitionnements.
— Clustering hiérarchiques.

Les algorithmes de Clustering hiérarchiques assemblent (agglomératifs) ou désassemblent
(divisifs) progressivement 1’ensemble de données en des Clusters. Tandis que les algorithmes
par partitionnement cherchent a découvrir les Clusters entierement et directement. Les
méthodes de Clustering par partitionnement résultent des partitions d’objets a un seul niveau.
Tandis que les méthodes hiérarchiques construisent une partition imbriquée des objets
résultant en un arbre de Clusters.

Dans ce qui suit nous présenterons les principaux types de Clustering avec des exemples

d’algorithmes de chaque catégorie.

3.1 Clustering par partitionnement

Les algorithmes de Clustering par partitionnement visent a découvrir les Clusters soit,
en relocalisant itérativement les points de données entre les Clusters jusqu’a atteindre un
état stable, soit en découvrant des zones avec une densité élevée de données. La premiere
catégorie se nomme: Clustering par partitionnement avec relocalisation (communément

appelé Clustering par partitionnement) et la deuxieme se nomme Clustering par densité [90].

3.1.1 Clustering par partitionnement avec relocalisation

Les méthodes par partitionnement ont pour but de fournir un partitionnement des données
en K classes, ol le nombre des classes (Clusters) a générer doit étre fixé au préalable. Le
principe des méthodes de Clustering par partitionnement est qu’a partir d’'un ensemble
de données E de n individus, on cherche a construire un partitionnement contenant K
classes homogenes et distinctes, tout en respectant un critere basé sur une distance entre les
individus. Les algorithmes appartenant a cette catégorie peuvent encore étre classifiés en
3 sous catégories : (1) Clustering probabiliste. (2) les algorithmes basés sur les centroides
(basés sur K-moyennes). (3) les algorithmes basés sur les médoides (basés sur K-médoides)
[47].



10 Le Clustering de données

Trouver un partitionnement des données revient a vérifier toutes les combinaisons pos-
sibles sur la répartition des objets entre les Clusters, ce qui est irréalisable. Pour remédier
a ce probleme, des heuristiques gloutonnes sont utilisées itérativement pour obtenir une
solution optimale locale. Contrairement aux méthodes hiérarchiques, ot les Clusters une fois
créés ne seront jamais mis a jour, les méthodes de Clustering par partitionnement permettent
progressivement d’améliorer les Clusters. Ce qui garantira avec des données adéquates une
meilleure qualité de Clustering.

Parmi les algorithmes de Clustering par partitionnement on peut citer: K-moyenne (K-
means), K-médoides (PAM) ou le Clustering avec 1’ Algorithme Génétique ...etc. Dans ce qui
suit nous présentons différents algorithmes de Clustering par partitionnement avec relocalisa-
tion selon les 3 sous catégories citées auparavant.

3.1.1.1 L’algorithme K-means (Les algorithmes basés sur K-means)

[’algorithme K-moyenne ou K-means, est la plus basique forme des algorithmes de
partitionnement basé sur les centroides. Il est considéré comme la plus simple et la plus
populaire méthode de Clustering classique pour sa facilité d’implémentation et son efficacité.
K-means segmente les données en K groupes ou Clusters de facon a ce que les données
similaires soient dans le méme groupe et elles sont représentées par leurs centres ou moyennes.
Le centre de chaque groupe est calculé comme moyenne de toutes les données appartenant
a ce groupe. Le succes de K-means est dii au fait que cet algorithme présente un rapport
cout/efficacité avantageux.

L’algorithme fonctionne selon les étapes suivantes :
— Choisir k objets (centres) formant ainsi k Clusters.
— Affecter chaque objet au Cluster dont le centre est le plus proche.

— Recalculer le centre de chaque Cluster et répéter les étapes précédentes jusqu’a conver-

gence ou le nombre maximal d’itérations est atteint.

Le principal inconvénient de 1’algorithme K-means est que la partition finale dépend
du choix de la partition initiale. L’algorithme est sensible a la sélection initiale des cen-
troides. Trouver la configuration optimale pour les centroides de départ est un probléme
d’optimisation combinatoire.

Un autre inconvénient de 1’algorithme K-means, est qu’il nécessite a 1’utilisateur de
lui fournir le nombre K de classes (une information souvent peu disponible). Comme les

centres des Clusters représentent la moyenne des objets appartenant a chacun de ces Clusters,
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K-means est mieux adapté pour la classification des données numériques continues. Avoir un

«outliner» dans 1’ensemble des données peut affecter grandement la précision du résultat.

Complexité

La complexité spatiale de K-means est de O(m n), ou m est le nombre de points de
données et n est le nombre d’attributs, tandis que sa complexité temporelle est de O(I * k x
m+n) ou I est le nombre d’itérations exigées pour la convergence. Cette complexité linéaire
est 'une des raisons de la popularité de K-means contrairement aux autres algorithmes dont
leur complexité est non linéaire. Mais avec I’augmentation de la taille des données traitées et
le nombre d’attributs, K-means devient un algorithme tres gourmand en terme de ressources

de calcul.

Les algorithmes basés sur K-means:

Comme cité dans la section précédente, 1’algorithme K-means présente plusieurs in-
convénients que ce soit en terme de performances de calcule ou en qualité de Clustering.
Plusieurs solutions basées sur I’algorithme K-means ont été proposées afin de remédier a ces

problemes.

Dans [19], Bradley et Fayyad ont proposé une solution basée sur I’échantillonnage de
données pour remédier au probleme de la sensibilité de K-means au centroides de départ.
Dans cette solution, K-means est exécuté sur plusieurs petits échantillons de données. Chacun
des résultats obtenus des échantillons est considéré comme une solution potentielle pour
les centroides de départ. La meilleure configuration de Clusters est utilisée ainsi comme

centroides initiaux pour la classification de tout I’ensemble des données initiales.

Dans [66], les auteurs ont proposé d’utiliser un Clustering hiérarchique pour la sélection
des centres initiaux, dans un premier temps un Clustering hiérarchique est appliqué sur les
données, les centroides résultants de cet algorithme sont utilisés avec K-means pour améliorer

ses résultats.

L’algorithme K-means++ [6], est une amélioration de 1’algorithme K-means classique.
K-means++ propose une sélection non aléatoire des centroides initiaux. Les k centroides sont
choisis d’une maniere progressive. Le premier centroide est choisi aléatoirement, et les K — 1
prochains centroides sont choisis d’une maniere a maximiser la distance entre ce centroide et

les centroides déja sélectionnés.

Une des solutions les plus connues pour le probleme d’initialisation de K-means, est son

hybridation avec les différentes méta-heuristiques.
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Dans [56], I’algorithme génétique est utilisé pour générer une solution pour les centroides
initiaux. Cette solution vise a trouver une solution optimale en évitant a K-means de converger

vers un minimum local.

Du méme principe, plusieurs autres solutions a base d’autres méta-heuristiques ont été
proposées. Dans [24][2], des solutions basées sur 1’algorithme PSO ont été proposées pour
pallier au probleme des centroides initiaux. De la méme maniere, 1’algorithme colonie de

fourmis est utilisé dans [73][69] pour le raffinement des centroides initiaux.

Outre ces solutions visant a améliorer la qualité des résultats de K-means, d’autre ap-

proches ont été proposées afin d’améliorer principalement son temps d’exécution.

Dans [27], les auteurs ont proposé une solution pour réduire le temps d’exécution de
K-means lorsque la taille des données est importante. Les auteurs ont proposé de diviser
aléatoirement les données en de plus petits sous-ensembles et d’appliquer K-means sur
chacun. Ensuite, les solutions générées sur chacun des sous-ensembles sont utilisées pour
classifier les données entieres. La solution avec les meilleurs résultats est considérée comme
la solution finale. Avec cette approche le temps d’exécution est Iégerement réduit. En effet,
appliquer K-means sur des ensembles de données moins volumineux nécessitera un nombre

d’itérations moins important que celui nécessaire pour traiter les données a part entiere.

Dans une autre solution [74], on a proposé dans un premier temps d’appliquer 1’algorithme
K-means sur une petite partition de données, en suite, les résultats obtenus sont utilisés sur
I’ensemble entier des données. Avec cette solution 1’algorithme K-means convergera en

moins d’itérations ce qui réduira le temps d’exécution global.

Dans [37], Fahim et al, ont présenté 1’algorithme « An efficient enhanced K-means
Clustering algorithm » dans le but de réduire le temps d’exécution de K-means. L’amélioration
apportée se passe lors de 1’étape de calcule des distances entre les points de données et les
nouveaux centroides générés. Les auteurs proposent qu’a chaque itération on sauvegarde
les distances entre les points de données et leurs centroides respectives. Dans la prochaine
itération, pour chaque point de données, on commence par calculer sa distance par rapport
au centroides du Cluster auquel il appartient. Si cette distance est inférieure ou égale a la
distance entre ce point et son centroide précédent, on garde alors ce point dans son actuel
Cluster et on ne vérifie pas sa distance/similarité avec les autres nouveaux centroides. On
évitera ainsi de calculer la distance avec les autres K — 1 centroides. Cette solution optimisera
le temps d’exécution spécialement pour les cas ou le nombre de Clusters K est élevé.

Dans [57], les auteurs ont amélioré la solution proposée par Fahim et al [37]. La solution
vise aussi a améliorer I’étape de calcul des distances pour les points de données. Les auteurs
ont proposé de trier les centroides de chaque itération de maniere ascendante selon leurs

normes. Ces valeurs sont utilisées pour estimer le prochain centroide avec lequel chaque
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point de données et comparé. Cette solution permet de réduire le nombre d’opérations de

calcul des distances, ce qui optimisera le temps d’exécution global.

3.1.1.2 L’algorithme K-médoides (Les algorithmes basés sur k-médoides)

L’algorithme K-médoides, également appelé 1’algorithme PAM (Partitionnement Autour
de Médoides), est un algorithme de Clustering basé sur le partitionnement. PAM partage la
méme structure générale que I’algorithme K-means. A la différence de K-means, les centres
des Clusters sont représentés par des médoides. Les centres des Clusters représentent les
médianes des éléments de chacun des Clusters. Ainsi, chaque centre de Cluster sera un des
individus appartenant a I’ensemble des données [52]. Le fonctionnement de PAM consiste a
choisir initialement K éléments de 1’ensemble de données qui sont considérés comme les

médoides des K Clusters.

Ensuite, a chaque itération, tous les éléments de 1’ensemble de données qui ne sont pas
des médoides sont examinés pour vérifier s’ils peuvent étre considérés comme des médoides
dans leurs Clusters respectifs. La qualité du Clustering est mesurée par la somme de toutes
les distances des objets non-médoides au médoide du Cluster auquel ils appartiennent.
L’algorithme PAM est considéré plus robuste que K-means en présence de données et valeurs
aberrantes (outliners); parce qu’un médoide est moins influencé par des valeurs aberrantes
ou d’autres valeurs extrémes qu’une moyenne. De plus de son insensibilité aux outliners,
I’algorithme PAM est mieux adapté a ’analyse des données catégoriques et numériques

discretes.

Compléxité:

En dépit des avantage rapportés par 1’algorithme PAM par rapport a 1’algorithme K-
means, la tiche de calcul des nouveaux médoides s’avere étre tres coliteuse contrairement a
la mise a jour des centroides pour I’algorithme K-means. La complexité temporelle de PAM
est de I’ordre de O(i x k* (n — k)?), ce qui nous donne une complexité quadratique.

Les algorithmes basés sur PAM

L’avantage principal de 1’algorithme PAM est 1’utilisation des médoides au lieu des
centroides, ce qui lui donne une robustesse vis-a-vis des ’outliners’. Par contre, comme déja
mentionné, I’algorithme est tres couteux, spécialement lors de 1’étape de calcul des nouveaux

médoides.
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Pour remédier a ce probleme, plusieurs variations et optimisation ont été proposées pour
I’algorithme PAM. Dans ce qui suit nous discuterons les algorithmes basés sur PAM présentés
dans la littérature.

Kaufmann and Rousseeuw [51] ont proposé 1’algorithme CLARA qui est une améliora-
tion de algorithme PAM. Etant donné que 1’ algorithme PAM n’est pas adapté au traitement de
larges ensembles de données, CLARA vise a résoudre ce probléme en proposant d’exécuter
PAM sur plusieurs échantillons de données au lieu d’analyser 1’ensemble entier des données.
Selon les expériences reportées, plusieurs échantillons de la taille de 40 4 2k donneront
des résultats satisfaisants. A chaque itération, on applique I’algorithme PAM sur I’un des
échantillons de données. Les kK médoides générés sont utilisés pour classifier I’intégralité
des données. Si les résultats montrent que cette solution de k médoides donne les meilleurs
résultats comparée a I’itération précédente, elle sera retenue comme meilleure solution.
CLARA réduira la complexité quadratique. Mais les résultats ne sont pas aussi précis que
ceux générer avec PAM vu que CLARA n’analyse pas I'intégralité des données.

L’algorithme CLARANS a été proposé par Ng et Han [68] afin d’améliorer I’efficacité
de I’algorithme CLARA. L’algorithme peut étre vu comme une recherche dans un graphe.
Chaque nceud de ce graphe représente K médoides potentiels. Deux noeuds sont reliés par
une aréte (voisins) s’ils différent d’un seul médoide. Donc chaque nceud aura k(n — k)
voisins possibles. Les parametres principaux de I’algorithme sont: la valeur «maxVoisins»
qui correspond au nombre maximal de noeuds voisins a évaluer pour chaque nceud et la valeur
«localMin» qui correspond a la meilleure solution locale trouvée jusqu’a I’itération courante.
Avec cette solution, CLARANS parcourt plusieurs solutions possibles en utilisant toutes les
données contrairement a CLARA qui parcourt toutes les solutions possibles dans un espace
de données réduit. Ce qui sera plus couteux et dans un ensemble de donnée partiel, ce qui

réduira la précision et ralentira le temps d’exécution.

3.1.1.3 Clustering flou et probabiliste

Dans les algorithmes classiques de Clustering, chaque objet appartient a seulement un
Cluster selon une mesure de distance (le plus proche). Dans certains cas un objet peut
étre difficile a classifier étant donné que la différence de distance par rapport a deux ou
plusieurs centres de Cluster est tres proche. Avec les solutions classiques 1’objet est assigné
au plus proche Cluster sans prendre en compte son rapprochement des autres Clusters,
c’est ce qu’on appelle Hard-Clustering. Tandis qu’avec le Clustering basé sur la théorie des
ensembles flous et celui basé sur la théorie des probabilités, un objet peut appartenir a un

ou plusieurs Clusters a la fois selon un degré d’appartenance ou selon une distribution de
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probabilité[41]. Ce type de Clustering est appelé aussi Soft-Clustering. Cette description peut
nous permettre de classifier les algorithmes de Clustering en deux catégories: Soft et Hard
Clustering. Dans ce qui suit nous présenterons deux algorithmes de Clustering appartenant a
la classe Soft-Clustering qui sont: 1’algorithme K-means flou et 1’algorithme EM(Expectation

Maximization).

K-means flou
L’algorithme K-means flou (Fuzzy K-means) ou C-means, est le plus connu des algorithmes
de Clustering flous. Le principe de C-means est le méme que celui de K-means, a savoir,
générer des Clusters en minimisant la distance entre les éléments d’un méme Cluster et en la
maximisant entre les éléments des différents Clusters. En effet, les résultats de C-means ne
représentent pas une distribution des données sur des Clusters, mais des informations concer-
nant une potentielle distribution de ces éléments [14]. L’algorithme C-means fonctionne
selon les étapes suivantes :

— Choisir k objets aléatoirement formant ainsi k Clusters.

— Calculer le degré d’appartenance de chaque objet.

— Recalculer le centre de chaque Cluster et répéter les étapes précédentes jusqu’a conver-

gence ou le nombre maximal d’itérations est atteint.

C-means vise a minimiser la fonction objective présentée par la formule (1.1):

meFKM c ) mmz Z szxi—ckH% (1.1)
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Ou le degré d’appartenance u;; est calculé selon la formule (1.2):
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Les centroides sont mis a jour avec la formule (1.3):
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On note que 1’algorithme K-means peut étre considéré comme un cas spécial de 1’algorithme

C-means ou tous les degrés d’appartenances aux Clusters les plus proches sont égaux a 1.

Complexité: La complexité temporelle de C-means est: O (n s d * k2 x i), ou n est le
nombre de points de données, d la dimension des données, k le nombre de Clusters et i le

nombre d’itérations.
I’algorithme EM (Expectation Maximization)

Contrairement a 1’algorithme K-means, EM (Expectation Maximization) repose sur
I’hypothese que les objets de I’ensemble de données ont des attributs dont les valeurs
sont distribuées selon une combinaison linéaire (inconnue) de distributions de probabilités.
L’algorithme EM est un algorithme de raffinement itératif populaire qui peut étre utilisé pour
trouver les estimations des parametres. Il peut étre vu comme une extension pour 1’algorithme
K-means. Au lieu d’affecter chaque objet a un Cluster précis, EM affecte chaque objet a un
Cluster en fonction d’un poids représentant la probabilité d’appartenance. Donc, il n’y a pas
des limites strictes entre les Clusters. En pratique, il converge plus rapidement que K-means
mais il peut ne pas atteindre une solution optimale globale [67].

Complexité: La complexité temporelle est linéaire en d (le nombre d’attribut en entrée), n

(le nombre d’objets) et ¢ (le nombre d’itérations).

3.1.2 Clustering par densité

Le Clustering par densité fait partie des méthodes de Clustering par partitionnement. A la
fin du processus de Clustering on aura comme résultats des partitions de données distinctes.
Les Clusters sont définis en découvrant des zones avec une densité élevée de données
[55]. Le Clustering par densité propose une flexibilité au niveau des formes des Clusters
générés. Ils peuvent donc découvrir des Clusters avec des formes irrégulieres contrairement
aux algorithmes basés sur la relocalisation. Vue leur stratégie de procéder, ces algorithmes
sont plus robustes avec les outliners. Le Clustering par densité est plus adapté aux données
spatiales avec un nombre de dimension réduit (attributs). Les résultats peuvent étre interprétés
comme une segmentation d’un espace de données (Distribution de données).

Pour bien expliquer le Clustering par densité nous présenterons dans ce qui suit 1’algo-
rithme DBSCAN proposé par Ester, et al [36].

[algorithme DBSCAN dépend de deux parametres principaux : € et MinPts. Ces deux

parametres déterminent la maniere dont I’algorithme DBSCAN procede pour découvrir
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I’ensemble des zones de données denses (Clusters). Chaque objet des données peut étre soit
un individu dit « coeur » soit un individu dit « frontiere ».

Soit x; un objet appartenant a I’ensemble de données X. x; est considéré comme un point
« ceeur » s’il a dans son voisinage au moins MinPts points ne dépassant pas la distance €.
Sinon x; et considéré comme un point frontiere.

Le voisinage de chaque individu est défini par la formule (1.4):

Ne (x,-) = {XJ' € %ld (x,-,xj) < 8} (1.4)

Ainsi, si la valeur .4 (x;) du voisinage est supérieure ou égale a MinPts, le point x; est
un ceeur, sinon c¢’est un point frontiere.

Suivant ce principe, DBSCAN parcourt récursivement 1’ensemble des points jusqu’a
trouver un point ceeur x;, qui devient un générateur de groupe ou source du groupe.

Les voisins de x; qui n’appartient pas déja a un groupe seront affectés au méme groupe
que x;. Les nouveaux voisins de x; qui sont des points cceurs se chargeront de propager le
groupe jusqu’a plus aucun point cceur n’est disponible. Dans ce cas, le groupe (Cluster)
est considéré défini. Cette opération est réitérée pour tous les points de données. A la fin
du processus, si des points frontieres ne sont affectés a aucun groupe, ils seront considérés
comme des outliners. D’apres ces définitions on peut introduire les notions suivantes :

— Un point x; est dit directement atteignable en densit€ par x; si x; appartient au voisinage

de x; , et que x; est un point cceur.

— Un point x; est dit atteignable en densité par x; si: il est directement atteignable en
densité par x;, ou : il existe un point x; qui est un individu cceur, et que x; est directement
atteignable par x; et x; est atteignable par x;.

Avec cette stratégie DBSCAN a I’avantage de trouver le nombre de groupes sans qu’il

soit défini par I’utilisateur. Par contre la définition des parametres € et MinPts reste difficile
et ambigué. DBSCAN est présenté dans 1’algorithme ci-dessous. L’ ensemble R représente

les points frontieres n’appartenant a aucun groupe.

Algorithme DBScAN

ENTREES : X, MinPts, ¢

SORTIES : C' = {C}.....C,,, }, R

ri=lk=1letR=40

=0

: Tant que | N, (x;)| < MinPts et z; ¢ U]._.”,_.k C, Faire i++, R =R U {x;}
1 C = Cp U {z;} U Alx;) '

: 8i 3x; € X tel que x; € |, -, <, C3 UR alors k++ et aller en 2.

[ I - R
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3.1.2.1 Compléxité: La complexité théorique temporelle de DBSCAN dans le cas des

données spatiales avec des dimensions réduites est de 1’ordre de O(Nlog(N)).

3.2 Clustering hiérarchique

Les méthodes de Clustering hiérarchiques construisent une partition imbriquée des objets
résultant en une structure hiérarchique de Clusters appelée dendrogramme [48]. Un dendro-
gramme est un arbre dans lequel chaque niveau correspond a une partition de 1I’ensemble
de données. Chaque nceud de I’arbre correspondant a un groupe d’individu (Cluster) appelé
amas, et I’ensemble des fils de ce nceud correspondant a leur tour au partitionnement de ce
nceud. 11 existe deux méthodes possibles pour construire un dendrogramme, les méthodes
agglomératives et les méthodes divisives. Les méthodes agglomératives (ascendantes) com-
mencent a construire le dendrogramme par la base ou chaque objet est dans un amas (Cluster)
individuel. A chaque étape, I’algorithme regroupe les amas les plus similaires en de plus
grand amas. Les méthodes divisives (descendantes) commencent a construire le dendro-
gramme par le sommet. Dans chaque étape un amas d’individu est divisé en des plus petits

Sous-amas.

Contrairement aux autres méthodes de Clustering, les méthodes hiérarchiques peuvent
ne pas prendre aucun parametre en entrée. Dans ce qui suit, nous présenterons les deux
principaux algorithmes de Clustering hiérarchiques: la méthode agglomérative et la méthode

divisive.

3.2.1 Méthode divisive

L’approche divisive crée un dendrogramme de maniere descendante. L’ amas initial A
contient ’ensemble de tous les individus. Un amas est caractérisé par un diametre qui
représente la distance entre les deux individus les plus dissimilaires [43]. Le diametre d’un

amas est calculé avec la formule (1.5):

Diam(A) = max d (xix;)) (1.5)
] "]

L algorithme partitionne 1I’amas initial itérativement en deux amas A’ et A”. Au début de

I’algorithme, I’amas A’ contient tous les individus initiaux (A) et A” est vide.
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L’algorithme procede a déplacer les individus estimés les plus dissimilaires possible
de I’ensemble des individus de A’ vers A”. A chaque itération, I’individu qui maximise la

formule (1.6) ci-dessous sera transféré vers A”:

D (x;, A"\ {x;}) = Z d (xi.x;) (1.6)

Xj Al
ﬂé"l

\A’

Cette formule calcule la distance moyenne d’un individu x; par rapport aux autres indi-
vidus de son amas actuel. Ce processus de transfert d’individus est exécuté itérativement

jusqu’a ce que la valeur définie par la formule (1.7) suivante devienne négative:

A (A A x;) =D (x,A\{x;}) =D (x;,A") (L.7)

Ce processus crée un équilibre entre les deux sous amas créés a partir de A.

La subdivision des amas est ré-exécutée récursivement en partant par I’amas avec le plus

grand diametre entre A" et A”.

L’algorithme ci-dessous résume le fonctionnement de la méthode du Clustering hiérar-

chique divisive.

Algorithme

ENTREES : X, d(...)
SORTIES : D

1: A=A Dy={Aleti=1
2: A" =arg maxr I?Hurr. A), ' =PetD;=D;_;\ A
AeDy_y
3 : choisir x} = arg mazx D(x;, A IRES1)
r,EA"
4:si A(A A z})=0alors A" = A"\ {27}, A= A'U {27} et aller en 3
S:sii< |X|alorsi=i+1,D;=D;UAUAetalleren 2

3.2.1.1 Inconvénient de la méthode divisive L’un des inconvénients des méthodes di-
visives est leur sensibilité aux outliners. Un outliner peut maximiser la valeur du diametre
d’un amas ce qui influencera négativement sur le processus de division. Outre ce probleme,
les méthodes divisives requierent un temps d’exécution important, pour ce fait les méthodes

agglomératives qu’on présentera dans la section suivante; restent les plus utilisées.
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3.2.2 Méthode agglomérative

Contrairement aux méthodes divisives, les méthodes agglomératives commencent par
créer un ensemble d’amas a partir des individus initiaux, ou chaque individu représente
un amas particulier. Ensuite, suivant un processus itératif, les amas les plus similaires sont
fusionnés pour obtenir de nouveaux amas [30]. Le calcul de similarité entres amas ce fait
selon plusieurs mesures : SLINK, ALINK et CLINK. Le résultat de 1’algorithme dépendra

de la méthode utilisée pour le calcul de la similarité.

3.2.2.1 SLINK (simple link) La distance entre deux amas représente la distance mini-

male entre deux individus des deux amas comparés. SLINK est calculé avec la formule (1.8):

D(AjA)) :xﬁﬂ?@jd (xix;) (1.8)
3.2.2.2 CLINK (complet link) La distance entre deux amas représente la distance maxi-

male entre deux individus des deux amas comparés. CLINK est calculé avec la formule (1.9):

D(Aj,A;) = max d(xjx; 1.9
( ! j) xiEAi,xj)-(eA i (Xl XJ) ( )
3.2.2.3 ALINK (average link) La distance entre deux amas représente la distance entre

les centres de ces deux amas suivant la formule suivante (1.10):
D(Ai,Aj) Zd(Ci,Cj) (1.10)

Les centres des amas A; et A; qui sont ¢; et ¢; respectivement, sont calculés selon la formule

(1.11) suivante :
1

A

Ci

Y xi (1.11)

Xi€A;

L’algorithme ci-dessous décrit le fonctionnement de la méthode agglomérative.

Algorithme

ENTREES : A, d(...)

SORTIES : D
1:Vr; e X, A; = {z:i}s Dy = {-'lr}ﬂ:lf. x| et i'=1
2:(A7,A45) = argmin D{A;, A2)

(A1,Az)€D?,

: Dy = Dy_y \ {A}} U {43} et Dy = Dy_y U {A] U A3)
:sii' < |X| alorsi’ =i’ + 1 et alleren 2

ot
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3.3 Clustering basé sur les grilles

Les méthodes de Clustering par grille consistent a explorer 1’espace des données pour
extraire des Clusters. L’espace de données est partitionné en un nombre fini de cellules qui
forment une structure de grille. Chaque objet de données est assigné a une cellule. Les cellules
sont analysées pour détecter des zones de données denses qui représentent des Clusters [71].
Si la densité d’une cellule est inférieure a un seuil donné, elle sera ignorée est éliminée de la
grille. Ces méthodes sont utilisées principalement pour le Clustering des données spatiale.
Parmi les algorithmes basés sur les grilles on peut citer : STING (Statistical Information
Grid) [86], Wave Cluster (Clustering Using Wavelet Transformation) [3].

3.4 Clustering basé sur les contraintes

Le Clustering basée sur les contraintes consiste a trouver des Clusters répondant aux
préférences ou aux contraintes spécifiées par 1'utilisateur [84]. Les contraintes utilisées
peuvent concerner la sélection des parametres de Clustering ou les fonctions de calcul
de distance ou de similarité utilisées. Les contraintes peuvent €tre utilisées pour exiger la
présence dans un méme Cluster ou la séparation de certains individus qui vérifient certaines
contraintes. Cette catégorie de Clustering ne définit pas un type spécifique de Clustering,
ces contraintes peuvent étre appliquées aux différents algorithmes de Clustering existants.
Les contraintes établies servent comme un guide a 1’algorithme de Clustering utilisé pour
construire I’ensemble des Clusters. Pour cette raison, ce type de Clustering est appelé aussi
classification semi-supervisé€. Les algorithmes de Clustering avec contraintes visent a trouver
un partitionnement des données en respectant les contraintes existantes, sinon, ils proposent

des solutions approximatives en minimisant le nombre de contraintes non satisfaites.

4 Mesures pour le clustering

Dans ce chapitre, nous avons présenté plusieurs algorithmes de Clustering, dont la
majorité restent sensibles aux parametres utilisés, ce qui influence sur le résultat du Clustering.
Pour cette raison, il est important d’évaluer les résultats obtenus afin de juger I’efficacité de
I’algorithme utilisé.

Comme on ignore généralement la structure des données analysées, décider si un résultat
de Clustering est bon ou non n’est pas une tache évidente. Pour pallier a ce probleéme,
plusieurs approches d’évaluation et de validation des résultats de Clustering ont été proposées
[O1].
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Les méthodes d’évaluations sont utilisées pour : valider les résultats d’un algorithme
de Clustering, comparer des algorithmes de Clustering différents ou comparer les résultats
d’un méme algorithme avec des parametres d’entrée différents. Les techniques d’évaluations
peuvent alors étre utilisées pour déterminer le nombre adéquat de Clusters en observant le

changement dans la qualité du Clustering en variant le nombre de Clusters.

Ces techniques apportent une évaluation statistique aux algorithmes utilisés, mais en
I’absence d’une classification prédéfinie des données analysées, ces techniques restent ap-

proximatives.

Les techniques de validation peuvent étre classifiées en deux catégories : validation
interne et validation externe. Dans cette section nous présenterons les différentes techniques
pour I’évaluation des résultats de Clustering, ensuite nous présenterons les mesures de calcul
de similarité entre les données. Ces dernieres sont utilisées par les différentes techniques de
validation des résultats de Clustering.

4.1 Mesures de validation des résultats de Clustering
4.1.1 Validation interne

Les algorithmes de Clustering visent a générer des Clusters en minimisant la distance
entre les individus d’un méme Cluster et maximiser la distance entre les individus des
Clusters différents. Ainsi les techniques de validation interne consistent a évaluer un résultat
de Clustering en se basant sur ces valeurs de distances inter et intra Clusters. Ces techniques
sont dites internes car seulement les informations contenues dans le résultat du Clustering
sont utilisées et aucune information externe concernant les données analysées n’est utilisée
[61].

Plusieurs techniques dans cette catégorie ont été proposées.

4.1.1.1 La mesure SSW La mesure SSW ou (Sum-of-Squares Within Clusters) est la
plus connue des mesures d’évaluation. Elle calcule la distance moyenne entre les objets
de chaque Cluster par rapport aux centroides des Clusters auxquels ils appartiennent. Elle
se base sur la distance entre un objet est le centre de son Cluster seulement (distance intra

Cluster). SSW est calculée avec la formule (1.12) suivante :

Zl‘{—1 {Z;il d(ohpij) }
SSW = '
K

(1.12)
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Ou: p;; estle j°° point de données dans le i Cluster; o; est le centroide du i*** Cluster;
d(o;,pij) est la distance entre le point de données p;; et le centroide o;; n; est le nombre

d’individus dans le Cluster C; et K est le nombre de Clusters.

4.1.1.2 Lamesure SSB Contrairement a SSW, la mesure SSB ou (sum-of-squares bet-
ween Clusters), est la distance moyenne entre chaque centroide et la moyenne des autres
centroides (distance inter Clusters). SSB est calculé par la formule (1.13) suivante :
i=K
SSB=Y |G| (dist (ci,c))? (1.13)
i=1
Ou: |Cj| est le nombre d’individus dans le Cluster ¢;, et ¢: est la moyenne des centroides
de la configuration des Clusters a I’exception de c;.

4.1.1.3 La mesure DBI la métrique DBI ou (Davies-Bouldin index) représente un ratio
entre la distance intra Clusters et la distance inter Clusters [28]. La mesure DBI est calculée
avec la formule (1.14) suivante :
1 K
DBI=—) R; (1.14)
K=

Ou R; est égale au ratio de distance maximale entre le Cluster c; et les kK — 1 autres

Clusters. La valeur de R;; est calculée avec la formule (1.15) ci-dessous :

Si—S;

(1.15)

Ou: §; (et §;) représente la distance moyenne entre les individus du Cluster ¢; (et ¢;) et

leur centroide.

4.1.2 Validation externe

Les méthodes de validation externes sont dites externes car elles utilisent des informations
concernant les données analysées qui sont externes aux informations obtenues grace au
processus de Clustering, et qui étaient disponibles au préalable [32]. Les méthodes de
validation externe sont préférables par rapport aux méthodes internes quand des classes
(labels) réelles prédéfinies sont disponibles. Les classes prédéfinies consistent en des labels
assignés a chaque individu de I’ensemble de données pour définir sa classe.

Ainsi, la validation des résultats consiste a vérifier la correspondance entre la classification

générée par 1’algorithme de Clustering et la classification prédéfinie sur les données réelles.
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Parmi ces méthodes on peut citer : le Rappel, la Précision et F-mesure...etc. Ces techniques
sont utilisées généralement pour 1’évaluation des algorithmes de classification supervisée ou
les informations sur les données analysées sont disponibles mais aussi pour les algorithmes

de Clustering dans le cas ou les données analysées contiennent ces informations.

Dans ce qui suit nous présentons des exemples pour les techniques de validation externe.

4.1.2.1 Le Rappel Dans un systeme de recherche d’information, le rappel désigne le
nombre de résultats pertinents trouvés par rapport a tous les résultats pertinents possibles [83].
Dans un probleme de Clustering de données, le rappel correspond au nombre d’individus
assignés correctement a un Cluster par rapport au nombre d’individus appartenant réellement
a ce Cluster. Le rappel est calculé avec la formule (1.16):
s
r(i.j)=—* (1.16)
n;
Ou: n;; est le nombre des individus de la classe i assignés au Cluster j et n; est le nombre
d’individus de la classe i.

4.1.2.2 La Précision La précision désigne le nombre de résultats pertinents trouvés par
rapport a tous les résultats trouvés. Plus cette valeur est élevée, plus le systeme est dit
précis [83]. Dans un probleme de Clustering de données, la précision correspond au nombre
d’individus assignés correctement a un Cluster par rapport au nombre de tous les individus
contenus dans ce Cluster. La précision est calculée avec la formule (1.17):

n;j

Wﬁzz (1.17)

Ou: n;; est le nombre des individus de la classe i assignés au Cluster j et n; est le nombre

d’individus du Cluster j.

4.1.2.3 F-mesure La métrique F-mesure, spécialement utilisée pour 1’évaluation des
systemes de recherche d’information, vise a évaluer la précision d’un systeme. F-mesure
utilise deux mesures différentes : le rappel et la précision [45]. La valeur totale de F-mesure
est calculée avec la formule (1.18):

F:Z%%mnm» (1.18)
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Ou F(i,j) représente la valeur de F-mesure de la classe i avec le Cluster j. Elle est

calculée par la formule (1.19) suivante :

1.19
i) + p(is)) (119

F(i7j> =

La formule F a une valeur maximale de 1 qui est atteinte dans le cas ou, pour la classe i,
tous ses éléments sont assignés au Cluster j, et le Cluster j ne contient que les éléments de la
classe i. Ainsi, plus la valeur de la formule F est proche de 1, plus le résultat du Clustering

est considéré de bonne qualité.

4.2 Les mesures de similarités des données (distance)

Dans la section précédente, nous avons présenté les méthodes d’évaluation des algo-
rithmes de Clustering. Plusieurs métriques ont été proposées. Toutes ces métriques a I’excep-
tion des méthodes d’évaluation externes, reposent sur le concept de distance entre les points
de données. La distance entre deux individus représente le niveau de similarité entre eux.
Une large distance représente une dissimilarité entre ces individus, et une distance réduite

représente une forte similarité entre eux [21].

Il existe plusieurs méthodes pour calculer la distance entre deux points de données.
Chaque méthode est utilisée selon la nature des données, I’algorithme utilisé et le type de
résultats attendus. Dans ce qui suit, nous présenterons les méthodes de calcul de distance

communément utilisées par les algorithmes de Clustering.

4.2.1 Distance euclidienne

La distance euclidienne est la métrique standard pour le calcul des distances. Elle est
la plus communément utilisée par les algorithmes de Clustering. La distance euclidienne
calcule la racine carrée de la somme des différences au carré entre les coordonnées d’une

paire d’objets [26]. La formule (1.20) est utilisée pour calculer la distance euclidienne entre

Distxy =
k

deux points de données.

(X —Xj0)° (1.20)

agE

1
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4.2.2 Distance de Manhattan

La distance de Manhattan calcule la somme des valeurs absolues des différences entre les
coordonnées d’une paire d’objets [79]. La formule (1.21) est utilisée pour calculer la distance
de Manhattan.

d

Distxy = Y |Xu—X ji| (1.21)
k=1

4.2.3 Distance de Tchebychev

La distance de Tchebychev entre deux points de données représente la différence absolue
maximale entre ces deux points sur une seule dimension [76]. Cette distance est calculée par

la formule (1.22) suivante :
Distyy = Inlle |Xik - Xjk’ (1.22)

4.2.4 Distance de Minkowski

La distance de Minkowski est une mesure de distance généralisée [65], elle est calculée

par la formule (1.23) suivante :

d p
Distxy = (Z }Xik—xjk\zlv> (1.23)
k=1

Quand la valeur de p est égale a 2, la formule représentera la distance euclidienne ; et si

p est égal a 1, la formule représentera la distance de Manhattan.

5 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté plusieurs algorithmes de Clustering appartenant
a différentes catégories. Certains de ces algorithmes proposent des optimisations pour des
algorithmes déja existants, visant a améliorer leur qualité de Clustering ou leur complexité
temporelle. Ces solutions ont montré leur efficacité mais avec 1’élargissement des masses
de données, ces optimisations deviennent insuffisantes. De plus, certains de ces algorithmes
tendent a utiliser les techniques d’échantillonnage pour réduire la taille des données analysées
dans le but d’optimiser le temps d’exécution, mais ceci affectera la précision des résultats du
Clustering. Pour ces raisons 1’utilisation du parallélisme devient une solution incontournable.

Dans le chapitre suivant nous introduirons le Clustering paralleéle de données.



Chapitre 2

Clustering parallele

1 Introduction

Avec I’augmentation significative dans le volume des données analysées, le processus
de Clustering devient une tache coliteuse. Comme mentionné dans le chapitre précédent,
plusieurs travaux ont tenté de réduire la complexité temporelle des algorithmes de Clustering
en utilisant différentes techniques, de 1’échantillonnage des données a 1’optimisation des
schémas des algorithmes. Avec I’explosion dans la taille des données dans les différents
domaines, ces solutions deviennent insuffisantes. Par conséquent, plusieurs travaux ont été
proposés pour surmonter ce probleme en utilisant le parallélisme.

Dans un contexte général, la parallélisation des algorithmes vise a exploiter les proces-
seurs multi-cceurs ou des Clusters de machines pour optimiser le temps d’exécution d’une
tache donnée [78].

Dans le domaine du Clustering de données, les algorithmes paralleles peuvent étre
classifiés en plusieurs catégories selon plusieurs criteres.

La premiere des méthodes possible, est de classifier ces algorithmes selon la plateforme
ou le systeme utilisé pour I’implémentation du parallélisme. Ainsi, la parallélisation des

algorithmes peut étre classifiée en deux catégories:

1. Parallélisme avec mémoire partagée qui inclue 1’utilisation des CPU multi-coeurs ou
les processeurs graphiques (GPU).
2. Parallélisme avec mémoire distribuée qui consiste a 1’utilisation des réseaux de ma-

chines.

Dans un contexte plus général, un programme parallele utilisant des CPU ou GPU peut
utiliser une mémoire distribuée locale, ou a chaque processus est alloué¢ une mémoire privée.

De la méme maniere, un Cluster de machines peut utiliser une mémoire partagée qui, dans
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ce cas, est appelée mémoire partagée distribuée. La mémoire partagée distribuée est une
forme de mémoire ot des mémoires séparées sur des différentes machines sont adressées
comme une seule mémoire logique. Dans le contexte de cette these la mémoire partagée
est utilisée pour désigner les approches implémentant un parallélisme local qui utilise un
CPU multi-coeur ou un GPU, et la mémoire distribuée désigne seulement les approches
implémentant un parallélisme distribué utilisant des Clusters de machines.

Ces deux types de parallélisme peuvent utiliser soit une architecture peer-to-peer ou une
architecture master-slave, selon les besoins de la solution implémentée. Dans 1’architecture
peer-to-peer, les machines ou processus communiquent directement entre eux pour achever
leur objectif [77]. Avec I’architecture Master/Slave, une machine (ou un processus) dit Master,
se charge de diriger et d’assigner des taches aux autres machines(ou processus) appelées
Slaves (ou workers) [33].

Outre cette classification, dans [82], ’auteur a présenté une classification des algorithmes
paralleles dans le domaine du Data Mining selon les schémas suivis pour distribuer les taches
et les données afin d’implémenter le parallélisme. L’ auteur a proposé trois classifications
possibles:

1. Parallélisme indépendant.
2. Parallélisme par taches.

3. Parallélisme SPMD (Single Program, Multiple Data).

Ces trois architectures peuvent étre implémentées en utilisant un parallélisme avec une

mémoire partagée ou distribuée.

Dans ce qui suit, ces deux différentes classifications sont présentées.

2 Classification du parallélisme selon la mémoire utilisée

2.1 Parallélisme avec mémoire partagée

Le parallélisme avec mémoire partagée consiste a implémenter du parallélisme en utilisant
un processeur multi-cceurs ou un processeur graphique. Dans ce cas, les taches indépendantes
de I’algorithme implémenté sont exécutées simultanément par les différents cceurs physiques
du CPU ou du GPU (processus ou threads). Les données analysées sont présentes entierement
sur la mémoire locale de la machine utilisée. Tous les processus impliqués partagent la méme
mémoire avec des acces concurrents a cette derniere d’ou 1’appellation de mémoire partagée
[50].
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2.1.1 Avantages

Les avantages de la mémoire partagée sont liés a la disponibilité entiere des données

traitées sur la méme machine. Ce qui garantira :

— Rapidité d’acces aux données en évitant les communications réseaux comme le cas

des mémoires distribuées.

— L’acces entier a tout I’ensemble de données, ce qui favorisera 1’obtention de résultats

précis pour le cas des algorithmes de Clustering.

2.1.2 Inconvénients

Parmi les inconvénients de la mémoire partagée on peut citer:

— L’acces simultané aux données par plusieurs processeurs (processus/thread) peut

engendrer des cas de blocage (deadlock) pour certains processus.

— Le nombre de cceurs physiques dans les processeurs multi-cceurs communément utilisés
n’est pas treés important ce qui limitera les performances dans le cas ou la taille des

données traitées est tres importante.

— Dans les cas de traitement des données massives, la mémoire locale est insuffisante

pour les contenir.

2.2 Parallélisme avec mémoire distribuée

Avec I’explosion de la taille des données a analyser, le parallélisme en utilisant la mémoire
partagée devient inefficace due au nombre limité de coeurs au sein d’un seul processeur.
Ainsi, le parallélisme basé sur les Clusters de machines devient une solution nécessaire.
Ce parallélisme consiste a utiliser un ensemble de machines connectées pour effectuer une
seule opération principale. Chaque machine utilise ses propres ressources pour participer au
traitement d’une tache donnée. Ainsi, chaque machine peut accéder seulement aux données

présentes localement sur sa propre mémoire d’ou 1’appellation de mémoire distribuée [72].

2.2.1 Avantages

[’avantage de I'utilisation d’un Cluster de machines peut se résumer dans les points

suivants :

— La distribution des données et de la mémoire évitera les problemes des acces concur-

rents.
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— L’utilisation d’un réseau de plusieurs machines garantira des ressources de calcules
importantes.
— L’utilisation de plusieurs machines, chacune avec son propre espace de stockage,

permettra le traitement d’une quantité de données trés importante.

2.2.2 Inconvénients

Hormis les avantages de la mémoire distribuée, cette derniere présente certains inconvé-

nients:

— La distribution des données sur les machines d’un réseau, force I’ utilisateur a adopter
une méthode pour la distribution des données qui peut ne pas étre adéquate pour les
problémes traités.

— La communication et le transfert des données entre les noeuds du réseau ralentiront le
temps d’exécution.

— L’implémentation d’une solution parallele sur un réseau de machine requiere des com-
pétences avancées en programmation parallele ce qui a encouragé plusieurs solutions
récentes a utiliser le Framework MapReduce.

Le Framework MapReduce sera présenté en détail dans la section 4 du prochain chapitre.

3 Classification selon la distribution des données et des taches

3.1 Parallélisme indépendant

Avec le parallélisme indépendant, chaque processus (sur un coeur de CPU ou sur une
machine) est exécuté indépendamment des autres processus. Les processus ne sont pas syn-
chronisés et ne communiquent pas entre eux. Chaque processus a acces a tout I’ensemble des
données et se chargera d’exécuter tout 1’algorithme en question. Dans le cas des algorithmes
de Clustering, ce type de parallélisme consiste a exécuter plusieurs instances de I’algorithme
de Clustering en utilisant tout I’ensemble de données, mais avec des parametres différents,
comme le nombre de Clusters k. L’exécution avec le meilleur résultat sera retenue comme

solution pour I’algorithme.

3.2 Parallélisme par taches

Selon ce type de parallélisme, chaque processus, exécute une tache différente des autres
processus en utilisant une partition ou 1I’ensemble complet des données. Pour appliquer
cette stratégie, les taches indépendantes de 1’algorithme utilisé doivent €tre identifiées et
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exécutées simultanément (sur un ceeur de CPU ou sur une machine). Dans le cas des algo-
rithmes de Clustering, chaque processus exécute une opération indépendante appartenant
a I’algorithme utilisé. Les processus communiquent entre eux pour échanger les résultats
partiels. Par exemple, pour I’algorithme K-means, les opérations de calcul des distances
minimales peuvent €tre exécutées simultanément ainsi que les opérations des mises a jour des
centroides. Avec cette stratégie, le déroulement de 1’algorithme original n’est pas modifié et
tout I’ensemble de données est traité comme une seule entité. Ainsi cette stratégie garantira
des résultats identiques a ceux d’une exécution séquentielle, ce qui peut étre considéré
comme un avantage. Par contre, I’inconvénient de cette approche est que ce n’est pas tous les
algorithmes qui peuvent étre répartis en des sous-taches indépendantes, ainsi, cette derniere

ne peut pas €tre appliquée.

3.3 Parallélisme « SPMD » (Single Program, Multiple Data)

Avec cette méthode, 1’algorithme utilisé est exécuté simultanément par plusieurs pro-
cessus (ou machine) en utilisant des partitions de données différentes. Chaque processus
génere des résultats de Clustering partiels. Ces résultats seront combinés pour générer un
résultat global. L’avantage de la méthode SPMD est qu’aucune modification n’est requise sur
le schéma principal de I’algorithme utilisé, ce dernier est seulement exécuté simultanément
avec des données différentes.

Par contre, cette stratégie exige que les données soient distribuées sur les processus, et
ensuite, les résultats partiels doivent étre fusionnés. Ce point peut étre considéré comme un
inconvénient étant donné que les méthodes utilisées pour la distribution des données ou la
fusion des résultats peuvent ne pas étre adéquates. Plusieurs méthodes peuvent étre utilisées
pour ces deux étapes que nous détaillerons dans les prochains chapitres.

Les trois stratégies de parallélisme citées dans cette section peuvent €tre combinées dans

le but d’optimiser le temps d’exécution et la précision des résultats du Clustering.

4 [Evaluations des algorithmes de Clustering paralléles

Comme pour les algorithmes de Clustering séquentiels, 1’objectif d’un algorithme de
Clustering parallele est de découvrir un modele de distribution de données de sorte a maximi-
ser la similarité entre les données d’un mé€me groupe, ce qui est vérifiable avec les métriques
citées dans le premier chapitre. Outre I’évaluation de la qualité de Clustering, une solu-
tion parallele doit aussi satisfaire plusieurs autres métriques qui déterminent le rapport de

performance apporté par le schéma parallele utilisé [39].
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Une solution parallele vise a améliorer la complexité temporelle d’un algorithme séquen-
tiel. Cette amélioration peut ne pas €tre optimale et n’exploitera pas les ressources allouées a

cause des techniques utilisées pour I’implémentation du parallélisme.

Ainsi, pour vérifier I’efficacité d’un algorithme parallele, plusieurs métriques sont utili-
sées : Speed Up, Efficiency (Efficacité), Size Up et Scale Up.

4.1 Speed Up

Le Speed Up ou I’accélération est une mesure qui détermine le facteur de rapidité d’un
algorithme parallele en utilisant x machines (ou coeurs de processeur) par rapport a sa version
séquentielle, ou d’un algorithme parallele utilisant x machines par rapport a son exécution en

utilisant y machines ; ou x >y [4].

Le Speed Up est calculé avec la formule (2.1) suivante :

T,
SpeedUp = =2 (2.1)
I
Ou: T, est le temps d’exécution de 1’algorithme séquentiel ou de I’algorithme parallele
en utilisant y machine ; 7 est le temps d’exécution de 1’algorithme parall¢le en utilisant x

machines; avec x > y.

Ainsi, le Speed Up d’un algorithme parallele donné est analysé en fixant tous les pa-
rametres et les données utilisées tout en variant le nombre de machines (ou processeurs)
utilisées.

4.2 Efficacité

L’Efficacité ou Efficiency d’un algorithme parallele est une mesure qui détermine le taux
d’exploitation des machines utilisées par un algorithme parallele [42]. L’Efficacité est le ratio
du Speed Up par rapport au nombre de machines utilisées. L’Efficacité est calculée par la

formule (2.2) suivante :

SpeedUp

Efficacite = ————
cactte Nb machines

(2.2)

L’ Efficacité a une valeur théorique maximale de 1. Plus sa valeur est proche du 1 plus

I’algorithme est considéré efficace.
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4.3 Size Up

La mesure Size Up évalue la performance d’un algorithme parallele a gérer la croissance
dans la taille des données analysées. Pour évaluer 1’algorithme, le nombre de machines et
les autres parametres sont fixés tout en dupliquant la taille des données utilisées [89]. Les
données sont dupliquées par un facteur fixe m. Le Size Up est calculé avec la formule (2.3)
suivante :

: Iy
SizeUp = T (2.3)
X

Ou: T, est le temps d’exécution de 1’algorithme parallele avec des données de la taille de
y; T est le temps d’exécution de I’algorithme parallele avec des données de la taille de x.
Avecy=mxxetm > 1.

Le Size Up est analysé en observant les variations dans la taille des données et leur impact

sur le temps d’exécution de 1’algorithme parallele.

4.4 Scale Up

La mesure Scale Up mesure la capacité d’un algorithme parallele a traiter des données x
fois plus importantes que les données de base, en utilisant x machines dans le méme temps
d’exécution nécessaire pour sa version séquentielle [5]. La formule (2.4) suivante est utilisée

pour calculer le Scale Up d’un algorithme parallele :

T
Scale U p = T (2.4)

X
Ou: T est le temps d’exécution de la version séquentielle de I’algorithme parallele utilisé
pour classifier un ensemble de données D ; T, est le temps d’exécution de 1’algorithme
parallele analysé en utilisant x machines pour classifier un ensemble de données de la taille
de D *x.

5 Algorithmes paralleles pour le Clustering de données

Dans cette section nous présentons plusieurs algorithmes de Clustering paralleles suivant
les différentes catégories et architectures présentées dans cette section. Les algorithmes
présentés seront classifi€s selon le type de parallélisme utilisé :

— Parallélisme avec mémoire partagé.

— Parallélisme avec mémoire distribuée.

Nous précisons aussi pour les algorithmes présentés, leur catégorie selon la classification

présentée par [82].



34 Clustering parallele

5.1 Algorithmes parallele avec mémoire partagée

Plusieurs travaux utilisant différentes approches ont été€ proposés pour paralléliser les
algorithmes de Clustering en utilisant la mémoire partagée.

Dans [53], une parallélisation pour I’algorithme K-means utilisant la mémoire partagée a
été proposée. La solution est basée sur I’architecture Master/Slave et le concept de message
entre processus. La solution consiste a générer un ensemble de centroides a partir des
données globales qui seront envoyées aux processus Slaves par le processus Master. Ce
dernier distribue les données sur tous les processus Slaves. Chaque processus Slave assigne
ses points de données aux Clusters les plus proches. Les résultats de distribution sont renvoyés
au processus Master qui procede a la mise a jour des centroides. Ces étapes sont répétées
jusqu’a convergence. Cet algorithme utilise I’architecture « parallélisme par taches ».

Dans [20], les auteurs ont utilisé les systemes multi-agents pour paralléliser est optimiser
le processus de Clustering. La solution utilise plusieurs catégories d’agents. Chaque catégorie
d’agents est responsable d’une tache particuliere. Ainsi, les types d’agents sont :

— Agents des données: ou chaque agent est responsable d’une partition de données.

— Agents de Clustering: ou chaque agent est responsable d’un Cluster donné.

— Agents de validation: ou chaque agent mesure la pertinence d’un Cluster donné.

Les différents types d’agents communiquent entre eux dans le but d’atteindre une solution de
Clusters optimale. L’approche basée sur les agents a été appliquée sur 1’algorithme K-means.
Comme chaque agent est responsable d’une tache particuliere, cet algorithme suit ainsi
I’architecture « parallélisme par taches ».

Une solution parallele pour I’algorithme de Clustering hiérarchique agglomérative a été
proposée dans [70]. La solution est basée sur I’architecture « parallélisme par taches », ainsi,
chaque Cluster est géré par un processus indépendant. Une fois deux Clusters sont fusionnés,
un des processus prendra en charge le nouveau Cluster et 1’autre processus sera arrété.

Dans [22], une solution parallele en utilisant un processeur graphique (GPU) a été
proposée. Une des solutions possible pour le probleme de Clustering de données consiste a
imiter le comportement de flocage des essaims d’oiseaux [23]. Cette solution a une complexité
temporelle de O(n?), ce qui nécessitera un temps d’exécution trés important dans le cas ot
les données analysées ont une taille importante. Pour cette raison, les auteurs ont proposé
une solution parallele en utilisant un processeur graphique. Les résultats ont montré que
’utilisant d’un GPU comparé a I’utilisation d’un CPU a apporté un temps d’exécution 30
fois plus rapide. Ceci est du au nombre important de cceurs de calcul d’un GPU par rapport a
un CPU.

De la méme maniere que dans [22], une solution basée sur 1’utilisation des GPU a été

proposée dans [60] pour paralléliser la technique de Clustering par recherche d’affinités
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[10]. Les résultats ont monté que par 1’utilisation d’un GPU de basse performance, le temps
d’exécution et 21% plus rapide que I’algorithme séquentiel.

Dans [88], un algorithme parallele pour le Clustering de documents a été proposé. La
solution consiste a utiliser un algorithme hybride qui utilise une implémentation parallele
de I’algorithme K-means avec une implémentation parallele de 1’algorithme « Principal
Direction Divisive Partitioning» (PDDP) [15]. L’algorithme PDDP a été utilisé pour I’initiali-
sation des centroides de départ pour I’algorithme K-means. Le parallélisme est réalisé en
utilisant un CPU multi-cceurs en suivant 1’architecture « parallélisme par taches».

Une autre approche basée sur les CPU multi-cceurs a été proposée dans [54] pour parallé-
liser I’algorithme K-means. Les auteurs ont opté pour 1’utilisation de la mémoire partagée
pour éviter les communications réseaux. L’algorithme adopte une architecture Master/slave.
Lutilisation de la mémoire partagée peut causer dans certains cas des problémes de blo-
cage (deadlocks). Les auteurs ont proposé 1’algorithme McK-means (Multi-cores K-means),
qui, en plus d’optimiser le temps d’exécution, il évite les problemes de blocages entre les
processus. Avec I’algorithme McK-means, I’algorithme K-means est parallélisé en traitant
simultanément le calcul des distances minimales et la mise a jour des centroides. Cette
approche commence par partitionner 1’ensemble de données en plusieurs partitions. Chaque
partition est gérée par un thread pour calculer la distance minimale entre chaque point de
données de cette partition et les K centroides. Chaque centroide est mis a jour par un thread
indépendant a la fin de chaque itération. Ainsi, les opérations de calcul de distances mini-
males est la mise a jour de centroides sont exécutées simultanément. Cette solution utilise

I’architecture «parallélisme par taches ».

5.2 Algorithmes paralleles avec mémoire distribuée

Dans cette section nous présentons plusieurs approches paralleles pour les algorithmes de
Clustering en utilisant des Clusters de machines. Les différentes solutions utilisent: (1)soit
un Framework de parallélisation tel MapReduce, comme sur les travaux présentés dans
[38] [80], ce qui leur permettra d’éviter les problemes de gestion des communications et la
synchronisation entre les nceuds du réseau; (2) soit ils proposent leurs propres modeles et
schémas pour la gestion des communications entre les machines du Cluster, comme sur les
travaux [8] [81].

Les solutions présentées dans cette section seront plus basées sur 1’utilisation du Framework
MapReduce.

Dans [38], les auteurs ont proposé une solution parallele pour le Clustering de données
en utilisant MapReduce. La solution consiste a utiliser un Cluster de machines gérées par

le Framework MapReduce pour optimiser le temps d’exécution du processus de Clustering.
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Dans cette solution, les données sont distribuées aléatoirement sur les différentes machines.
Chaque machine applique un algorithme de Clustering séquentiel sur son ensemble de
données. Les configurations de Clusters générés sur les différentes partitions (Clusters
intermédiaires) seront fusionnées pour obtenir le résultat final.

Le schéma de cet algorithme se résume en ces trois étapes :

— Distribuer les données aléatoirement.
— Appliquer un Clustering local.

— Fusionner les résultats qui se chevauchent dans I’espace de données.

Les auteurs ont mentionné que différents algorithmes de Clustering séquentiels peuvent
étre utilisés pour le Clustering local au niveau de chaque machine. A partir de la description
de cette solution, on peut remarquer que cet algorithme suit 1’architecture SPMD.

De la méme maniere que la solution précédente, dans [80], une solution pour paralléliser
I’algorithme K-means basée sur MapReduce a été proposée. Dans cette solution les données
sont divisées en des sous-ensembles ou chacun est classifié indépendamment.

Dans [35], un algorithme basé sur I’architecture SPMD en utilisant le Framework
MapReduce a été présenté. La solution proposée a été testée pour paralléliser 1’ algorithme
K-means et I’algorithme k-médoides. Similairement a la solution proposée dans [38], les
données sont distribuées aléatoirement sur les nceuds du réseau, ensuite, sur chacun des
nceuds, un Clustering local est appliqué. Dans ce cas, I’algorithme K-means et 1’algorithme
k-médoides sont utilisés pour le Clustering local. Dans le cas ou les données sont classifiées
par K-means, ce dernier est utilisé pour classifier les centroides intermédiaire afin de définir
les centroides finaux. De la méme maniere, K-médoides est utilisé dans cette étape dans le
cas ou ce dernier est utilisé pour la classification des partitions de données.

Dans [8], un algorithme K-means parallele basé sur une architecture peer-to-peer a été
présenté. La solution consiste a distribuer les données sur I’ensemble des machines, ensuite,
chaque itération de I’algorithme K-means est exécutée par toutes les machines du réseau en
utilisant les mémes centroides de départ. Chaque machine met a jour ces centroides selon les
données qu’elle détient. Ces centroides seront encore mis a jour en calculant leurs moyennes
avec les centroides voisins des autres machines. Ces étapes sont répétées jusqu’a ce qu’un
état stable soit atteint. Cette solution utilise I’architecture SPMD.

Une autre solution pour la parallélisation de K-means avec le Framework MapReduce a
été proposée dans [92]. La solution adapte 1’algorithme K-means au paradigme de MapReduce.
Dans cette solution, I’ensemble des partitions de données distribuées sur les Mappers ne sont
pas classifiées indépendamment comme dans [38] [35]. Les auteurs ont proposé de garder le

méme schéma principal de 1’algorithme K-means. Ainsi, I’algorithme commence par choisir
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K centroides aléatoires qui seront distribués sur les Mappers. Ces derniers se chargent de
calculer les distances minimales entre chaque point de données et les K centroides. Les
Mappers assignent chaque point de données au Cluster le plus proche en générant un résultat
de type paire (Cl,Valeur), ou « Valeur » correspond a un point de données; et « CIé »
correspond au Cluster auquel le point de données contenu dans « Valeur » appartient. En
suivant ce modele de données généré par les Mappers, chaque Reducer recevra tous les
points de données appartenant a un méme Cluster (Cl€). Les Reducers procederont a la
mise a jour des centroides en utilisant les points de données recues (Valeurs). Les nouveaux
centroides seront communiqués a tous les Mappers pour procéder a une nouvelle itération.
Ce processus est répété jusqu’a convergence ou un nombre maximal d’itérations est atteint.
Cet algorithme utilise 1’architecture parallélisme par taches, ou chaque Mapper ou Reducer
exécute une des taches de I’algorithme principale. On note que pour chaque itération une opé-
ration Map/Reduce est initialisée (MapReduce Job), ce qui ralentira sur le temps d’exécution
global.

Dans [93], le méme algorithme proposé dans [92] a été adapté et utilisé pour la classifica-

tion de documents.

De la méme maniere, dans [62], I’algorithme présenté dans [92] a été implémenté pour la
classification des images.

Dans [81], les auteurs ont proposé une solution parallele utilisant un réseau de machines
avec une architecture peer-to-peer pour paralléliser I’algorithme K-means. La solution est

similaire a celle présentée dans [92] mais sans I’utilisation du Framework MapReduce.

Dans [25], les auteurs ont proposé une parallélisation basée sur MapReduce pour 1’al-
gorithme K-means. Cette solution permet d’éviter le traitement itératif de 1’algorithme
K-means. Dans cette solution les données sont échantillonnées dans un premier processus
(Job) MapReduce afin de réduire leur taille. Dans un deuxi¢me processus MapReduce les
données sont classifiées en utilisant K-means. Enfin les données sont fusionnées pour avoir
un résultat global.

Dans [85], les auteurs ont proposé une solution parallele pour 1’algorithme hybride
PSO-K-means [2]. L’algorithme PSO est exécuté séquentiellement pour le raffinement des
centroides de départ. Les résultats obtenus sont utilisés pour exécuter 1’algorithme K-means
qui est parallélisé en utilisant le Framework MapReduce suivant I’architecture proposée dans
[92]. Dans cette solution I’algorithme PSO n’est pas parallélisé, ce qui n’optimisera pas le
temps d’exécution de la phase de raffinement des centroides.

Une autre solution utilisant les méta-heuristiques a été proposée dans [9] pour classifier
les données. Dans ce travail 1’algorithme colonie d’abeilles a été parallélisé en utilisant

MapReduce suivant I’architecture parallélisme par taches. Le parallélisme a été appliqué
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pour la phase de calcul des valeurs fitness des solutions de 1’algorithme qui requerra le plus

de temps d’exécution.

6 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté le concept du Clustering parallele. Plusieurs
architectures de parallélisme dans le domaine du Data Clustering ont été présentées. Chacune
de ces architectures est choisie selon I’infrastructure utilisée, selon la structure et 1’objectif
de I’algorithme implémenté.

Nous avons présenté plusieurs travaux utilisant le Framework MapReduce suivant diffé-
rentes architectures. Nous avons constaté que les travaux récemment proposés utilisent le
Framework MapReduce car il présente certains avantages comme la facilité de I’implémen-
tation d’une solution parallele. Ceci nous a encouragé a I’utiliser dans la solution qui sera
présentée dans le prochain chapitre.

En effet I’architecture utilisée a un impact sur les résultats de Clustering en termes de
précision et de temps d’exécution. Les algorithmes présentés adoptaient deux architectures
différentes : parallélisme par taches ou parallélisme SPMD.

Sachant que MapReduce n’est pas adapté aux processus itératifs, 1’utilisation de 1’ar-
chitecture parallélisme par tiches avec des algorithmes qui nécessitent plusieurs itérations
engendrera un temps d’exécution plus important que lors de 1’utilisation de 1’architecture
SPMD, qui, selon les travaux présentés nécessitera un nombre limité d’instances MapReduce.

D’un autre c6té, les algorithmes de Clustering utilisant MapReduce avec 1’architecture
parallélisme par taches suivent le méme schéma et déroulement que leurs versions séquen-
tielles, ce qui garantira des résultats avec une précision similaire a celle générée par ces
derniers. Cependant, avec I’architecture SPMD, la précision des résultats variera des versions
séquentielles selon les techniques utilisées pour le partitionnement des données et la fusions
des résultats.

D’apres les travaux présentés dans ce chapitre, on a remarqué que les solutions paralleles
proposées visent a réduire seulement le temps d’exécution par rapport a leurs versions
séquentielles en exploitant les différentes techniques de parallélisme, tout en maintenant une

qualité de Clustering proche ou identique a celle assurée avec une exécution séquentielle.



Chapitre 3

Parallélisation locale dans un
environnement distribué (MapReduce)

1 Introduction

Dans le chapitre précédant, nous avons présenté les techniques de Clustering paralleles
de données. Plusieurs catégories de Clustering parallele ont été discutées. Chacune avec ses
avantages et ses inconvénients. Parmi ces catégories, nous avons présenté les techniques
de parallélisme avec mémoire partagée et les techniques de parallélisme avec mémoire
distribuée.

Dans ce chapitre, nous présenterons notre premiere contribution qui consiste en une
solution hybride pour la parallélisation d’un algorithme de Clustering basé sur la mémoire

distribuée et la mémoire partagée. Cette solution a été présentée dans [16].

La solution consiste a paralléliser I’algorithme Sampling-PSO-K-means [49], qui est
un algorithme hybride visant a améliorer les résultats de 1’algorithme K-means en utilisant
I’échantillonnage de données et la méta-heuristique Particule Swarm Optimisation (PSO).
Cet algorithme est utilisé par la suite dans les chapitres suivants comme algorithme principal

avec lequel les différentes approches présentées dans cette these sont illustrées et validées.

Dans la solution présentée dans ce chapitre, 1’algorithme Sampling-PSO-K-means est pa-
rallélisé en utilisant la mémoire distribuée qui est implémentée par le Framework MapReduce.
De plus, sur chacun des nceuds appartenant au réseau MapReduce, un parallélisme local en
utilisant la mémoire partagée est appliqué afin d’exploiter les ressources de calcul disponibles
sur chacun de ces nceuds, ce qui garantira une optimisation du temps d’exécution.

Ce chapitre sera présenté comme suit: Dans la section 2 nous présenterons 1’algorithme

Sampling-PSO-Kmeans. Nous introduirons le Framework MapReduce dans la section 3.
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Dans la section 4 nous présenterons les détails de notre approche proposée. La section 5
présente la partie expérimentation et évaluation des résultats obtenus. La section 6 conclut le

chapitre.

2 L’optimisation par essaims particulaires (PSO)

PSO est une métaheuristique basée sur le comportement social au sein d’un organisme
tel que un essaim d’oiseaux ou de poissons (particules) [34].

L’algorithme PSO est basé sur une population de particules appelée ’essaim’ se déplacant
dans un espace de recherche afin d’atteindre une solution pour un probleme d’optimisation.
La position de chaque particule représente une solution potentielle pour le probleme d’opti-
misation traité. La recherche de solutions dans 1’espace de recherche se fait par la mise a jour
des positions des particules de I’essaim.

Dans un état initial, les particules sont positionnées aléatoirement dans 1’espace de
recherche, chaque particule essaye d’atteindre la solution objectif.

Chaque particule se déplace dans I’espace de recherche en suivant sa propre expérience
qui représente la meilleure position atteinte par elle méme, ou, en suivant I’expérience des
particules voisines.

Ainsi, pour déterminer sa prochaine position, une particule considere 3 possibilités:
— Suivre sa propre vitesse en avancant dans 1’espace de recherche.

— Suivre sa propre meilleure solution atteinte.

— Suivre la meilleure solution atteinte par les particules voisines.

L’algorithme PSO vise a combiner ces trois comportements afin d’atteindre une solution
globale.

Chaque particule a une vélocité avec laquelle elle se déplace dans I’espace de recherche.
Dans chaque itération de I’algorithme, une particule change sa position en ajustant sa vélocité.
La vélocité est ajustée en ajoutant la vélocité courante + une portion de la vélocité en direction
de sa meilleure position + une portion de la vélocité en direction de la meilleure solution
voisine.

Chaque particule gardera alors en mémoire les informations concernant sa meilleure
position atteinte, ce qui est considéré comme mémoire propre a la particule. La particule peut
aussi communiquer avec les particules voisines dans le but de suivre leurs comportements
ce qui est considéré comme mémoire partagée. Ces données décideront du prochain état
de chaque particule. Ainsi les particules cooperent en échangeant les informations sur les
espaces qu’elles ont exploré. En suivant ce principe 1’essaim convergera vers une solution au

probléme.
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2.1 Le voisinage d’une particule

Le voisinage d’une particule représente les particules avec lesquelles une particule
coopere. Pour chaque particule on définit un voisinage géographique ou social. Le voisinage
géographique est basé sur la distance entre les particules, ainsi les particules les plus proches
de la particule en question sont considérées comme ses voisins. Avec le voisinage social,
chaque particule a un voisinage défini au début de 1’algorithme qui ne changera pas au cours
du développement de 1’algorithme, méme si par la suite ces derniers sont loin de la particule
en question. L’avantage du voisinage social est qu’on a pas a calculer la distance entre les
particules pour définir le voisinage de chacune. On note que si I’algorithme converge vers
une solution, tous les voisins sociaux d’une particule deviennent des voisins géographiques
puisque dans le cas de la convergence la distance entre les particules sera réduite. Avec les
deux voisinages, le nombre des voisins doit étre défini, mais PSO n’est pas sensible a ce
parametre. Dans un cas spécial de PSO, chaque particule considere tout I’essaim de particules

comme son voisinage.

3 DL’algorithme Sampling-PSO-K-means (SPKM)

L’algorithme SPKM [49] a été présenté comme une solution pour le probleme d’initialisa-
tion des centroides de 1’algorithme K-means. La solution consiste a utiliser I’échantillonnage
de données et 1’algorithme PSO pour la phase de raffinement des centroides. Dans cette
solution, I’algorithme PSO a été utilisé pour une sélection optimale des centroides initiaux.
Or, dans le cas ou les données analysées sont volumineuses, 1’algorithme PSO requiere
un temps d’exécution tres important comme ce dernier n’est pas adapté aux données vo-
lumineuses. Ainsi, pour réduire le temps d’exécution, les auteurs ont proposé d’utiliser
I’échantillonnage de données afin de réduire la taille des données initiales avant d’étre traitées
par 1’algorithme PSO. La phase d’échantillonnage consiste a diviser I’ensemble des données
en des sous-ensembles et d’appliquer 1’algorithme K-means sur chacun de ces derniers.

Les centroides générés par I’algorithme K-means provenant des différents sous-ensembles
représenteront I’ensemble de données initiales et seront utilisés avec 1’algorithme PSO comme
données de départ. Cette étape réduira la taille des données analysées ce qui réduira le temps
d’exécution et améliorera les performances de I’algorithme PSO qui est sensible aux données
volumineuses.

L’algorithme SPKM peut étre résumé alors dans les étapes suivantes :
— Diviser les données en S sous-ensembles.

— Appliquer I’algorithme K-means sur chacun des S sous-ensembles.
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— Utiliser les centroides générés dans 1’étape précédente avec 1’algorithme PSO en les

considérant comme les particules de I’essaim (S particules).

— Appliquer I’algorithme K-means sur I'intégralité des données en utilisant comme

centroides initiaux ceux générés par I’algorithme PSO.

4 Le Framework MapReduce

4.1 Introduction

MapReduce est un Framework introduit par Google permettant de paralléliser certains
types de problemes, spécialement ceux traitant des quantités importantes de données, en
utilisant des Clusters de machines [31]. Les problemes pouvant €tre traités par MapReduce
doivent étre faciles a répartir en des sous-taches indépendantes qui seront traitées parallele-

ment et simultanément par les machines du Cluster.

MapReduce utilise un ensemble de machines (nceuds du réseau) qui sont réparties en : un

nceud « master » et plusieurs neeud « slaves » ou « workers ».

Le nceud master se charge de la gestion du fonctionnement du réseau et des nceuds
workers. Il détient les informations essentielles pour le fonctionnement du réseau, comme les
adresses des workers et leurs états (libre, en progression, tiche terminée, ou déconnecté). Le
nceud master se charge d’attribuer des taches aux différents workers (Map ou Reduce) selon
leurs états de disponibilité, de suivre leurs progressions et de gérer les pannes au niveau des
nceuds du réseau. Si un nceud se déconnecte ou ne répond plus, sa tache sera attribuée a un
autre nceud libre, ou elle sera ajoutée a une file d’attente, ou par la suite sera attribuée au

premier nceud ayant un état libre.

Les nceuds workers ne communiquent pas directement entre eux ainsi, le Framework
MapReduce utilise une architecture Master/Slave. Dans sa forme la plus simple, MapReduce

est un processus a deux phases : la phase Map et la phase Reduce.

Les nceuds workers se chargent d’exécuter les différentes taches des phases Map et
Reduce. Le nceud master peut aussi servir comme un nceud worker si nécessaire en exécutant

des taches Map et/ou Reduce.

L’avantage du Framework MapReduce réside dans le fait que les tiches Map et Reduce
peuvent étre distribuées sur les différents nceuds constituant le réseau, et chaque nceud
peut exécuter plusieurs taches Map ou Reduce. MapReduce permet aux programmeurs

d’implémenter des solutions distribuées sans avoir a maitriser la programmation distribuée.
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4.2 Model de programmation MapReduce

Les parties principales du modele MapReduce sont les fonctions Map et Reduce qui sont
programmées par I’ utilisateur. Nous présentons dans ce qui suit les détails de fonctionnement

de ces deux fonctions.

4.2.1 Map

Dans la phase Map, le noeud master divise le probleme traité en un nombre de parties
indépendantes qui sont assignées aux Mappers (map tasks). Chacun des Mappers traite sa

partie du probleme et génere des résultats sous la forme de paires Clé-Valeur.

La partie Map est détaillée dans les étapes suivantes:

— Etape 1: Le Framework MapReduce divise les données traitées en plusieurs parties.
Chaque point de données de ces parties est formaté en paire (CIé, Valeur), ou Clé cor-
respond a un identifiant du mapper auquel cette paire est destinée, et Valeur correspond
au point de donnée lui méme. Les points avec la méme clé constituent une « partie »
des données et ils sont destinés au méme Mapper. Le Master instancie un Mapper pour

chaque partie de données.

- Etape 2: Le Mapper exécute sa tiche (Map), et traite les paires (CI€, Valeur) regues.
En traitant les données (Valeur), le Mapper crée de nouvelles paires (Cl€, Valeur) de

sorte a ce que les données corrélées (selon le probleme traité) auront une méme CIé.

— Etape 3: Les données de sortie des Mappers sont triées de sorte a rassembler les paires
avec les mémes clés. Le nombre de tiches Reduce (Reducers) correspond au nombre

de clés distinctes collectées a cette étape.

4.2.2 Reduce

La phase Reduce recoit les résultats de sortie de la phase Map, ol chaque Reducer recevra
les résultats depuis les différent Mappers ayant des Cl€ identiques. Ces Valeurs constitueront
une nouvelle partie de données propre au Reducer auquel elle a été destinée. Les Reducers
procéderont alors au traitement des données recues et généreront a leurs tours des résultats
sous la forme de Clé-Valeur. Les phases Map et Reduce peuvent étre réitérées si nécessaire

selon le probleme traité.
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La partie Reduce est détaillée avec les étapes suivantes :

— Etape 1: (Ou étape « Shuffle »). Dans cette étape MapReduce transfere les données de
sorties des Mappers vers les Reducers. Cette étape peut commencer avant méme que

les Mappers aient terminé leurs taches a 100%.

- Etape 2: (ou étape « Sort»). Cette étape est reliée a I’étape Shuffle. L’étape « sort » trie
les paires (Clé, Valeur) intermédiaires selon leurs clés. Cette étape aide MapReduce a
prendre la décision de créer un nouveau Reducer, comme chaque ensemble de valeurs

ayant une mé€me clé doivent étre traités par un Reducer distinct.

— Etape 3: Apres avoir recu toutes les données qui lui étaient destinées, le Reducer
exécute la tache qui lui est définie par le programmeur. Le Reducer traite les données
recues est génere de nouvelles paires (CIé, valeur) qui correspondent a des résultats
intermédiaires dans le cas ou d’autres itérations Map/Reduce sont prévues, ou a des
résultats finaux pour le probleéme traité, dans le cas ou le programme s’arrétera dans

cette étape.

D’apres ces détails sur les différentes étapes d’un processus MapReduce, on peut noter
que MapReduce est une plateforme de tri distribué.

Les phases Map et Reduce sont des parties complémentaires. Comme les Mappers
sont indépendants, ils peuvent €tre exécutés simultanément, ce qui est le cas aussi pour les
Reducers. Mais I’étape Map et Reduce sont synchronisés, un Reducer ne peut pas commencer
son traitement avant que tous les Mappers aient terminé leurs traitements. Ceci est garanti
par le Framework MapReduce sans I’intervention du programmeur.

La figure (3.1) illustre un schéma basique d’un programme MapReduce.

4.3 Avantages de ’utilisation de MapReduce/Hadoop

L’ utilisation du Framework MapReduce garantira a I’ utilisateur plusieurs avantages sur

plusieurs aspects différents. Dans ce qui suit nous citons les points les plus importants.

4.3.1 Calcul Parallele

Bien évidemment 1’avantage principal de MapReduce est la possibilité du traitement
parallele d’une tache donnée. Ce point est réalisé en divisant cette tiche en plusieurs sous-
taches qui sont traitées parallelement et simultanément.

On cite par 1’occasion que ce point représente aussi un des rares inconvénients de

MapReduce car, ce n’est pas tous les programmes qui sont divisibles en des sous-taches
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FI1G. 3.1 — Schéma d’un Job MapReduce basique

indépendantes, ou bien les données analysées nécessitent d’étre traitées intégralement. Ainsi,

certains types de programmes ne peuvent pas €tre adaptés au modele MapReduce.

4.3.2 Evolutivité (Scalabilité)

MapReduce est un Framework hautement évolutif. Ce qui est due a sa faculté de stocker
et distribuer une large quantité de données sur un large ensemble de machines, ainsi qu’a sa
faculté de distribuer des taches paralleles sur I’ensemble de ces machines. L’extension d’un
Cluster géré par MapReduce requiere seulement I’enregistrement d’une nouvelle machine
sur ce dernier. Cette derniere aura automatiquement des taches (Map ou Reduce) assignées si
nécessaire sans avoir a modifier le programme exécuté sur le réseau MapReduce. L’ espace
de stockage de cette machine sera aussi inclus automatiquement dans le systeme de fichier
MapReduce (HDFS).

4.3.3 Rapport Coit/Performances

L’évolutivité du Framework MapReduce implique qu’il est une solution avec un rapport
colt/performances avantageux pour les projets nécessitant un large espace de stockage et d’im-
portantes ressources de calcul. L’augmentation des performances d’un Cluster MapReduce
requiere seulement 1’ajout d’une nouvelle machine au Cluster ou son espace de stockage et

ses ressources de calcul seront ajoutées aux ressources du Cluster.
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4.3.4 Disponibilité des données et gestion des erreurs

Quand une machine du Cluster MapReduce recevra un ensemble de données pour le
traitement, les autres machines du Cluster recevront aussi ces données. Ainsi, si la machine
concernée par le traitement de ces données échouera en raison d’une quelconque erreur, sa
tache sera attribuée a une autre machine disponible et les données seront déja disponibles.
Ceci assurera toujours la disponibilité des données. Ce parametre est flexible o seulement
un nombre réduit de machines recevront les données dupliquées selon la disponibilité de
I’espace de stockage.

Un des avantages les plus importants aussi de MapReduce est sa tolérance aux erreurs.
MapReduce a la capacité de rapidement reconnaitre les erreurs au niveau de ces nceuds et
d’appliquer un processus de restauration si I’'un d’eux ne répond pas.

Lors de la gestion d’un large Cluster, ce point devient un avantage trés important pour

MapReduce car la gestion manuelle devient une tache tres complexe.

4.3.5 Modele de programmation simple

Parmi les avantages les plus importants de 1’utilisation du Framework MapReduce est la
simplicité de son modele de programmation. Ceci permettra aux utilisateurs de développer des
programmes MapReduce qui peuvent gérer les taiches Map et Reduce avec facilité et efficacité.
De plus ce modele de programmation épargne aux développeurs la tiche de gestion des
communications entre les machines. MapReduce (Hadoop) offre la possibilité de développer
ses programmes avec plusieurs langages de programmation comme Java,Python,C etc. .. ce

qui facilitera la courbe d’apprentissage.

S Notre contribution : I’algorithme «Parallel Sampling-PSO-Multi-
core-K-means using MapReduce» (SPKmMR):

Notre objectif est de proposer une parallélisation pour 1’algorithme SPKM en utilisant un
Cluster de machines géré par MapReduce en se basant sur les techniques et les architectures
présentées dans le Chapitre 2. Ces différentes architectures peuvent €tre appliquées pour la

parallélisation de SPKM, chacune apportant ses avantages et ses inconvénients.

5.1 Choix de ’architecture parallele

Une des solutions possibles pour la parallélisation de SPKM est I’utilisation de 1’archi-

tecture « parallélisme par taches ». Avec cette solution les données seront traitées comme un
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seul ensemble et une seule instance de I’algorithme SPKM est exécutée. Cela nécessitera
un nombre d’itérations pour 1’algorithme PSO similaire a une exécution séquentielle. De
plus, chacune de ces itérations sera exécutée lors d’un « Job » MapReduce indépendant, ce
qui conduira a un processus MapReduce itératif. Ceci ralentira le temps d’exécution de la
solution du fait que le Framework MapReduce n’est pas adapté aux processus itératifs.

L’autre solution possible, est I'utilisation de I’architecture SPMD « Single Program,
Multiple Data ».

Avec cette architecture, les données seront distribuées sur 1I’ensemble des machines, ou
sur chacune une instance de 1’algorithme séquentiel SPKM est exécutée.

D’apres [49], I’algorithme PSO est sensible aux données volumineuses. Plus les données
analysées sont importantes, plus PSO requerra un nombre élevé de particules et d’itérations.
De plus PSO converge vers de meilleurs résultats sur des données moins volumineuses. Ce
qui a encouragé les auteurs a utiliser I’échantillonnage afin de réduire la taille des données.
Ainsi, avec I’architecture SPMD, en plus de la réduction du temps d’exécution grice a
I’utilisation de plusieurs machines, cette architecture nous permettra de réduire la taille des
données traitées par 1’algorithme SPKM sur chaque machine. Ceci permettra a 1’algorithme
SPKM d’atteindre de meilleurs résultats en un nombre réduit d’itérations et par conséquent
en un temps réduit.

Pour les raisons citées précédemment, notre choix porte sur 1’utilisation de I’architecture
SPMD.

5.2 Module de parallélisme distribué: Adaptation de I’algorithme SPKM

au Framework MapReduce

Dans cette section nous présenterons le module de parallélisation distribué de 1’algorithme
SPKM en utilisant le Framework MapReduce. Généralement, I’adaptation d’un algorithme
de Clustering par partitionnement a 1’architecture SPMD dans 1’environnement MapReduce

consiste en trois phases principales :

— Phase de distribution des données.
— Phase de Clustering local.

— Phase de fusion des résultats.

5.3 Phase de distribution

Dans cette phase, les données sont divisées en des sous-ensembles indépendants, ou

chacun est assigné a un des nceuds du Framework MapReduce. Les données sont distribuées
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aléatoirement comme présenté par les différents travaux dans la littérature [38] [35]. Nous

obtenons ainsi des partitions de tailles équilibrées et identiques.

5.4 Phase de Clustering

Cette phase consiste a appliquer 1’algorithme de Clustering choisi sur les différents sous-
ensembles de données au niveau de chaque nceud du réseau. Dans notre cas nous appliquons
I’algorithme SPKM. Ceci engendrera plusieurs résultats de Clustering dits intermédiaires
pour chaque sous-ensemble de données.

5.5 Phase de fusion

Enfin, dans cette derniere phase, les résultats obtenus au niveau de chaque noeud sont
fusionnés afin d’obtenir une solution globale qui représente le résultat du Clustering de tout
I’ensemble de données. Pour cette phase nous avons utilisé€ la stratégie de fusion simple
présentée dans [58][46], qui consiste a fusionner les centroides de facon a grouper ceux les
plus proches a partir de chaque partition. Chaque centroide final représentera la moyenne

euclidienne des centroides qui le constituent.

Ainsi, I'implémentation parallele de 1’algorithme SPKM se résume par les 3 phases

principales suivantes :

— Distribution aléatoire des données sur les nceuds du réseau MapReduce.

— Application de I’algorithme SPKM sur chaque partition de données sur chaque machine

du réseau MapReduce.

— Fusion des résultats intermédiaires en utilisant la stratégie « fusion simple».

On note que pour les étapes de distribution et de fusion de données, nous avons opté pour
des stratégies déja existantes et utilisées dans plusieurs travaux.

Avec cette solution, sur chaque nceud un algorithme séquentiel est exécuté. Actuellement,
la majorité des machines disponibles sont équipées d’un processeur a deux coeurs au minimum.
Ainsi, dans le but d’optimiser la solution déja proposée et afin d’exploiter les ressources
disponibles sur toutes les machines utilisées dans le réseau MapReduce, on a proposé
d’implémenter un parallélisme local au niveau de chaque nceud en utilisant un parallélisme

avec mémoire partagée.
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5.6 Module de parallélisme local avec mémoire partagée

Dans cette section nous proposons une parallélisation locale de I’algorithme SPKM au
niveau de chaque machine du réseau MapReduce en utilisant un parallélisme avec mémoire
partagée.

La parallélisation de 1’algorithme SPKM peut avoir plusieurs formes en utilisant diffé-
rentes techniques et architectures, et peut etre réalisée sur différentes parties de cet algorithme.

On remarque que dans 1’algorithme SPKM, I’algorithme K-means est utilisé sur deux
étapes principales: I’étape d’échantillonnage et I’étape de Clustering final. De plus, lors de
la phase d’échantillonnage, K-means est appliqué sur chacun des S sous-ensembles crées.
Pour cette raison, I’utilisation d’une version parallele de K-means réduira considérablement
le temps d’exécution sur chaque machine.

Une autre optimisation possible est de paralléliser la partie de raffinement des centroides
en utilisant I’algorithme PSO, mais cette solution n’est pas prise en considération car les
performances de 1’algorithme PSO sont déja optimisées en utilisant I’échantillonnage de
données.

Pour I'implémentation parallele de I’algorithme K-means, nous avons opté pour la
solution la plus adaptée et la plus optimale pour les conditions présentes dans notre cas, a
savoir I'utilisation d’un seul processeur multi-cceur ainsi que la disponibilité intégrale des
données a analyser sur la méme machine (au niveau de chaque noeud). Ainsi nous utilisons a
la place de 1’algorithme K-means séquentiel, I’algorithme multi-core-K-means (McK-means)
présenté dans [54].

Cette solution est basée sur I’architecture « parallélisme par taches », ou les phases de
calcul des distances minimales et la mise a jour des centroides sont parallélisées.

Ainsi dans cette solution, I’ensemble de données de départ est divisé en P partitions, et
pour chaque partition 1’étape de calcul des distances minimales pour I’ affectation des points
de données aux Clusters est assurée par un thread indépendant et simultanément.

Du méme principe, K threads se chargeront de la mise a jour des K centroides simultané-
ment.

L’algorithme Multi-core-K-means est présenté par les étapes suivantes :

1. L’ensemble de données est réparti en P partitions selon le nombre de cceurs physiques
disponibles dans le CPU utilisé.

2. P threads sont créés pour chaque partition de données, o chacun est chargé du calcul
des distances minimales pour les données de sa partition et de les affecter aux Clusters

les plus proches.
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3. K threads sont créés pour chaque Cluster, ou chacun est chargé de mettre a jour le

centroide de son Cluster.

Cette solution permet d’éviter les problémes de blocage (deadlock) qui est assuré par la
synchronisation entre 1’étape de calcul des distances minimales et 1’étape de mise a jour des
centroides.

La solution finale proposée nommée « Sampling PSO-Mc-K-means using MapReduce »
(SPKmMR) peut étre définie alors par les étapes suivantes :

1. Distribution aléatoire des données sur les Mapper de MapReduce.

2. Sur chaque nceud les étapes suivantes sont exécutées :

(a) Diviser les données en S sous-ensembles.

(b) Un processus d’échantillonnage est appliqué sur les S sous-ensembles en utilisant

I’algorithme McK-means.

(c) Utiliser les centroides générés dans 1’étape précédente avec 1’algorithme PSO en

les considérant comme les particules de I’essaim (S particules).

(d) Appliquer I’algorithme McK-means sur 1’intégralité des données en utilisant

comme centroides initiaux ceux générés par I’algorithme PSO.

3. Les résultats intermédiaires des différentes partitions sont collectées sur une méme
machine, qui par la suite seront fusionnés en utilisant la stratégie « fusion simple »

pour obtenir une configuration finale de Clusters.

6 Implémentation

Pour implémenter notre approche, nous avons utilisé un Cluster de 3 machines qui sont
gérées par le Framework Hadoop. Hadoop est une implémentation open source du Framework
MapReduce [87].

Notre approche a été¢ implémentée et testée avec deux Data set numériques multidimen-
sionnels et synthétiques [40] qui sont présentées dans la table (3.1).

Avant I’utilisation des données, ces dernieres sont soumises a un pré-traitement qui est
important et nécessaire pour des résultats précis et pertinents. Le pré-traitement —dans notre
cas- consiste en: (1) Le nettoyage des données ou les points de données incomplets sont
éliminés ; (2) La normalisation des données si nécessaire selon la nature des données traitées.

(3) Adaptation des données au modele MapReduce « Clé/Valeur ».
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TAB. 3.1 — Data sets

Data set Size
DataSet1 1400 vecteurs, 8 dimensions
DataSet2 10125 vecteurs, 15 dimensions

6.1 Codification des données

Selon notre algorithme on dispose de 3 types différents de structures de données :
— Les instances (points) de données principales

— Les Clusters de données pour 1’algorithme K-means.

— Les particules de I’essaim pour 1’algorithme PSO.

Une instance de données appartenant a I’ensemble de données analysées est représentée

par le vecteur multidimensionnel suivant :
I = (ai1,a12,a3 . - - ,Qim)

ou /; est la i instance de données et m est la dimension du Data set.

Un Cluster est un ensemble d’instances de données avec une taille variable. Il est

représenté par un vecteur de plusieurs instances :

Ci= (In.InIs,...)

Avecie {1,2,3,...,K}; ou K est le nombre de Clusters.

Une particule est représentée par un vecteur de K centroides ou K est le nombre de

Clusters définis ; et un centroide est une instance de données du Data set:

P, = (Ci1,Cin,Ci3, - .. .Cix

Avecie€ {1,2,3,...,1}; ot est la taille de I’essaim.

Un essaim (Swarm) qui est un ensemble de particule est représenté par un vecteur de /

particules :

S=(P,P,,Ps,....P)
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Dans I’étape d’échantillonnage le Data Set est partitionné en plusieurs sous-ensembles

ou chacun est représenté par un vecteur comme suit :

E; = (aj1,ai2,ai3 - . . ,Qim)

ou m est la taille du sous-ensemble.

La codification présentée est générale. Elle sera utilisée par tous les algorithmes implé-
mentés et expérimentés. Pour notre approche proposée, cette codification doit étre adaptée au
modele MapReduce ol chaque instance et modele de données doit étre formaté en une paire
Cl/Valeur.

Dans notre approche les données sont distribuées aléatoirement sur les machines du
Clusters. Ainsi, lors de la phase Map, chaque instance de données lui est attribué une valeur
aléatoire qui représentera sa « CI€ » et I’instance elle-méme représentera la « Valeur » de la
paire Cl/Valeur.

Ce modele de codification sera aussi adopté dans les prochains chapitres.

7 Evaluation et expérimentation

L’ évaluation des résultats de Clustering dans cette partie consiste a évaluer la qualité
des Clusters générés ainsi que la performance en temps d’exécution en comparaison avec
d’autre algorithmes. L’ évaluation de la qualité de Clustering consiste a vérifier la compacité
des Clusters en utilisant la formule calculant la valeur SSW définie dans le premier chapitre.

Pour évaluer 1I’amélioration apportée par notre approche parallele hybride Sampling
PSO Multi-core K-means using MapReduce (SPKMcKmMR), nous avons implémenté les

algorithmes suivants :
— L’algorithme K-means.

— Lalgorithme SPKM séquentiel.

L’algorithme SPKM en utilisant seulement un parallélisme avec mémoire partagé
qu’on nomme SPMcKM.

L’algorithme SPKM en utilisant seulement un parallélisme distribué avec MapReduce
qu’on nomme Sampling PSO K-means using MapReduce (SPKmMR).

Pour I’évaluation de la qualité du Clustering nous comparons seulement les algorithmes
K-means, SPKM et SPKmMR étant donné que les algorithmes SPMcKM et SPKM auront
les mémes résultats de Clustering de méme pour SPKmMR et SPKMcKmMR.

Ce dernier algorithme sera testé seulement lors de I’évaluation du temps d’exécution afin

de montrer I’importance de 1’utilisation d’un parallélisme a deux niveaux (distribué et local).
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TAB. 3.2 — Parametres des algorithmes

Parametres Valeurs

Facteur d’inertie (PSO) 0.3

Coefficient de confiance position actuelle (PSO) 0.72

Coefficient de confiance au voisinage (PSO) 1.49

Nombre de Cluster (K-means) 3 (DataSetl) - 5 (DataSet2)
Nombre d’itérations (K-means) 5 (DataSetl) - 25 (DataSet2)
Nombre de threads 2 (dynamique selon le CPU utilis€)

7.1 Environnement de test

Pour les tests, on a utilisé un Cluster composé de 3 machines, chacune équipé d’un
processeur Intel Dual-core et 2 Go de mémoire. Les machines utilisent le systeme d’exploi-
tation linux Ubuntu 10.04. Le Cluster est géré par le Framework Hadoop 1.21 qui est une

implémentation open source du Framework MapReduce.

7.2 Parametres des algorithmes

Plusieurs algorithmes implémentés présentent des parametres communs et des parametres
spécifiques. Les parametres les plus importants pour I’algorithme PSO sont: le facteur
d’inertie et les coefficients de confidences. Pour 1’algorithme Multi-core K-means, on cite les
parametres : le nombre de Clusters, le nombre d’itérations et le nombre de threads utilisés
qui est fixé a 2 selon le nombre de coeurs physiques disponibles dans les CPU Dual-Core
utilisés. Le nombre de Clusters et d’itérations sont définis apres plusieurs testes conduits sur
les différents Data Sets utilisés.

Les valeurs de ces parametres sont résumées dans la table (3.2):

7.3 Résultat
7.3.1 Qualité de Clustering

Pour évaluer la qualité de Clustering nous avons utilisé la formule (1.12) pour calculer la

fitness de chaque algorithme implémenté.
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TAB. 3.3 — Performances des algorithmes

K-means SPKM \ SPMcKM SPKmMR\SPMcKmMR
DataSet1 0.3537 0.2193 0.2101
DataSet2 0.4592 0.2691 0.2451

La table (3.3) contient les résultats obtenus sur les deux différents Data Set.

D’apres les résultats présentés dans la table (3.3), et comme mentionné auparavant, les
algorithmes SPKM et SPMcKM proposent les mémes résultats car la seule différence entre
ces algorithmes réside dans I’utilisation d’un parallélisme avec mémoire partagée, ce qui
n’affecte pas la qualité des résultats. Ceci est le cas aussi pour les algorithmes SPKmMR
et SPMcKmMR ou leur seule différence est I’implémentation d’un parallélisme local pour
I’algorithme SPMcKmMR au niveau de chaque nceud.

On remarque aussi que 1’algorithme SPMcKmMR propose les meilleurs résultats avec
les plus petites valeurs de fitness sur les deux différents Data Sets. Les deux algorithmes
SPKM et SPMcKmMR utilisent I’échantillonnage et I’algorithme PSO pour le raffinement
des centroides, mais I’algorithme SPMcKmMR apporte de meilleurs résultats. L’ utilisation
du parallélisme avec MapReduce par I’algorithme SPMcKmMR, ou les données sont parti-
tionnées sur I’ensemble des nceuds, réduit la taille des données analysées par 1’algorithme
PSO. Ceci lui permettra d’atteindre de meilleurs résultats selon [49].

Dans [49], les auteurs ont mentionné qu’un ensemble de données de taille importante
requerra un nombre d’itérations plus important pour converger vers un résultat par rapport a
un ensemble de données de taille moins importante. Ceci est confirmé par nos résultats ou on
peut remarquer que 1’amélioration apportée sur le Data Set DataSet2 est plus important que
celle apportée sur le Data Set DataSet] en comparant les algorithmes SPKM et SPMcKmMR.
Ceci est expliqué par le fait que le Data Set DataSet2 est plus large que le Data Set DataSet1
ce qui lui permettra de mieux bénéficier de notre approche.

Dans ce qui suit, nous discutons la convergence de notre algorithme SPMcKmMR
comparé a I’algorithme SPMcKM. Les résultats analysés concernent seulement le Data Set
DataSet2. Les résultats de convergence sont présentés dans la figure (3.2).

D’apres la figure (3.2), on remarque que 1’algorithme SPMcKM apporte les meilleurs
résultats apres 5 itérations. Avant d’atteindre la 10°"¢ itération, 1’algorithme SPMcKmMR
propose une meilleure valeur de fitness que I’algorithme SPMcKM.

Apres la 10" itération, 1’algorithme SPMcKM garde la méme valeur de fitness et

converge a une valeur finale dans la 15" itération. Contrairement a ¢a, 1’algorithme
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SPMcKmMR, continue sa convergence apres la 10°"¢ itération jusqu’a atteindre un état
stable a la 25¢"¢ itération en proposant de meilleurs valeurs que I’algorithme SPMcKM.
D’apres ces remarques on note que 1’algorithme SPMcKmMR converge vers de meilleurs
résultats comparé a I’algorithme SPMcKM dans un méme intervalle d’itérations.
On note que les itérations dans cette expérimentation concernent la phase finale du
Clustering en utilisant Mc-K-means apres 1’exécution de 1’algorithme PSO, et non pas les

itérations de ce dernier (PSO).

7.3.2 Temps d’exécution

Dans ce qui suit nous évaluons le temps d’exécution de notre approche en la comparant
avec les autres algorithmes implémentés afin de montrer son efficacité.

Les algorithmes testés sont : SPKM, SPMcKM, SPKmMR et SPMcKmMR.

Ces algorithmes sont testés en utilisant les parametres présentés dans la table (3.2).

Les résultats obtenus sont présentés dans la table (3.4).

D’apres les résultats présentés dans la table (3.4), on remarque que I’algorithme SPKM
a le plus long temps d’exécution. En lui appliquant 1’algorithme multi-core K-means
(SPMcKM) on obtient une amélioration importante au niveau du temps d’exécution, qui est
due a I'utilisation d’une version parallele de K-means (Mc-K-means) a la place de la version
séquentielle.

Avec I’algorithme SPKmMR, on remarque que le temps d’exécution est réduit par plus
de 50% par rapport a I’algorithme SPMcKM grace a I’utilisation d’un Cluster de machines,
ce qui nous a permis de réduire la taille des données traitées sur chaque machine. Ainsi les

machines du Cluster analyseront simultanément des quantités réduites de données ce qui
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TAB. 3.4 — Temps d’exécution des algorithmes implémentés

Algorithmes Temps d’exécution (secondes)
SPKM 70,87
SPMcKM 52,94
SPKmMR 24,16
SPMcKmMR 21,98

réduira la complexité de I’algorithme PSO en réduisant son nombre d’itérations nécessaires,
ce qui réduira encore plus le temps d’exécution. Ceci montre 1I’importance de 1’utilisant d’un
Cluster de machines avec une architecture SPMD dans le cas de traitement des données
volumineuses.

Enfin, nous soulignons que notre approche principale SPMcKmMR propose le meilleur
résultat en terme de temps d’exécution grace a 1’exploitation des ressources disponibles sur
chaque machine en utilisant un parallélisme local, en plus de I’utilisation d’un Cluster de
machine géré par MapReduce.

8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une approche parallele hybride pour 1’algorithme
Sampling-PSO-K-means présenté dans [49]. Dans un premier temps, nous avons proposé
d’utiliser un Cluster de machines géré par le Framework MapReduce pour paralléliser
I’algorithme étudié. Le choix de I’architecture parallele s’est fait en prenant en considération
la nature de I’algorithme en question et celle du Framework MapReduce. Ensuite, dans le but
d’exploiter les ressources disponibles sur les machines utilisées dans le Cluster, nous avons
proposé d’implémenter un parallélisme local avec mémoire partagée au niveau de chaque
machine du Cluster.

Les résultats ont montré que 1’approche utilisée a amélioré les performances de 1’algo-
rithme SPKM. La réduction de la taille des données, en les répartissant sur I’ensemble des
machines, a permis a 1’algorithme PSO d’atteindre de meilleurs résultats en un nombre moins
important d’itérations. En plus de I’amélioration de la qualité du Clustering, le temps d’exé-
cution a été considérablement réduit, ce qui représentait I’ objectif principal de 1’utilisation

du parallélisme.
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La solution parallele proposée utilise 1’architecture SPMD qui a été choisie pour les
avantages qu’elle apporte a I’algorithme SPKM. Comme mentionné dans le chapitre 2,
I’architecture SPMD nécessite 1’ utilisation d’une stratégie pour la distribution des données
et une stratégie pour la fusion des résultats. Ainsi, cette architecture permet la possibilité
d’améliorer les résultats de 1I’algorithme de Clustering utilisé en améliorant les stratégies
utilisées dans la phase de distribution des données et dans la phase de fusion des résultats.
Dans ce chapitre, nous avons utilisé pour ces deux étapes des techniques déja existantes
proposées dans la littérature. Dans le but d’améliorer les résultats obtenus, nous visons dans
le prochain chapitre a proposer une nouvelle technique pour la fusion des résultats afin de

mieux exploiter les résultats intermédiaires obtenus au niveau de chaque machine.






Chapitre 4

La fusion des résultats intermédiaires du
Clustering dans un environnement
parallele (MapReduce) en utilisant les
métaheuristiques

1 Introduction

Dans le chapitre précedent, nous avons présenté une solution parallele pour I’algorithme
SPKM. La solution est basée sur 1’environnement MapReduce en utilisant 1’architecture
SPMD, qui consiste a répartir les données sur un ensemble de machines et d’appliquer
I’algorithme SPKM sur chaque partie des données indépendamment. Les résultats obtenus

sur chaque machine sont fusionnés afin d’obtenir une configuration globale de Clusters.

Plusieurs techniques sont utilisées pour la fusion des résultats de Clustering, ces tech-
niques présentent des avantages et des inconvénients selon I’algorithme implémenté. Les tech-
niques utilisées pour la fusion des résultats ont un impact direct sur la qualité du Clustering
final. Utiliser une stratégie de fusion inappropriée aura un impact négatif sur les résultats
finaux. Nous détaillons par la suite dans ce chapitre les techniques communément utilisées
pour la fusion des résultats.

Une de ces techniques qui est la « fusion simple » a été utilisée dans notre approche de
Clustering parallele « Sampling PSO-Multi-core-K-means using MapReduce » (SPMcKmMR)
présentée dans le chapitre 3. Dans le but d’améliorer cette solution, nous proposons d’opti-
miser I’étape de fusion des résultats afin d’exploiter les résultats intermédiaires obtenus au

niveau de chaque machine du réseau.
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La fusion simple comme nous le détaillerons plus tard, utilise tous les résultats intermé-
diaires. Nous avons supposé que 1’utilisation de tous les centroides intermédiaires dans la
génération de la configuration des Clusters finaux n’est pas une solution optimale. Nous avons
ainsi proposé de choisir les K meilleurs centroides a partir des centroides intermédiaires afin

d’obtenir une solution finale optimale.

Cette tache est considérée comme un probléme d’optimisation combinatoire qui nécessite

I’utilisation d’une méta-heuristique.

Comme I’utilisation des méta heuristiques sur ce probleme n’a pas été proposée aupara-
vant, notre choix porte sur I’utilisation de I’algorithme génétique, qui est considéré comme la

méta-heuristique la plus utilisée. Et ceci pour son efficacité et sa simple implémentation.
Cette approche a été présentée dans [17].

Nous avons implémenté I’algorithme SPMcKmMR en utilisant notre stratégie proposée
pour la fusion des résultats. On a comparé notre solution avec d’autres techniques de fusion
en utilisant le méme algorithme de Clustering (SPMcKmMR). Les résultats obtenus ont
montré 1’efficacité de notre approche. Pour des raisons de simplicité, nous notons 1’algorithme
SPMcKmMR dans ce chapitre et les chapitres restants avec SPKmMR.

La suite de ce chapitre sera présentée comme suit: Dans la section 2, nous discutons les
techniques communément utilisées pour la fusion des résultats intermédiaires des algorithmes
paralleles utilisant I’architecture SPMD. Dans la section 3 nous présenterons le principe de
fonctionnement de 1’algorithme génétique. Avec la section 4 nous détaillerons notre approche
proposée pour la fusion des résultats. Dans la section 5 les expérimentations réalisées sont

présentées et discutées. Enfin, la section 6 présentera une conclusion pour ce chapitre.

2 Les techniques de fusion des résultats

L’implémentation d’un algorithme de Clustering parallele, suivant 1’architecture SPMD,
résultera des ensembles de résultats intermédiaires au nombre des partitions de données
analysées parallelement. Une stratégie doit €tre établie pour obtenir un résultat final et global

a partir de ces derniers.

Dans ce qui suit nous présenterons les solutions communément utilisées pour la fusion des
résultats (configuration de Clusters) intermédiaires dans le domaine du Clustering parallele

de données.
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2.1 Résultats partiels

Avec cette stratégie les résultats ne sont pas fusionnés. Les différents résultats intermé-
diaires sont utilisés pour classifier I’ensemble total des données. La configuration de Clusters
proposant le meilleur résultat sera choisi comme solution globale. Avec cette stratégie, aucun
traitement supplémentaire n’est requis pour la détermination de la solution finale ce qui
peut étre bénéfique en termes de temps d’exécution. Par ailleurs, une seule configuration de
Clusters intermédiaires est prise en considération et toutes les autres sont ignorées, sachant
qu’ils peuvent contenir des centroides pertinents proposant une meilleure qualité de Clusters.
Dans [27], une stratégie pareille a été utilisée afin d’accélérer 1I’exécution de 1’algorithme
K-means, ou les données sont réparties en des sous-ensembles moins volumineux qui sont
analysés séparément. Les résultats partiels apportant les meilleurs résultats sont pris comme
des résultats finaux.

2.2 Fusion simple

La fusion simple consiste a fusionner chaque centroide des différentes partitions (N

partitions) avec les N — 1 plus proches centroides de chacune des autres différentes partitions.

La fusion dans ce cas représente la moyenne des centroides. Ainsi, chacun des centroides
finaux représentera une moyenne de N centroides. Cette solution est simple a réaliser et ne
requiere pas un temps d’exécution important. Mais la fusion de deux centroides, en calculant
leur moyenne, peut produire un centroides non précis. Si on veut calculer la moyenne de
deux centroides A et B et qui ont respectivement M et N points de donnée dans leur Clusters,
sachant que M >> N, la moyenne réelle de ces deux Clusters devrait étre plus proche du
centroide A que du centroide B. Mais avec cette approche le centroide résultant sera juste au
milieu de A et B. Cette solution a été adoptée dans les travaux [16] [58] [46].

2.3 Fusion avec Clustering

La stratégie de fusion avec Clustering consiste a appliquer un algorithme de Clustering sur
les centroides intermédiaires. Chaque ensemble de centroides intermédiaires peut représenter
sa propre partition de données (échantillonnage). Ainsi, I’ensemble de tous les centroides
intermédiaires peut représenter I’ensemble des données globales. Les centroides obtenus
du Clustering de I’ensemble des centroides intermédiaires seront utilisés pour classifier
I’ensemble des données initiales.
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Différents algorithmes de Clustering peuvent €tre utilisés pour cette tiche. Le choix le
plus pertinent est d’utiliser un algorithme identique ou proche de celui utilisé lors de la phase
principale de Clustering.

En utilisant le Clustering, chaque centroide final sera présenté par la moyenne des
centroides les plus proches possible entre eux, contrairement a I’ utilisation de la fusion simple
qui impose a chaque centroide d’étre généré a partir de N (nombre de partitions) centroides, ce
qui peut dégrader sa précision. Cette stratégie présente ainsi de meilleurs résultats comparée
a la fusion simple. Cette stratégie a été utilisée dans [35] ou les algorithmes K-means et

K-medoides ont été utilisés pour la phase de fusion.

2.4 Fusion avec chevauchement (overlapping)

Cette méthode consiste a fusionner les Clusters qui se chevauchent dans 1’espace de
données selon un seuil défini. Deux Clusters A et B seront fusionnés s’il existe des points de
données appartenant au Cluster A, et qui peuvent aussi appartenir au Cluster B, alors ces deux
Clusters seront fusionnées pour constituer un seul nouveau Cluster. Cette stratégie ressemble
a la fusion par Clustering du fait que ce processus de fusion par chevauchement se rapproche
du principe des algorithmes de Clustering par densité. Avec cette stratégie, le nombre final
de Clusters générés peut étre différent de la valeur K définie par I’utilisateur. Dans le cas ou
la valeur K a été bien définie et ne devrait pas €tre changée ceci présentera un inconvénient
pour cette stratégie. Dans [38] [80] la fusion par chevauchement a été adoptée.

Dans la section suivante nous détaillerons le fonctionnement de 1’algorithme génétique

qui sera utilisé dans la phase de fusion de notre approche.

3 L’algorithme génétique (AG)

L’algorithme génétique (AG) est une méta-heuristique bio-inspirée utilisée pour résoudre
les problemes d’optimisation combinatoire. L algorithme génétique reproduit le comporte-
ment du systeme d’évolution naturelle dans le but de trouver des solutions pour un probleme
d’optimisation donné. En utilisant les opérateurs de croisement et de mutation, 1’algorithme
génétique génere a partir d’une population de nouveaux individus qui pourront étre des
solutions potentielles pour le probleme traité [29].

L’ AG a été utilisé dans plusieurs problemes de Clustering de données. L’ AG est connu
pour son efficacité dans le probleme de sélection des centroides initiaux pour 1’algorithme K-
means. Dans [56], une solution basée sur I’ AG a été proposée pour la sélection des centroides

initiaux pour 1’algorithme K-means, I’algorithme sélectionne les K meilleurs centroides a
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partir de I’ensemble initial des données. Dans [64], une solution pour le clutering de données
basée seulement sur I’algorithme génétique a été proposée.
On peut résumer le fonctionnement principal de 1’algorithme génétique avec les étapes

suivantes:

1. Initialisation de la population.
2. Evaluation de la population en utilisant une fonction fitness.

3. La génération de nouveaux individus pour la population en utilisant les opérations de

croisement et de mutation.
4. Evaluation des nouveaux individus en utilisant la fonction fitness.

5. Les meilleurs individus parmi les nouveaux générés et ceux de la population initiale

sont sélectionnés pour représenter la population de la génération suivante.

6. Sile nombre de génération maximal n’est pas atteint, aller a 1I’étape 2 pour une nouvelle
génération.
7. Ala fin du processus, I’individu avec la meilleure valeur de fitness est désigné comme

solution pour le probleme.

Dans ce qui suit, nous détaillons les étapes et les notions principales de 1’algorithme

génétique.

3.1 [Initialisation de la population

L’initialisation de la population consiste a générer aléatoirement un ensemble N d’in-
dividus ; ou N est la taille de la population initiale définie par I’utilisateur. Un individu dit
chromosome, représente une solution potentielle pour le probleme traité. Un chromosome est
représenté généralement par un vecteur de parametres (genes). Ainsi, un ensemble de genes

constitue un chromosome, et un ensemble de chromosomes représente une population.

3.2 La fonction fitness

La fonction fitness détermine la qualité de la solution représentée par un individu. Elle
calcule une valeur fitness pour chaque individu de la population. C’est a base de la valeur
calculée par la fonction fitness que les individus sont comparés. Un individu avec une
meilleure valeur de fitness représente une meilleure solution au probleme. La fonction fitness
utilisée varie selon le probleme traité. Elle doit calculer une valeur significative pour le

probleme.
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3.3 La sélection

La phase de sélection consiste a choisir parmi les individus de la population une paire
d’individus afin qu’ils passent leurs genes a un nouveau individu de la prochaine génération
(croisement). Le choix de cette paire est basé sur la valeur de fitness ; les deux individus
avec les meilleures valeurs de fitness ont plus de chance a étre sélectionnés dans le but de
produire un individu avec une meilleure solution. Deux individus avec de meilleures valeurs
de fitness ne produiront pas forcément un bon individu. Le croisement entre deux individus
dont I’'un ou les deux avec une mauvaise valeur de fitness peut générer un individu avec une
bonne solution. Pour cette raison la sélection basée seulement sur 1’aléatoire reste efficace et

utilisée.

3.4 Le croisement

Le croisement est I’étape la plus importante de 1’algorithme génétique. Cette opération
consiste a générer a partir de deux individus parents, un ou plusieurs nouveaux individus.
Ceci nous permettra de générer de nouvelles solutions potentielles pour le probleme traité.

Pour chaque deux individus choisis pour €tre croisés, un point de croisement est choisi
aléatoirement au niveau duquel les parametres des solutions contenus dans ces individus sont
échangés. Le croisement peut tre simple, ou les parametres des solutions sont échangés
au niveau d’un seul point de croisement, ou multiple ou les parametres sont échangés au
niveau de plusieurs points de croisement. [’ opération de croisement est effectuée selon une
valeur de probabilité entre O et 1 définie par I'utilisateur. Le choix d’une valeur égale a 1
assurera un croisement a tous les coups, ce qui génerera beaucoup de solutions potentielles,
mais il pourra ralentir le temps d’exécution de I’algorithme. Les nouveaux individus générés
par I’opération de croisement peuvent avoir ou non de meilleures valeurs de fitness que les
individus parents. La figure (4.1) suivante représente un cas de croisement simple entre deux

individus résultant deux nouveaux chromosomes.

3.5 La mutation

L’ opération de mutation se produit généralement apres 1’opération de croisement. La
mutation consiste a altérer une ou plusieurs des valeurs des parametres d’un individu donné
avec de nouvelles valeurs aléatoires.

Ce changement génere une nouvelle solution qui peut avoir ou non une meilleure valeur
de fitness que la solution originale. Comme pour le croisement, la mutation est appliquée

sur les nouveaux individus générés selon une valeur de probabilité définie par I’ utilisateur.
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FIG. 4.1 — Opération de croisement
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FIG. 4.2 — Opération de mutation

La figure suivante (4.2) représente un cas de mutation sur un individu au niveau de 3 de ses
parametres (genes).

3.6 La sélection d’une nouvelle population

La phase de sélection de la nouvelle population consiste a trier et sélectionner, parmi
les individus de la population courante et les nouveaux individus générés, les meilleurs
éléments selon leurs valeurs de fitness. Ces individus représenteront la nouvelle population
de la génération suivante. Il faut noter que certains individus avec une mauvaise fitness
peuvent contribuer a la génération de meilleures solutions dans des prochaines générations.
Ainsi, inclure ces individus dans une nouvelle population peut contribuer positivement a la
diversification de 1’espace de recherche ce qui peut conduire a la génération d’une solution
optimale.

3.7 Condition d’arreét

Le processus de 1’algorithme génétique s’arrétera si la population converge i.e. aucun

des nouveaux individus n’apporte une amélioration signifiante par rapport aux solutions
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courantes apres plusieurs générations, ou lorsqu’une solution approximative visée est atteinte.
L’arrét du processus peut aussi €tre déterminé par le parametre « nombre de générations »
(itérations) qui est défini par I’utilisateur. Dans ce dernier cas la meilleure solution obtenue

lors de la derniere génération est considérée comme la solution au probleéme traité.

4 Notre contribution

Dans cette section, nous présenterons notre contribution pour la fusion des résultats
intermédiaires. Dans la section précédente, nous avons présenté différentes stratégies utili-
sées dans la littérature pour la fusion des résultats. Certaines de ces stratégie présentaient
différents inconvénients. Cependant, le point commun entre elles est que tous les centroides
intermédiaires sont impliqués dans la génération de la solution finale (a I’exception de la
méthode « Résultats partiels »).

Nous supposons que I’utilisation de tous les centroides intermédiaires conduira a des
solutions impertinentes a cause de la qualité de ces centroides.

En effet, certains centroides peuvent €tre non-valides et malformés a cause d’une mauvaise
initialisation ou a cause de la distribution aléatoire des données lors de leur répartition sur
les machines. Nous proposons ainsi de sélectionner parmi ces centroides intermédiaires les
K centroides optimaux afin de représenter la solution finale sans avoir a créer de nouveaux
centroides. Dans ce qui suit, nous détaillerons les différentes étapes de 1’algorithme génétique

adapté au probleme de fusion des résultats.

4.1 Probleme de sélection des K centroides finaux

En utilisant I’architecture SPMD, les données sont réparties en N partitions qui corres-
pondent au nombre de machines dans notre cas de figure. A partir de chaque partition, K
centroides intermédiaires sont générés. Notre objectif est de sélectionner parmi ces N * K
centroides une combinaison de K centroides qui optimisera la qualité du Clustering final.

Ce probleme peut étre formulé comme un probléme d’optimisation combinatoire, qui
cherche a trouver la meilleur combinaison de K centroides qui minimisent une fonction
objectif et ceci parmi toutes les combinaisons possibles qu’on peut obtenir a partir des
centroides intermédiaire. Le nombre de toutes les combinaisons possibles est : ﬁlk),, avec
n le nombre de centroides intermédiaires et k le nombre de centroides dans une solution
potentielle. Avec une augmentation dans la taille de n et dans le pire scénario, nous auront

un cas d’explosion combinatoire et ce probleme ne pourra pas €tre résolu dans un temps
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raisonnable. Pour pallier a ce probleme, nous proposons d’utiliser 1’algorithme génétique

pour la sélection des K centroides optimaux.

4.2 La fusion des résultats basée sur I’algorithme génétique

Notre approche pour la fusion des résultats en utilisant I’ AG se produit apres la collection
de I’ensemble des centroides a partir de toutes les partitions de données. Dans cette solution
I’ AG prend cet ensemble de centroides comme données d’entrée pour la génération de la
population de solutions.

Dans ce qui suit, nous présenterons les détails de 1’application de I’algorithme génétique

au processus de fusion des résultats intermédiaires.

4.3 Population et chromosomes

L algorithme génétique prend comme paramétre d’entrée 1’ensemble de centroides C ou:

c=Jai (4.1)

C; est ’ensemble des centroides générés avec la i

partition de données. La population
initiale de 1’algorithme génétique est générée aléatoirement 2 partir de cet ensemble C. N
individus (solutions) sont générés, ou N représente la taille de la population.

Chaque individu de la population est un vecteur de taille K constitué de K centroides
choisis aléatoirement a partir de I’ensemble C. Un individu représente une solution potentielle
finale pour la classification de toutes les données analysées.

Durant chaque génération (itération) les meilleurs N individus sont sélectionnés pour
passer a la génération suivante.

La figure (4.3), représente une solution potentielle (chromosome) dans le cas ou le nombre
de Cluster k est égal a 6. Le premier élément de la solution qui est C2,5 représente le 5"
centroide provenant de la 2% partition de données, 1’élément suivant C8,6 , représente le
84" centroide provenant de la 6" partition est ainsi de suite.

A partir de la figure (4.3), on peut constater que les centroides constituants le chromosome

sont issus de différentes partitions, mais ce n’est pas toutes les partitions qui ont des centroides
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FIG. 4.4 — Croisement de deux configurations de Clustering

présents dans la solution finale. Plusieurs centroides issus de la méme partition peuvent aussi

étre présents dans la méme solution selon la situation.

4.4 Les opérations de croisement et de mutation

A chaque génération, plusieurs nouvelles solutions sont générées grace aux opérateurs
de croisement et de mutation. Dans notre approche, le croisement consiste a combiner
deux configurations de Clusters choisies aléatoirement de la population afin de générer
une nouvelle solution qui peut étre éligible pour représenter la configuration finale pour
tout I’ensemble de données. La figure (4.4) représente un exemple de croisements de deux
configurations de Clusters générant une nouvelle configuration.

On remarque que les éléments du nouveau chromosome généré dans la figure (4.4) sont
uniques i.e. aucun centroide n’est présent plus d’une fois dans le méme chromosome. Apres
plusieurs générations, il se peut qu'une solution issue d’un croisement contienne un ou
plusieurs centroides redondants. Une solution pareille est considérée comme une solution
non valide. Pour pallier a ce probleme, une étape de vérification s’impose apres chaque
opération de croisement. Les redondances sont échangées avec d’autre centroides choisis
aléatoirement a partir de I’ensemble des centroides C. Ce processus de vérification est répété
jusqu’a I’obtention d’une solution composée d’un ensemble de centroides uniques.

Comme pour le croisement, I’opération de mutation contribue a la génération de nouvelles

configurations de Clusters. Dans notre solution, I’application de la mutation a un chromosome
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consiste a changer un des K centroides qui le constituent avec un autre centroide choisi
aléatoirement a partir de I’ensemble des centroides C. Afin de garantir la validité de la
nouvelle solution, le méme processus de validation utilisé a I’étape de croisement est appliqué

sur la solution issue de la mutation.

4.5 L’évaluation des chromosomes (la fonction fitness)

L’ évaluation des individus de la population dans cette approche consiste a déterminer la
qualité des Clusters contenus dans ces derniers.

Nous avons choisi d’utiliser la formule SSW (1.12). La valeur de fitness sera alors égale
a la valeur calculée par la formule SSW.

Comme déja mentionné, la formule SSW calcule la distance moyenne entre les données
de chaque Cluster et leur centroide. Ce calcul est réalisé pour chaque individu de la population
et pour tous les nouveaux individus générés a chaque génération, ou les données de départ
prévues au processus de Clustering sont classifiées en utilisant les centroides de ces derniers.
L utilisation de tout I’ensemble de données de départ avec chaque individu requerra un temps
d’exécution tres important.

Afin d’optimiser ce processus, seul un échantillon des données est utilisé dans 1’évaluation
afin de réduire le temps d’exécution. Dans une étape finale, la meilleure solution générée
est réévaluée avec I’ensemble complet de données pour obtenir la valeur de fitness finale

représentant la solution.

5 Implémentation et expérimentation

5.1 Implémentation

Pour I’analyse de notre proposition, nous avons implémenté notre algorithme SPKmMR

avec trois différentes techniques de fusion de résultats y compris notre stratégie proposée :

1. Fusion simple.
2. Fusion par Clustering.

3. Fusion par algorithme génétique.

Avant I’application du processus de Clustering, un pré-traitement est appliqué aux don-

nées. Les étapes du pré-traitement sont les mémes cités dans le chapitre 3.
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5.2 Evaluation

L’ évaluation d’une solution consiste a déterminer a quel point les instances de données
d’un méme Cluster sont proches. On utilise pour cela la formule (1.12) qui calcule la
valeur SSW comme dans le chapitre précédent. Cette formule est utilisée par les différents
algorithmes impliqués dans les différentes approches implémentées, a savoir : I’algorithme

K-means, I’algorithme PSO ainsi que 1’algorithme génétique comme cité auparavant.

5.3 Experimentation

Pour démontrer I’importance de 1’étape de fusion des résultats et pour souligner I’effica-
cité et I’amélioration apportée par notre approche, nous avons implémenté les algorithmes
suivants : I’algorithme K-means, 1’algorithme Sampling-PSO-K-means (SPKM), I’algorithme
« K-means using MapReduce » (KmMR) et I’algorithme « Sampling-PSO-Mc-K-means
using MapReduce » (SPKmMR).

L’algorithme KmMR est une implémentation parallele de 1’algorithme K-means en
utilisant MapReduce. Cet algorithme est identique a I’algorithme SPKmMR sauf qu’a la
place d’utiliser 1’algorithme SPMcKM sur chaque machine on utilise 1’algorithme K-means.

Notre méthode de fusion de résultats proposée, ainsi que les deux autres méthodes
implémentées sont testées avec les algorithmes KmMR et SPKmMR.

Pour évaluer notre proposition, nous avons utilisé un Cluster de 5 machines, chaque
machine est équipée d’un CPU Dual-Core et de 2 Go de mémoire. Toutes les machines
utilisent le systeme d’exploitation Ubuntu 10.04. Pour la gestion du Cluster, nous avons
utilisé le Framework Hadoop 1.2.1.

Les expérimentations ont été conduites sur un Data Set de données synthétique [40]
(DataSetl) et sur le Data Set de données réel *The Individual household electric power
consumption’ [59] (DataSet2), qui représente les données de consommation d’électricité
dans un ensemble de ménages.

Plusieurs algorithmes ont été implémentés pour évaluer notre approche. Chaque algo-
rithme présente un ensemble de parametres spécifique. Pour I’algorithme PSO, la table (4.1)
résume les parametres utilisés pour les Data Sets DataSet]1 et DataSet2 (selon [49]).

La table (4.2) résume les parametres utilisés par I’algorithme K-means utilisé lors du
Clustering principale ainsi que dans 1’étape de fusion.

Pour le nombre de Cluster on a utilisé deux valeurs différentes pour le Data Set DataSet2:
50 et 100.

La table (4.3) résume les parametres utilisés par 1’algorithme génétique.
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TAB. 4.1 — Parametres pour I’algorithme PSO

Parametres Valeurs

DataSet1 DataSet2
Inertia factor 0.5 0.3
Coefficient de confiance (Position courante) 0.1 0.72
Coefficient de confiance (Voisinage) 3.0 1.49

TAB. 4.2 — Parametres K-means

Parametres Valeurs

Nombre de partitions (Pour MapReduce ) 16 (Nombre de machines)

Nombre de Clusters 11 (DataSet 1) / 50 —100 (DataSet 2)
Numbre d’iterations pour K-means 15 (DataSet 1) / 25 (DataSet 2)

Nombre de threads (pour Multi-core K-means) 2 (dynamique selon le CPU utilisé)

TAB. 4.3 — Parametres pour l’algorithme génétique

Parametres Valeurs
Taille de la Population 50
Nombre de générations 100
Croisement % 100 %

Mutation % 80 %
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TAB. 4.4 — Résultats des algorithmes séquentiels(SSW)

Algorithmes Data Sets

DataSet1 DataSet2 (k=50)  DataSet2 (k=100)
K-means 0.079604 0.079233 0.067021
SPKM 0.077303 0.073251 0.063955

TAB. 4.5 — Qualité du Clustering avec les différentes stratégies de fusion des résultats

Techniques KmeansMR SPKmMR

de fusion DataSetl  DataSet2  DataSet2  DataSetl  DataSet2  DataSet2
(k=50) (k=100) (k=50) (k=100)

Fusion simple 0.079888  0.077204  0.064242  0.0775832 0.071459  0.063574

Fusion par K-means 0.078829  0.071763  0.061751  0.077153  0.070317  0.059569

Fusion par AG 0.077211  0.057541 0.051913  0.0767487 0.054363  0.049195

Dans ce qui suit nous discutons les résultats obtenus par chaque algorithme implémenté.

Les résultats sont évalués en utilisant la formule (1.12).

La table (4.4) représente les résultats obtenus par les algorithmes séquentiels K-means et
SPKM sur les Data Sets DataSet1 et DataSet2.

La table (4.5) présente les résultats obtenus par les algorithmes paralleles implémentés

avec les différentes techniques de fusion de résultats sur les Data Sets DataSet] et DataSet2.

Les résultats présentés sur la Table (4.5) montrent la différence dans les résultats obtenus

en utilisant de différentes techniques pour la fusion des résultats intermédiaires.

De la table (4.5), avec la fusion simple et pour les deux Data Sets, on remarque que les

résultats obtenus avec 1’algorithme KmMR sont 1égerement meilleurs que ceux obtenus avec
I’algorithme K-means séquentiel présentés sur la table (4.4).

De plus, pour le Data Set DataSet1, on remarque que I’algorithme K-means séquentiel a
des résultats 1égerement meilleurs que ceux obtenus avec 1’algorithme KmMR avec la fusion
simple.
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Pour I’algorithme SPKmMR (table 4.5), dans le cas ou K = 100 les résultats sont presque
identiques a ceux de I’algorithme SPKM séquentiel (table (4.4)). Dans le cas ou K = 50 les
résultats se sont légerement améliorés par rapport a I’algorithme SPKM.

De la méme maniere que pour I’algorithme KmMR, 1’algorithme SPKmMR, en utilisant
la fusion simple, ne réussit pas a obtenir sur le Data Set DataSet1 des résultats identiques a

sa version séquentielle.

Ces résultats non satisfaisants sont dus a I’incapacité de la technique de fusion simple a
exploiter les résultats intermédiaires.

Avec la fusion par Clustering, on remarque qu’avec les deux algorithmes KmMR et
SPKmMR et avec les différents Data Set, les résultats obtenus sont meilleurs que ceux
obtenus en utilisant les algorithmes séquentiels et ceux paralleles en utilisant la fusion simple

sur tous les Data Sets.

Les meilleurs résultats de Clustering des deux algorithmes implémentés avec les différents
Data Set et les différentes valeurs de K sont obtenus en utilisant notre approche de fusion de

résultats en utilisant I’algorithme génétique.

D’apres ces résultats on remarque aussi que les résultats de 1’algorithme K-means paral-
lele (KmMR), en utilisant la fusion avec Clustering et la fusion avec AG, sont meilleurs dans
la plupart des cas que les résultats de 1’algorithme SPKM séquentiel ou parallele avec une
fusion simple. Ceci montre I’'importance de 1’étape de fusion pour une meilleure exploitation
des résultats intermédiaires.

La figure (4.5), illustre les résultats obtenus par les algorithmes KmMR et SPKmMR en
utilisant les 3 techniques de fusion de résultats utilisées dans le cas ou K = 100.

La figure (4.5) nous permet de mieux visualiser et distinguer une des importantes amélio-

rations apportées par notre méthode de fusion avec AG.

On note alors que I’amélioration apportée par I’algorithme SPKmMR par rapport a
I’algorithme KmMR, en utilisant une sélection non aléatoire des centroides initiaux (PSO),
est plus importante et plus visible lors de I'utilisation de la fusion avec Clustering que lors de
I’utilisation d’une fusion simple. De méme, la différence en qualité de Clustering est encore

plus importante en utilisant la fusion avec algorithme génétique.

En utilisant cette derniere méthode, les résultats intermédiaires obtenus par 1’algorithme
SPKM au niveau de chaque machine, et qui sont meilleurs que ceux générés par 1’algorithme
K-means (avec I’algorithme KmMR), sont mieux exploités, et seulement les K meilleurs

centroides sont retenus pour la solution finale.
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6 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté une solution pour le probleme de fusion des résultats
intermédiaires pour un algorithme de Clustering parallele dans I’environnement MapReduce.

La solution a été proposée afin d’améliorer les résultats de 1’algorithme SPKmMR [16]
présenté dans le chapitre 3.

Dans cette solution I’algorithme génétique a été utilisé pour sélectionner les centroides
les plus pertinents afin de représenter la solution finale du Clustering.

L approche a été testée sur un Data Set réel et comparée avec d’autres méthodes de fusion
de résultats (fusion simple, fusion par Clustering/K-means). L”approche proposée a été aussi
testée avec 1’algorithme KmMR afin de prouver son efficacité avec d’autres algorithmes.

Les résultats des expérimentations ont montré 1’efficacité de notre solution en améliorant
considérablement la qualité des Clusters générés par les algorithmes SPKmMR et KmMR.

Dans le but d’améliorer d’avantage la qualité des Clusters, nous proposons dans le
prochain chapitre une solution non-aléatoire pour la répartition des données sur les machines
du Framework MapReduce.



Chapitre 5

Distribution des données et fusion des
résultats pour le Clustering parallele
dans ’environnement MapReduce :
Présentation d’un nouveau schéma
parallele

1 Introduction

Dans les chapitres précédents nous avons présenté deux travaux différents concernant le
Clustering parallele utilisant le Framework MapReduce. Une des solutions consistait en la
proposition d’une parallélisation d’un algorithme de Clustering en utilisant principalement
le Framework MapReduce avec I’architecture SPMD tout en implémentant un parallélisme
local au niveau de chaque machine. Par la suite et dans le but d’améliorer cette derniere,
nous avons proposé une nouvelle solution pour la fusion des résultats intermédiaires en
utilisant I’algorithme génétique. Apres 1’analyse des résultats obtenus précédemment, nous
avons constaté la possibilité d’améliorer les solutions proposées en utilisant une méthode

non-aléatoire lors de la phase de distribution des données au niveau des Mappers.

La solution vise a distribuer les données de facon a maximiser la distance entre les
données présentes sur chaque machine du Cluster. En suivant cette méthodologie, nous
supposons que la distance entre les centroides des Clusters générés sur chaque machine sera

maximisée a son tour, ce qui est I’objectif principal des algorithmes de Clustering.
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Cette méthode de distribution de données est supposée apporter des résultats pertinents
dans le cas ou la méthode de fusion de résultats utilisée n’est pas conventionnelle, comme
la méthode de fusion par algorithme génétique que nous avons proposé dans le chapitre
précédent. Ce point sera justifié plus tard dans la partie expérimentale. Pour cette raison,
notre solution pour la distribution des données est liée a notre solution de fusion des résultats

par algorithme génétique.

Nous avons défini alors un nouveau modele pour I’acheminement des données dans
le Framework MapReduce. Ce modele commence par une distribution non aléatoire des

données et se termine par la fusion des résultats en utilisant I’algorithme génétique.

Apres expérimentations, nous avons remarqué que cette solution apporte des améliora-
tions non seulement pour notre algorithme étudié dans cette these qui est SPKmMR, mais

pour d’autres algorithmes de Clustering par partitionnement.

Ainsi, dans ce chapitre nous proposons un schéma général pour la parallélisation des
algorithmes de Clustering par partitionnement dans le Framework MapReduce. Les amélio-
rations apportées par ce schéma résident dans les méthodes utilisées pour la distribution des

données et pour la fusion des résultats.

Notre approche a été testée est comparée a des algorithmes récents de Clustering parallele.
Les résultats des tests ont montré 1’efficacité et 1I’évolutivité de notre solution en terme de
temps de calcul. En termes de qualité de Clustering, les résultats de notre approche sont

supérieurs a ceux des autres algorithmes testés.

Dans une étape finale, et dans le but de prouver la pertinence et la validité des résultats
apportés par notre approche, nous I’avons appliquée sur un probleéme de Clustering réel, qui
consiste en la détection des communautés d’utilisateurs dans les réseaux sociaux en utilisant
les algorithmes de Clustering. Encore une fois, les résultats ont montré I’efficacité de notre

solution.

La suite de ce chapitre est organisée comme suit: Dans la section 2 nous présentons
les différentes méthodes utilisées pour la répartition des données par les algorithmes de
Clustering parallele. Dans la section 3 nous détaillons notre approche qui est un schéma
parallele pour les algorithmes de Clustering par partitionnement. La section 4 sera la partie
expérimentale du chapitre ou nous testerons les différents aspects de notre approche et on la
comparera avec d’autres algorithmes. Dans la section 5, notre approche sera appliquée au
probleme de détection des communautés d’utilisateurs dans le réseau social Bibsonomy. La

section 6 sera une conclusion pour le chapitre.
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2 Les méthodes de distribution de données pour le Clustering

parallele

L’utilisation de I’architecture SPMD nécessite non seulement une stratégie pour la fusion
des résultats comme mentionné dans le chapitre précédant, mais aussi une méthode pour la
distribution des données. Différentes stratégies pour la distribution des données existent [82]
[38]. Elles sont utilisées selon le type du probleme traité. Dans ce qui suit nous citons les
différentes méthodes utilisées pour la répartition des données.

2.1 Distribution séquentielle (aléatoire)

Avec cette stratégie les données sont distribuées aléatoirement sur les machines en des
groupes distincts. Les données existantes dans une partition donnée ne peuvent pas étre
présentes sur les autres partitions.

La distribution aléatoire peut s’effectuer soit en assignant chaque point de données a
part a une partition aléatoire, ou bien en assignant un ensemble de points de données a une
partition en gardant leur ordre comme dans le Data Set initial ce qui est considéré aussi
comme une répartition aléatoire. Cette derniere méthode peut étre nécessaire dans certains

cas ou I’ordre des données est important.

2.2 Distribution avec chevauchement (cover-based distribution)

Cette distribution correspond a la premiere stratégie sauf que dans ce cas, certains points
de données peuvent étre présents dans différentes partitions. Le but de cette stratégie est
d’augmenter la probabilité des points de données dupliqués a étre dans la bonne partition
afin de participer a la génération de modeles de Clusters pertinents. Car, avec la distribution
des données sur plusieurs partitions, les données présentes sur chacune peuvent ne pas étre

suffisamment corrélées afin de pouvoir générer une solution correcte de Clusters.

2.3 Distribution selon les valeurs

A la différence des deux premieres stratégies, les données sont distribuées selon les
valeurs de certains attributs. L’ utilisateur peut créer des partitions de données ou, par exemple,
les valeurs d’un des attributs seront dans un intervalle bien défini. Cette méthode peut étre
appliquée dans le cas ou I'utilisateur a des connaissances préalables sur la nature des données.

Par exemple, tous les points de données ayant une valeur X au niveau de I’attribut ¥ doivent
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étre dans un méme Cluster. Cette stratégie peut €tre mieux adaptée au algorithmes de

Clustering par contraintes.

Remarque On note que dans le domaine du Clustering de données, les algorithmes basés
sur le Framework MapReduce présentés dans la littérature utilisent principalement la méthode
de distribution séquentielle aléatoire.

3 Notre contribution : un schéma parallele pour le Clustering

de données

Dans cette section nous présentons notre approche pour le Clustering parallele qui a été
présentée dans [18]. Au début, nous présenterons les étapes principales du schéma parallele
proposé. Ensuite, avant de détailler chacune de ces étapes, nous citons les différences entre
notre approche et les travaux sur le Clustering parallele utilisant le Framework MapReduce.
Enfin, nous présentons en détails les différentes phases de notre solution.

Notre schéma parallele peut étre résumé dans les 3 étapes suivantes :

1. L’ensemble de données est réparti sur les machines du Cluster lors de la phase Map, de
maniere a maximiser la distance entre les points de données des différentes partitions
(étape Map).

2. Un algorithme de Clustering est appliqué sur chaque partition au niveau de chaque
Reducer (étape Reduce).

3. Apres la collecte des résultats de chaque Reducer, ces derniers sont fusionnés en

utilisant I’algorithme génétique.

D’apres cette description, on remarque que la premiere différence par rapport aux travaux
précédents est la méthode utilisée pour la répartition des données. Tous les travaux cités ont
négligé 1’étape de distribution des données en optant pour une distribution aléatoire.

Les solutions basées sur 1’aléatoire ont apporté des résultats satisfaisants qui se rappro-
chaient de ceux des algorithmes séquentiels, ce qui a été constaté avec les résultats obtenus
dans les chapitres précédents. L’ utilisation de 1’aléatoire nous a fournit des partitions de
données équilibrées contenant des points de données diversifiés qui dans la plupart des
cas peuvent étre considérés comme des échantillons du Data Set initial. Ceci nous permet-
tra d’avoir des résultats intermédiaires corrects, qui, avec la méthode adéquate de fusion,
fourniront des résultats finaux pertinents.

Cependant, I’approche aléatoire ou toute autre approche utilisée, peut conduire a la

création de partitions ou les données contenues ne sont pas adéquates a la génération d’un
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pattern de données. Comme pour la phase de fusion, la distribution des données a un impact
direct sur la qualité du Clustering. Elle est donc la premiere étape essentielle pour 1’ obtention
d’une configuration de Clusters précise.

Ainsi, contrairement a ces approches, nous utilisons une distribution non-aléatoire basée
sur la similarité entre les partitions, ou elle sera maximisée entre les données d’'une méme
partition est minimisée entre les données provenant de différentes partitions.

La seconde différence entre notre approche et les autres travaux réside dans la méthode
utilisée pour la fusion des résultats, ot nous proposons d’utiliser une méthode basée sur
I’algorithme génétique. Ce point a été détaillé dans le chapitre 4.

Dans la prochaine section nous présenterons 1’approche utilisée pour la répartition des

données.

3.1 Module de distribution des données

Les algorithmes de Clustering par partitionnement visent a découvrir des partitions de
données ou la dissimilarité entre les objets des différentes partitions est élevée.

Partant de ce principe, nous proposons de distribuer les données sur 1I’ensemble des
machines de fagon a maximiser la distance entre les points de données des différentes
partitions. Avec cette stratégie nous supposons que les centroides générés au niveau de
chaque « Reducer » (partition) seront le plus dissimilaires possibles des autres centroides
générés par les autres « Reducers » en utilisant leurs propres partitions de données.

Pour réaliser cette tache, nous procédons a classifier les données initiales sur I’ensemble
des machines au lieu de les répartir aléatoirement. Chaque Reducer recevra ainsi les données
d’un seul Cluster.

Pour pouvoir classifier les données sur 1’ensemble des machines nous aurons besoin
d’un pattern de données a suivre. Pour créer ce pattern, nous appliquons un algorithme de
Clustering sur tout I’ensemble des données avec un nombre de Clusters K égal au nombre de
machines utilisées. Cependant, puisque nous traitons un probleme de Clustering parallele ou
la taille des données est trés importante, cette étape de création du pattern requerra un temps
d’exécution tres important.

Dans [27], les auteurs ont montré que 1’utilisation d’un échantillon de données choisi
aléatoirement représentant 25% des données de base peut produire une configuration de
Cluster proche de celle obtenue en utilisant tout I’ensemble de données. Nous adoptons
ainsi cette stratégie d’échantillonnage afin de créer un pattern de données dans un temps
d’exécution réduit. L’algorithme K-means est utilisé pour la création du pattern de données.

La quantité de données utilisée peut varier selon la nature du Data Set utilisé.
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La méthode proposée pour la distribution des données peut €tre résumée dans les étapes

suivantes :

L’extraction d’un échantillon représentant 25% de 1’ensemble des données initiales.

Un Clustering est appliqué sur 1’échantillon de données en utilisant 1’algorithme K-
means avec un nombre de Clusters K €gal au nombre de machines du Cluster (nombre

des partitions/Reducers).

Le pattern de données créé par le Clustering est envoyé a tous les Mappers.
— Durant I’étape Map, les Mappers utilisent le pattern de données pour assigner chaque
point de données au plus proche Cluster qui représente une partition de données et qui

est traité par un seul Reducer.

La phase Map qui représente le processus de distribution de données est décrite avec

I’algorithme 1 :

Algorithme 1 : Phase Map
Input : C :Distribution des centroides, CIé: index de I’instance de données, Valeur:
point de données
Output : (Clé,valeur) avec: CI¢é est I'index du Reducer et valeur est I’instance de
données.
instance:=Valeur;
Index:=1;
DistanceMin:=calculaterDist(Cy, Valeur);
for i < 2 to C.length do
d:=calculaterDist(C;, Valeur);,
if d < DistanceMin then
L DistanceMin:=d,

Index:=i;

Clé:=Index;
Valeur:=instance;
Output:paire (Clé, Valeur) ;

La phase Reduce qui représente le processus du Clustering est représentée par 1’algo-
rithme 2 :

En appliquant notre approche de distribution, les partitions générées peuvent ne pas étre
équilibrées puisque la taille des Clusters générés par K-means n’ont pas forcément des tailles
identiques, ce qui n’était pas le cas en utilisant la distribution aléatoire. Ainsi, certaines
partitions de données peuvent ne pas €tre en mesure de découvrir des configurations correctes

de Clusters due au nombre insuffisant de données.
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Algorithme 2 : Phase Reduce
Input : CI€: index du Reducer, Valeurs: instance de données appartenant reducer
designé par Clé
Output : (Clé,valeurs) avec Cl¢€ est I’index du Reducer et valeurs sont les centroides
intermediaires généré par le Reducer actuel.
instances|Valeurs.length],
ir=1;
foreach valeur € Valeurs do
instances[i]:=valeur;
L I++;

CentroidesIntermediaires:=Clustering(instances,K); //Appliquer un Clustering local
sur la partition de données locale avec K:nombre de Cluster

Value:=IntermediateCentroids;

Output:(Key, Value) pair;

De plus, contrairement a la distribution aléatoire ou les données des partitions sont
diversifiées et peuvent représenter des échantillons pour les données initiales, avec notre
distribution, chaque partition représente seulement une partie des données et les Clusters
générés sur chacune ne peuvent pas €tre considérés comme une solution approximative
proche de la solution globale obtenue avec tout I’ensemble des données.

Ainsi, seule une combinaison des meilleurs centroides des différentes partitions peut
fournir un résultat final, global et pertinent. Pour ces raisons, nous utilisons pour notre schéma
parallele 1’approche de fusion par algorithme génétique présentée dans le chapitre 4. Ce point
sera plus discuté dans la partie expérimentale.

Le processus entier de notre schéma peut étre résumé par la figure (5.1) suivante :

3.2 Etude de la complexité temporelle

Dans cette section nous étudions la complexité de notre approche. La complexité de notre

approche consiste en la somme des complexités de ses différentes phases qui sont :

1. Complexité de la phase de distribution.
2. Complexité de la phase de Clustering.

3. Complexité de la phase de fusion.

Soit n 1a taille du Data Set analysé, d la dimension des instances de données (nombres
d’attributs) et k le nombre de Clusters. Comme nous travaillons sur de larges ensembles de
donnéesonaura:n >>ketn >>d.

Dans ce qui suit la complexité de chaque étape est détaillée.
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3.2.1 Complexité de la phase de distribution

Dans cette premiere étape les données sont réparties en N partitions en suivant un modele
de données, ou N est le nombre de machines dans le Cluster. Le modele de données est créé
par I’algorithme K-means en utilisant un échantillon extrait a partir des données initiales.
La complexité temporelle de cette étape est O(k’ xm*n’ xd) ; avec k' le nombre de Clusters
qui est égal au nombre de machines utilisées ; m le nombre d’itération et n’ la taille de
I’échantillon de données avec n’ << n.

Apres la génération du modele, on I’utilise pour répartir les données du Data Set initial sur
I’ensemble des machines. Ainsi, la distance entre chaque point de données et les centroides
du modele de données généré est calculée. La complexité de cette étape est O(K' xnx*d);
ou k’ est le nombre de Clusters/machines ; n est la taille de I’ensemble de données initiales
et d est la dimension des données (nombre d’attributs). Ce processus de distribution est
exécuté en parallele par les Mappers qui sont au nombre de machines utilisées ; 1a complexité
devient alors O(k" * nxd /nb_noeud). Comme le nombre de Clusters X’ dans ce cas est égal
au nombre de nceuds, la complexité devient O(k' xnxd /k') = O(n+d). La complexité entiere
de cette phase devient alorsO(k’ xm*n’ xd) + O(n*d). Supposant que la valeur de k" xm xn’

est plus grande que n, la complexité dévient O(k' x m+n' xd).

3.2.2 Complexité de la phase de Clustering

Cette seconde phase prend la majorité du temps d’exécution de la solution proposée,
car elle représente le coeur du processus de Clustering. Notre schéma proposé peut étre
utilisé avec différents algorithmes de Clustering par partitionnement. Donc la complexité de
cette étape est déterminée par I’algorithme de Clustering utilisé. Dans cette analyse, nous
choisissons notre algorithme SPKmMR que nous avons utilis€ comme algorithme principal
pour présenter et évaluer notre schéma paralléle.

L algorithme SPKmMR comprend trois phases principales :

a - Phase d’échantillonnage des données.
b - Phase de sélection des centroides initiaux en utilisant 1’algorithme PSO.

¢ - Phase de Clustering final en utilisant K-means avec les centroides générés par PSO.

La complexité de la phase d’échantillonnage (a) est O(kxmn=d), et elle est la méme
que celle de I’algorithme K-means. Avec k : le nombre de Cluster, m : le nombre d’itérations,

n: la taille des données et d : 1a dimension d’une instance de données.
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Pour la phase de raffinement des centroides avec 1’algorithme PSO (b), les opérations qui

consomment le plus de temps d’exécution sont :

— La génération de la population.

— L’évaluation des solutions en utilisant la formule SSW (1.12).

Ainsi la complexité de 1’algorithme PSO est définie par les complexités de ces deux
opérations.

La complexité de la génération de la population est de I’ordre de O(d xk * p), avec d le
nombre d’attributs et k le nombre de Clusters ; d * k représente la dimension du probleme
pour PSO et p représente la taille de la population.

Dans I’étape de I’évaluation, la fonction fitness assigne chaque point de données au
Cluster le plus proche en calculant la distance entre ce dernier avec les centroides contenus
dans la particule évaluée. Ce processus est appliqué pour chaque particule de I’essaim jusqu’a
ce que le nombre maximal d’itérations est atteint. Ainsi la complexité de cette phase est de
I’ordre de O(k*xn*d* p i), avec p le nombre de particules et i le nombre d’itérations.

La complexité de I’algorithme PSO sera alors O(d xk* p) + O(kxnxd* p=i). La
complexité de la phase de génération de la population sera négligée en comparaison a
I’opération d’évaluation. La complexité de I’algorithme PSO sera alors O(k xn*d * p*i).

La derniere étape est I’exécution de I’algorithme K-means en utilisant comme centroides
de départ ceux obtenus par 1’algorithme PSO. Comme mentionné auparavant la complexité
de I’algorithme K-means est O(kxmx*d *n).

La complexité globale de la phase de Clustering sera alors la somme des complexités de
la phase d’échantillonnage, de I’algorithme PSO et de 1’algorithme K-means :

Okxmxnxd)+Okxnxd*pxi)+O(ksmxdxn) — O(kxn*xdxpxi)+ O(k*mx
d *n). Supposant quep xi > m, la complexité devient alors: O(k*xn*d* p*i).

Toute cette phase de Clustering est parallélisée en utilisant MapReduce, ainsi la com-
plexité devient O(k *n*d * pxi/Nb_noeud). Avec cette complexité on peut constater que la
complexité temporelle du processus de Clustering diminue linéairement en augmentant le

nombre de machines utilisées. Ce constat sera vérifié lors de la partie expérimentale.

3.2.3 Complexité de la phase de fusion des résultats

Dans cette derniere étape 1’ algorithme génétique est utilisé pour la fusion des résultats.
Comme pour I’algorithme PSO, la complexité de I’algorithme génétique est représentée par
la complexité de la phase de génération de la population et la phase d’évaluation des solutions

(fonction fitness). La complexité de la phase de génération de la population est O(d *k * p),
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avec d le nombre d’attributs, k le nombre de Clusters et p le nombre de chromosomes
constituant la population.

La fonction fitness utilisée pour I’évaluation des solutions est la méme utilisée avec
I’algorithme PSO. Par conséquent, la complexité de la phase d’évaluation est: O(k*n" xd *
p*g), avec k le nombre de Clusters, n” 1a taille de I’échantillon de données utilisées pour
I’évaluation des solutions, d est la dimension des données, p est la taille de la population et g
est le nombre de générations.

La complexité totale de la phase de fusion sera alors: O(d xk*p)+ O(k*n" xd*xpxg).

La complexité temporelle de la phase de génération de la population sera négligée par
rapport a celle de 1’évaluation des résultats. Donc, la complexité de I’algorithme génétique
devient O(k*xn" xd* pxg).

Nous avons présenté les complexités temporelles des différentes phases de notre schéma
parallele dont la complexité est définie par la somme des complexités de ces dernieres que
nous notons : O(K' xmx+n'xd) + O(k*xn*d* pxi/Nb_noeud)+ O(k*n" «dxpxg).

Sachant que k' << ket n” << n’ << n, les complexités de la phase de distribution des
données et de la phase de fusion des résultats seront négligées par rapport a la complexité de
la phase de Clustering. La complexité globale de notre schéma parallele sera alors définie
par:

O(kxnxdx*pxi/Nb_noeud)

4 Implémentation et expérimentations

Afin de tester et valider notre approche, nous 1’avons implémentée avec deux algorithmes
de Clustering paralleles : I’algorithme KmeanMR et notre algorithme SPKmMR.

Plusieurs expérimentations ont été conduites afin de déterminer I’efficacité de notre
approche sur différents aspects.

Dans un premier temps, nous étudions et analysons I’influence de notre schéma sur les
résultats en termes de qualité de Clustering pour les algorithmes paralleles dans 1’environne-
ment MapReduce (KmeanMR et SPKmMR).

A travers cette premiere partie d’expérimentation, nous comparons les résultats obtenus
avec différentes techniques de distribution de données combinées avec différentes techniques
de fusion de résultats.

Par la suite, nous analysons les performances de notre approche en terme de temps
d’exécution en implémentant I’algorithme SPKmMR.

Nous analysons et discutons ensuite la convergence de notre schéma en implémentant
aussi I’algorithme SPKmMR.
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TAB. 5.1 — Description des Data Sets

Data sets Nombre d’instances Dimensions
DataSetl 164860 3
DataSet2 2075259 9
DataSet3 989160 3
DataSet4 10376295 9

Dans une étape finale, nous comparons notre solution globale qui comprend notre al-
gorithme SPKmMR utilisé avec une distribution non-aléatoire de données et une fusion de
résultats avec 1’algorithme génétique, avec de récents algorithmes paralleles de Clustering de
données utilisant le Framework MapReduce.

4.1 Environnement de test

Dans les expérimentations de ce chapitre nous avons utilisé un Cluster de 16 machines
dont 5 machines physiques et les autres étant des machines virtuelles. Chaque nceud est équipé
d’un processeur Dual Core et de 2 Go de mémoire vive. Toutes les machines utilisent le
systeme d’exploitation Linux Ubuntu 10.04. Pour la gestion du Cluster, nous avons utilisé la
version 1.2.1 du Framework Hadoop qui est une implémentation open source du Framework
MapReduce.

4.2 Les données de tests

Les expérimentations ont été conduites sur les mémes Data Set utilisés dans le chapitre
4. Un Data Set de données synthétiques (DataSet1) [40], et un Data Set de données réel
"The Individual household electric power consumption’ (DataSet2) [59], qui représente les
données de consommation d’électricité dans des ménages sur une période temps.

Pour les expérimentations concernant le temps d’exécution, et afin de tester I’évolutivité
de notre approche et d’étudier son comportement lors de la variation dans la tailles des
données analysées quand ces dernieres sont de tailles importantes, nous avons généré deux
autres Data Sets qu’on nomme DataSet3 et DataSet4 a partir des Data Sets DataSet] et
DataSet2 respectivement, en dupliquant leurs données multiples fois.

La table (5.1), décrit les dimensions des 4 Data Set utilisés.
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4.3 Evaluation de la qualité de Clustering

L’évaluation de notre schéma parallele consiste a évaluer I’amélioration apportée par ses
techniques de distribution des données et de fusion des résultats intermédiaires utilisés. Ces
dernieres sont comparées avec d’autres techniques de distribution et de fusions.

Pour la distribution des données nous 1’avons comparée avec la distribution aléatoire et
pour la fusion nous I’avons comparée avec la fusion simple et la fusion par Clustering. Toutes
ces techniques sont appliquées aux algorithmes implémentés SPKmMR et KmeansMR. Les
expérimentations conduites dans cette section, sont centrées principalement sur I’étape de
distribution des données étant donné que dans le chapitre précédent nous avons présenté en
détail I’approche de fusion des résultats avec 1’algorithme génétique.

Ainsi dans ce qui suit, nous présentons les améliorations apportées par 1’utilisation de la
distribution non-aléatoire des données sur la qualité du Clustering.

Dans cette étape d’expérimentation nous utilisons les Data Sets DataSet] et DataSet2.
Comme nous utilisons dans notre environnement de test un Cluster de 16 machines, lors de
I’étape de la création du pattern de distribution nous définissons la valeur K = 16.

Les mémes modeles de données obtenus depuis chaque Data Set sont utilisés avec les
deux algorithmes KmeansMR et SPKmMR.

Les parametres utilisés pour les algorithmes implémentés sont les mémes que ceux
utilisés dans le chapitre 4 (table 4.1, table 4.2 et table 4.3 ).

La table 5.2 présente les résultats obtenus par les algorithmes KmeansMR et SPKmMR
en utilisant une distribution non-aléatoire avec les différentes techniques de fusion implé-
mentées (simple, Clustering, algorithme génétique). La métrique SSW, qui calcule le ratio de
compacité des Clusters est utilisée pour déterminer la qualité des résultats. Cette derniére est
calculée en utilisant la formule (1.12).

Discussion des résultats En analysant ces résultats, et en les comparant aux résultats
obtenus précédemment dans la table (4.5) ou une distribution aléatoire a été utilisée, nous
remarquons que ces derniers sont meilleurs que les résultats obtenus en utilisant une distribu-
tion non-aléatoire dans tous les cas lors de I’utilisation de la fusion simple ou la fusion avec
Clustering et avec les deux Data Set. De plus, a partir de la table (4.4) on peut aussi constater
que les algorithmes K-means et PSO séquentiels apportent de meilleurs résultats.

On note que la différence entre les valeurs de fitness obtenues avec la distribution non-
aléatoire (cas de la fusion simple ou la fusion avec Clustering) et ceux obtenus avec la
distribution aléatoire est trés importante, ce qui qualifiera ces résultats de non seulement de

moindre qualité mais aussi de résultats imprécis et invalides.
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TAB. 5.2 — Résultats apres I’application de la distribution non-aléatoire avec les différentes

stratégies de fusion des résultats

Techniques KmeansMR SPKmMR

de fusion DataSet]  DataSet2  DataSet2  DataSetl  DataSet2  DataSet2
(k=50) (k=100) (k=50) (k=100)

Fusion simple 0.159748  0.270103  0.277858  0.156695  0.3009458 0.281269

Fusion par K-means 0.101498  0.094805  0.080865  0.097269  0.092251  0.079740

Fusion par AG 0.076442  0.045391 0.037061  0.075649  0.043310  0.034448

Ces résultats sont dus a la méthode utilisée pour la fusion des résultats et non a cause de
la technique de répartition des données.

Pour clarifier ce point, nous analysons dans ce qui suit les résultats intermédiaires obtenus
au niveau de chaque partition de données (machine).

Dans la table (5.3), nous avons utilisé les résultats intermédiaires obtenus au niveau de
chaque partition afin de classifier ’ensemble entier des données. Nous avons pris deux cas
d’exemple pour analyser cette étape qui sont: (1) les résultats intermédiaires de I’algorithme
SPKmMR avec le Data Set DataSetl et (2) les résultats intermédiaires de 1’algorithme
KmeansMR avec le Data Set DataSet2 dans le cas ou k=100.

L’analyse des résultats de la table (5.3) nous permettra de soutenir des points cités
auparavant comme I’importance de la technique de fusion ou les inconvénients qui peuvent
se produire en utilisant une distribution non-aléatoire.

On remarque que tous les résultats intermédiaires du Data Set DataSet] sont relativement
identiques a ceux obtenus apres I'utilisation de la fusion simple. Alors que sur le Data Set
DataSet2, certaines partitions fournissent des résultats meilleurs que le résultat final apres
’application de la fusion simple ; comme avec les partitions P3, P4 et P11 tandis que d’autre
partitions comme P1, P2 et P5 procurent des résultats impertinents.

Les résultats impertinents des partitions sur les deux Data Sets sont dus soit a un nombre
insuffisant de données au niveau des partitions en question, soit a une non diversité au niveau
des points de données, ce qui ne permettra pas de générer une configuration de Clusters
valide pour tout I’ensemble de données.

En effet, avec la distribution non-aléatoire les résultats intermédiaires ne sont pas destinés
a étre des configurations pertinentes pour tout I’ensemble de données vu que chaque partition

contient un ensemble similaire de points de données a partir desquels on ne peut pas générer
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TAB. 5.3 — Résultats intermédiaires

Partitions DataSet1 DataSet2
P1 0.159275 0.134110
P2 0.136808 0.111946
P3 0.123890 0.077897
P4 0.149114 0.043421
P5 0.123619 0.129709
P6 0.141003 0.074752
P7 0.134218 0.076125
P8 0.146532 0.057816
P9 0.146205 0.185012
P10 0.121721 0.070572
P11 0.150959 0.062136
P12 0.176330 0.122667
P13 0.155793 0.245486
P14 0.129691 0.105169
P15 0.155635 0.054617
P16 0.134052 0.125209

une configuration de Clusters valide pour tout I’ensemble de données. Les cas des partitions
P3, P4 et P11...Etc. du Data Set DataSet2 sont considérés comme des cas exceptionnels.
Comme le Data Set DataSet2 est d’une taille trés importante, ces partitions ont pu bénéficier
d’un nombre suffisant et diversifié de points de donnés ce qui s’est traduit par des résultats
pertinents. Malgré la présence de certains résultats intermédiaires pertinents, le résultat final
apres I’application de la technique de fusion simple reste impertinent due a la stratégie suivie
par cette technique qui consiste a combiner tous les centroides intermédiaires sans sélection

particuliere.

Concernant la fusion avec Clustering, cette technique a amélioré les valeurs de fitness par
rapport a la fusion simple pour tous les Data Sets et les algorithmes utilisés, mais ces résultats

demeurent invalides. De plus, les résultats intermédiaires des partitions P3, P4 et P11... etc.



Distribution des données et fusion des résultats pour le Clustering parallele dans
90 I’environnement MapReduce : Présentation d’un nouveau schéma parallele

restent meilleurs que le résultat final apres la fusion. Ainsi, comme pour la fusion simple,
cette technique ne réussit pas aussi a exploiter les résultats intermédiaires en impliquant tous
ces derniers pour la génération de la solution finale.

Contrairement aux résultats discutés jusqu’a présent, on peut voir sur la table (5.2) que la
fusion avec algorithme génétique fournit les meilleurs résultats en choisissant les meilleurs
centroides a partir des différents résultats intermédiaires qui, selon la table (5.3), paraissaient
impertinents. En comparant les résultats de la table (5.2) avec les résultats du chapitre 4,
on voit que les meilleures valeurs de fitness atteintes sont obtenues lors de 1’utilisation de
la distribution non aléatoire combinée avec la fusion par algorithme génétique en utilisant
I’algorithme SPKmMR. Les meilleures valeurs obtenues par 1’algorithme KmeansMR sont
aussi obtenues en combinant la distribution non-aléatoire avec la fusion par AG.

Un autre point important a mentionner et que 1’algorithme KmeansMR avec notre schéma
parallele apporte de meilleurs résultats que 1’algorithme SPKM séquentiel ainsi que 1’algo-
rithme SPKmMR en utilisant une distribution aléatoire avec les différentes techniques de
fusion utilisées.

On note aussi que les améliorations apportées par I’utilisation de notre schéma parallele
sont plus importantes sur le Data Set DataSet2 que sur le Data Set DataSetl. Ceci peut
étre justifié par la différence entre la taille des deux Data Sets. Le Data Set DataSetl
est relativement plus petit que le Data Set DataSet2, ainsi, 1’optimisation des résultats en
appliquant le processus de distribution de données n’est pas autant visible sur le Data Set
DataSet] que sur le Data Set DataSet2. Car, sur le Data Set DataSet] les algorithmes utilisés
sont moins affectés par le probleme de convergence sur les données de grandes tailles.

Nous résumons les remarques les plus importantes retenues de cette analyse dans les

points suivants :

— L’utilisation de la distribution non-aléatoire génere des partitions de données non

diversifiées qui ne sont pas valides pour I’utilisation directe.

— Lalimite des techniques conventionnelles de fusion de résultats tels que la fusion simple
ou par Clustering était plus visible lors de I’utilisation de la distribution non aléatoire,
ce qui soutient les remarques citées dans le chapitre 4 concernant ces techniques de
fusion.

— La fusion avec AG a montré son habilité pour la génération d’une solution finale perti-
nente, méme a partir d’un ensemble de résultats intermédiaires qui jusqu’alors étaient
considérés invalides. Ceci nous a permis de souligner 1’avantage de la distribution
non-aléatoire.

— La combinaison entre la distribution non-aléatoire et la fusion par AG, ce qui représente

le principe de notre schéma proposé, apporte les meilleurs résultats.
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TAB. 5.4 — Temps d’exécution en minutes sur DataSet2 (K=100)

Algorithmes Temps d’exécution (Minutes)
K-means 18.46

SPKM 28.07

KmeansMR 7.11

SPKmMR 7.61

4.4 Evaluation du temps d’exécution

Dans cette section, nous analysons les performances de notre schéma parallele en terme
de temps d’exécution. Plusieurs tests couvrant différents aspects ont été€ réalisés. Dans un
premier temps nous comparons le temps d’exécution entre une exécution séquentielle et une
exécution parallele. Dans un second temps, nous analysons le comportement de 1I’algorithme
SPKmMR en utilisant notre schéma tout en variant le nombre de machines utilisées. Dans
ce test, I’algorithme est évalué en utilisant la métrique « SpeedUp ». Enfin, I’efficacité du

schéma proposé est testée en utilisant la métrique « Efficiency ».

4.4.1 Expérimentation 1: Comparaison entre I’exécution séquentielle et I’exécution
parallele (Temps d’exécution)

Dans cette partie des expérimentations, nous comparons le temps d’exécution des algo-
rithmes KmeansMR et SPKmMR en utilisant notre schéma parallele, avec leurs versions
séquentielles respectives K-means et SPKM.

Dans ce test, nous utilisons le Data Set DataSet2 avec la valeur k£ = 100 avec les différents
algorithmes implémentés. La table (5.4) représente les résultats de temps d’exécution obtenus
exprimés en minutes.

D’apres ces résultats, on peut voir que les algorithmes paralleles surpassent leurs versions
séquentielles. On remarque que 1’algorithme KmeansMR est 61% plus rapide que son
implémentation séquentielle (K-means). Pour I’algorithme SPKmMR, ce dernier a bénéficié
d’un temps d’exécution 71% plus rapide par rapport a 1’algorithme SPKM.

Comme on a pu le constater, I’amélioration apportée par I’algorithme SPKmMR par
rapport a sa version séquentielle est plus importante que celle apportée par 1’algorithme
KmeansMR par rapport a sa version séquentielle. Ceci peut €tre expliqué par la sensibilité

de I’algorithme PSO aux données volumineuses. Car, avec la version séquentielle tout
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I’ensemble de données a été analysé simultanément ce qui résultera en un temps d’exécution
(28,07 minutes) beaucoup plus important que celui de 1’algorithme K-means (18,46 minutes).
Mais, avec I’exécution parallele qui consiste a répartir les données en plusieurs partitions,
I’algorithme PSO sur chaque machine analysera une quantité de données beaucoup moins
volumineuse, ce qui s’est traduit par un temps d’exécution de 1’algorithme SPKmMR (7,61

minutes) tres proche de celui de KmeansMR (7,11 minutes).

4.4.2 Expérimentation 2: Etude du temps d’exécution et du SpeedUp avec la varia-
tion du nombre de machines utilisées

Dans cette étape nous étudions les performances de notre approche en termes de temps
d’exécution et de SpeedUp tout en variant le nombre de machines utilisées dans le traitement.
Le nombre de machines utilisées sera de 2, 4, 8 et 16.

Les expérimentations conduites dans cette section sont effectuées avec 1’algorithme
SPKmMR, qui selon les précédentes expérimentations, proposait les meilleurs résultats en
terme de qualité de Clustering.

Les tests seront conduits sur tous les 4 Data Sets cités sur la table (5.1) afin d’observer le
comportement de notre approche avec des données de tailles différentes.

Pour le calcul du SpeedUp, nous utilisons la formule (2.1). Le SpeedUp nous permettra de
déterminer le ratio de rapidité d’un algorithme parallele par rapport a sa version séquentielle
ou sa version parallele en utilisant un nombre réduit de machines par rapport a son exécution
actuelle.

Pour le calcul du SpeedUp, dans notre cas, on considere comme point de départ le cas ou
le nombre de machines est égal a 2. Ce choix est pris parce que dans le cas ou on utilise une
seule machine, I’étape de distribution de données ne pourra pas avoir lieu. Ainsi, la valeur de
SpeedUp dans le cas ou on utilise deux machines sera égale a 1.

On note que durant ces expérimentations, le temps d’exécution de I’étape de fusion en
utilisant I’algorithme génétique n’est pas incluse avec le temps d’exécution total, puisque
cette derniere est exécutée sur une seule machine séquentiellement, et elle requiere un temps
d’exécution presque similaire pour tous les cas étudiés.

Dans ce qui suit, nous présenterons les résultats du temps d’exécution et de SpeedUp
pour chaque Data Set. Les résultats sont représentés sur les figures 5.2,5.3,5.4 et 5.5.

D’apres ces figures, on peut constater que sur tous les Data Sets, le temps d’exécution
diminue linéairement, de méme, les valeurs de SpeedUp augmente linéairement, ce qui
correspond a la complexité théorique présentée auparavant.

On peut observer aussi que les valeurs de SpeedUp different selon la taille du Data Set

utilisé. Les valeurs de SpeedUp obtenues sur le Data Set DataSet3 sont plus importantes que
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FIG. 5.2 — Temps d’exécution et SpeedUp avec la variation du nombre de machines utilisées
sur le Data Set DataSetl
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FIG. 5.4 — Temps d’exécution et SpeedUp avec la variation du nombre de machines utilisées
sur le Data Set DataSet3
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celles obtenues avec le Data Set DataSetl. De méme, les valeurs de SpeedUp du Data Set
DataSet4 sont aussi plus importantes que celle du Data Set DataSet2. Ainsi, plus la taille
du Data Set utilisé est importante plus les valeurs de SpeedUp sont importantes. Ceci est
expliqué par le fait que I’utilisation d’un Data Set d’une taille volumineuse générera un temps
d’exécution tres important en utilisant un algorithme séquentiel ou un algorithme parallele

avec un nombre réduite de machines (2 machines dans notre cas).

On conclut alors que 1’avantage de I’utilisation d’une implémentation parallele est plus
visible lorsque la taille des données analysées est plus importante. Mais, si on compare les
valeurs de SpeedUp du Data Set DataSet] avec celle du Data Set DataSet3, on remarque que
celles du Data Set DataSet1 sont plus importantes malgré que le Data Set DataSet1 est moins
volumineux que le Data Set DataSet3 ce qui contredit le constat précédent. Ce constat peut
aussi étre observé entre les Data Sets DataSet2 et DataSet4. Ces résultats inattendus sont
dus a la technique non-aléatoire utilisée pour la distribution de données. En effet, avec notre
stratégie de distribution, les partitions de données générées n’ont pas forcément des tailles
identiques contrairement a la distribution aléatoire ou dans la majorité des cas les partitions
générées sont de tailles similaires. Ainsi, avec notre stratégie la valeur du SpeedUp dépendra

de la nature du Data Set analysé et de ses partitions.

Si on prend I’exemple du Data Set DataSet1, la plus petite partition générée est composée
de 4072 instances de données, et la plus large des partitions contient 20445 instances de
données, ce qui représente approximativement 5 fois la taille de la plus petite partition. Donc,
avec les 16 machines utilisées, le temps d’exécution global de la phase Reduce (Clustering)
sera représenté par le temps d’exécution requis par la machine traitant la plus grande partition
de données. Ceci ralentira le temps d’exécution global et influencera négativement sur les
valeurs de SpeedUp. Comme pour le Data Set DataSet1, le Data Set DataSet2 présente le
méme cas pour la taille des partitions de données. La plus petite des partitions est composée
de 27933 instances de données, et la plus grande partition est 10 fois plus importante
avec 280809 instances de données, ce qui s’est traduit par des valeurs de SpeedUp moins
performantes que celle du Data Set DataSet] comme on I’a déja distingué sur les figures.

Afin de mieux visualiser ces cas, nous calculons dans ce qui suit les valeurs d’Efficacité
(Efficiency) de notre algorithme avec les différents Data Sets utilisés. Cette mesure est
calculée en utilisant la formule (2.2). Comme I’Efficacité détermine le taux d’exploitation
des machines (ressources) utilisées par un algorithme parallele, cela nous permettra de
déterminer I’impact du déséquilibre entre les tailles des partitions sur les performances de

notre algorithme en terme de temps d’exécution.

La table (5.5) représente les résultats d’Efficacité obtenus, en utilisant 1’algorithme

SPKmMR avec notre schéma parallele sur les 4 Data Sets.
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TAB. 5.5 — Valeurs d’Efficacité sur les différents Data Sets

Data sets Efficacité

DataSet1 0,770

DataSet2 k=50: 0,485 \ K=100: 0,496
DataSet3 0,823

DataSet4 k=50: 0,510 \ K=100: 0,499

A partir des résultats de la table (5.5), en comparant les valeurs d’Efficacité du Data Set
DataSet] avec celles du Data Set DataSet3, on remarque une nette amélioration dans les
résultats vu que le Data Set DataSet3 est une duplication du Data Set DataSet1 et sa taille
est supérieure a ce dernier. Pour le Data Set DataSet4, en le comparant avec le Data Set
DataSet2, seule une 1égere amélioration est constatée, ce qui est du au probleme des tailles
des partitions de données cité auparavant.

La valeur d’Efficacité théorique maximal est de 1, ot aucune perte de performance n’est
enregistrée. Or, la meilleure valeur obtenue parmi les différents Data Set est de 0.823, et la
plus mauvaise valeur est de 0.485. Ces valeurs d’Efficacité soutiennent les remarques citées
auparavant a propos de I’influence des tailles des partitions sur le SpeedUp.

En dehors des pertes de performances dues au transfert d’informations via le réseau
du Framework MapReduce. Ces pertes de performances enregistrées sont dues aussi au
fait que lors de la phase Reduce et pendant le traitement de la plus grande partition par sa
machine allouée. Les autres machines traitant les partitions moins volumineuses et apres
avoir terminer leurs traitements, entreront dans un état d’attente jusqu’a la fin du traitement
de la plus grande partition, ce qui ne représente pas une exploitation optimale des ressources

disponibles.

4.5 Analyse de la convergence

Dans cette section nous analysons et discutons la convergence de notre schéma parallele
implémenté avec ’algorithme SPKmMR. Lors de cette analyse, nous présenterons les
résultats de convergence du processus global apres application de la phase de fusion et nous
présenterons aussi les résultats de convergence en utilisant les résultats intermédiaires des
différentes partitions. Nous comparons aussi ces résultats avec ceux de la convergence de

I’algorithme SPKM séquentiel.
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FIG. 5.6 — Convergence sur le Data Set DataSet1

Dans cette analyse les expérimentations ont été conduites sur les Data Sets : DataSet] et
DataSet2 (cas ou K = 50).

La figure (5.6) représente le graphe de convergence sur le Data Set DataSet].

Comme la plupart des partitions de données présentent presque la méme courbe de

convergence, nous avons choisi de présenter 3 partitions seulement avec des tailles différentes:

1. La premiere partition avec 4072 instances de données (P4).
2. La deuxieme partition avec 20445 instances de données (P5).

3. La troisieme partition avec 12359 instances de données (P9).

A partir des résultats présentés sur le graphe de la figure (5.6), on remarque que lors de
I’utilisation de tout I’ensemble des données avec I’algorithme séquentiel SPKM, ce dernier
ne converge pas jusqu’au moment d’atteindre la 15¢"* itération, tandis que les résultats
intermédiaires des différentes partitions, convergent tous avant la 10" itération, mais sans
atteindre des solutions valides. La plus petite partition P4 converge dans 5 itérations due a sa
petite taille. Les partitions PS5 et P9, qui ont un plus grand nombre d’instances de données
par rapport a P4, requierent 10 itérations pour atteindre des résultats stables. Concernant
la convergence du résultat final, apres 1’application du processus de fusion par algorithme
génétique, il requerra seulement 5 itérations.

On note que les résultats de convergence finaux concernant 1’utilisation de la fusion par
algorithme génétique a une certaine itération, représentent la fusion des résultats intermé-
diaires obtenus a cette itération précise sur chaque machine et non pas les résultats obtenus
durant les itérations de 1’exécution de I’algorithme génétique. Cette remarque sera valable
aussi pour les résultats de convergence pour le Data Set DataSet2 que nous présenterons par
la suite.
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FI1G. 5.7 — Convergence sur le Data Set DataSet2

La figure (5.7), illustre les graphes de convergences obtenus sur le Data Set DataSet2.
Comme pour le Data Set DataSetl, concernant les résultats intermédiaires, nous avons

sélectionné seulement 3 partitions de données a représenter sur le graphe :

1. La premicre partition avec 48575 instances de données (P6).
2. La deuxieme partition avec 172927 instances de données (P10).

3. La troisieme partition avec 280809 instances de données (P15).

A partir des résultats présentés sur la figure (5.7), on remarque que 1’algorithme séquentiel
SPKM requiere 25 itérations afin d’atteindre un état stable puisqu’il utilise tout I’ensemble
des données du Data Set. Contrairement a ce dernier, avec la partition P6 seules 5 itérations
sont nécessaires avant de converger vu que cette derniere a un nombre réduit d’instances de
données. Pour les partitions P10 et P15, comme ces dernieres ont un nombre plus important
d’instances de données, elles ne convergent qu’apres la 15" itération. On distingue aussi
que les résultats finaux apres ’application de la fusion se stabilisent apres la 15" itération.

A partir des résultats obtenus sur les deux Data Sets analysés, on remarque qu’en par-
titionnant les données en des sous-ensembles moins volumineux, le nombre d’itérations
requises pour atteindre des résultats finaux est moins important que lors de I’utilisation des
ensembles des données entiers, ce qui représente un gain en performance en terme de temps
d’exécution en plus des performances gagnées en utilisant les ressources des machines du
Cluster MapReduce.

4.6 Comparaison des algorithmes

Dans cette derniere partie des expérimentations, nous comparons notre approche parallele

avec des algorithmes paralleles de Clustering de données récemment proposés. Les comparai-
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TAB. 5.6 — Parametres Parallel KPSO

Valeurs

Parametres

DataSetl / DataSet3 DataSet2 / DataSet4
Inertia factor 0.5 0.3
Coefficient de confiance dans la position courante 0.1 0.72
Coefficient de confiance voisinage 3.0 1.49
Nombre de Clusters 11 50
Nombre d’itérations (K-means) 15 25
Nombre de nceuds 16

sons réalisées dans cette partie concernent la qualité du Clustering et I’Efficacité (Efficiency)
des algorithmes implémentés.
Nous avons comparé notre schéma parallele en implémentant 1’algorithme SPKmMR

avec les algorithmes suivants:

— Parallel K-PSO based on MapReduce (Parallel KPSO) [85] qui est un algorithme paral-
Iele basé sur le Framework MapReduce, hybride entre I’algorithme PSO et I’algorithme

K-means.

— Optimized big Data K-means Clustering using MapReduce (Opt MR-Kmeans) [25] qui
est une solution parallele pour 1’algorithme K-means basée sur MapReduce, optimisée

pour le traitement des données tres volumineuses.

En plus des algorithmes paralleles implémentés, nous avons inclus 1’algorithme K-means
séquentiel pour mieux situer les performances des algorithmes testés.

Les évaluations ont été réalisées en utilisant les 4 Data Sets présentés sur la table (5.1).

Les tables 5.6 et 5.7 représentent les parametres des algorithmes «Parallel KPSO » et

« Opt MR-Kmeans » respectivement.

4.6.1 Comparaison de la qualité de Clustering

Dans un premier temps, nous avons évalué la qualité de Clustering a 1’aide de deux
métriques différentes: SSW en utilisant la formule (1.12) et DBI en utilisant Ia formule (1.14).

Cette derniere métrique nous permettra de calculer le ratio de similarité des points de données
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TAB. 5.7 — Parametres Opt MR-Kmeans
Valeurs
Parametres
DataSetl/DataSet3 DataSet2/DataSet4

Nombre de Clusters 11 50

Nombre d’itérations 15 25

Nombre de nceuds 16

TAB. 5.8 — Validation du Clustering
K-means Paralle]l KPSO Opt MR Kmeans Notre Approche

Data sets | DBI SSW DBI SSwW DBI SSW DBI SSW
DataSetl | 1.035278 | 0.079604 | 0.970420 | 0.077609 | 1.030236 | 0.079442 | 0.940197 | 0.075649
DataSet2 | 1.19255 | 0.079233 | 1.165538 | 0.074396 | 1.204050 | 0.080650 | 1.057580 | 0.043310
DataSet3 | 1.031842 | 0.079399 | 1.017055 | 0.077940 | 1.022694 | 0.079817 | 0.946913 | 0.075928
DataSet4 | 1.196346 | 0.080747 | 1.169648 | 0.075900 | 1.192127 | 0.080011 | 1.065280 | 0.045710

inter-Cluster a celui de la dissimilarité des points de données intra-Clusters. L’utilisation
de deux métriques différentes nous permettra de mieux valider nos résultats en évaluant

différents criteres.
Les résultats de qualité de Clustering sont résumés dans la table (5.8).

A partir des résultats de la table (5.8), on peut voir que notre approche apporte les
meilleurs résultats comparée a tous les autres algorithmes implémentés sur tous les Data Sets
et avec les deux différentes métriques d’évaluation. On remarque aussi, qu’en comparant les
résultats obtenus a partir du Data Set DataSet] avec ceux du Data Set DataSet3, la différence
dans la qualité du Clustering est minime malgré la grande différence entre les tailles des Data
Sets. Cette méme remarque peut étre observée en comparant les résultats obtenus a partir du
Data Set DataSet2 avec ceux du Data Set DataSet4. Ces constats démontrent 1’évolutivité de
notre solution ou I’augmentation dans les tailles des données analysées ne démunie pas la

qualité des résultats.
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TAB. 5.9 — Valeurs d’Efficacité des algorithmes sur le Data Set DataSet4

Algorithmes Efficacité
Parallel KPSO 0.6

Opt MR Kmeans 0,521
Notre approche 0,510

4.6.2 Comparaison de I’Efficacité

Dans une derniere expérimentation, nous comparons la valeur d’Efficacité de notre

solution avec celles des autres algorithmes paralleles implémentés.

Nous avons choisi de comparer les valeurs d’Efficacité au lieu de comparer le temps
d’exécution, car dans le cas ol les algorithmes comparés ne suivent pas le méme déroulement
et n’utilisent pas les méme architectures, les valeurs de temps d’exécution peuvent ne pas €tre
significatives et représentatives. Par exemple I’algorithme « Parallel KPSO » commence par
une étape de raffinement des centroides a I’aide de 1’algorithme PSO, qui, n’est pas présente
dans I’algorithme « Opt MR kmeans ». Ainsi ce dernier aura forcément un temps d’exécution
plus réduit.

D’apres la table (5.5), les valeurs d’Efficacité les moins optimales ont été obtenues sur le
Data Set DataSet4, ainsi nous utilisons ce dernier lors de la comparaison des algorithmes

afin d’éviter le cas du meilleur scénario.

La table (5.9) résume ainsi les résultats d’Efficacité obtenus par les différents algorithmes
sur le Data Set DataSet4.

A partir des résultats présentés sur la table (5.9), on observe que notre approche, et en
dehors d’un scénario optimal, propose une Efficacité acceptable et compétitive par rapport
aux autres algorithmes. De plus, 1’Efficacité enregistrée par notre algorithme est due a la
nature des données utilisées comme on a pu 1’observer sur la table (5.5), contrairement a
I’algorithme « Paralle]l KPSO » ou la perte d’efficacité est due a I’architecture «parallélisme
par taches » utilisée, ce qui ne changera pas avec d’autre Data Sets. Ceci s’applique aussi
pour I’algorithme « Opt MR Kmeans » ou un processus d’échantillonnage est appliqué aux
données en utilisant I’architecture «parallélisme indépendant », ce qui a causé une réduction
dans les valeurs d’Efficacité.
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5 L’application de notre solution au probleme de détection

des communautés

Afin de démontrer I’efficacité et la pertinence des résultats obtenus par notre approche,
nous 1’avons appliquée au probleme de détection de communautés sur le réseau social

Bibsonomy [11].

Le probleme de détection de communautés consiste a découvrir un ensemble d’utilisateurs
qui partagent des points d’intérét en commun sur un réseau social. Une des solutions a ce
probleme est 1’utilisation des algorithmes de Clustering, ot chaque Cluster contient un

ensemble d’utilisateurs communs potentiels.

Dans [75], les auteurs ont proposé une solution basée sur I’algorithme K-means afin de

découvrir les communautés d’utilisateurs sur le réseau social académique Bibsonomy.

Afin de réaliser cette solution, la similarité entre les différents utilisateurs est calculée.
Ensuite, ces valeurs de similarité sont utilisées afin de créer une matrice de distances. Ou
chaque élément de cette derniere représente la distance ou la similarité entre deux utilisateurs

du réseau social.

La similarité entre deux utilisateurs est calculé en utilisant la formule (5.1).

Sim (User;,User;) = ‘tagsUiﬂtagsUj’ / }tagsUiUtagsUj’ (5.1)

Ou ragsy; et tagsy j représentent les tags utilisé€s par les utilisateurs user; et user ; respec-

tivement afin d’annoter leurs documents (bookmarks).

La matrice des distances est créé en utilisant la formule (5.2) suivante:

1/Sim (User,-,Userj) , SiSim (User,-,Userj) >0
Mat_dist [i,j] = 100000, si Sim (User;,Userj) =0 (5.2)
0, sii=j

Ou Mat_dist(i,j] est la distance entre les utilisateurs user; et user;. Ainsi, chaque ligne i
a partir de la matrice des distances représente les valeurs de distances entre 1’utilisateur user;

et tous les autres utilisateurs de la collection.

La matrice des distances sera utilisée comme données d’entrée pour I’algorithme de
Clustering utilis€ pour cette tache, ce qui nous permettra de découvrir les communautés

d’utilisateurs.
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5.1 Expérimentations

Dans cette section, nous présenterons les détails des expérimentations réalisées afin d’ap-

pliquer notre approche au probleme de détection de communautés sur le réseau Bibsonomy.

5.1.1 Le Data Set Bibsonomy

Afin d’appliquer notre approche a ce probleme nous avons utilisé la version « 2016-
10-10 » du Data Set Bibsonomy [1]. Ce Data Set contient trois fichiers différents : Tas,
Bookmarks et le fichier Bibtex. Dans nos expérimentations nous utilisons seulement le
fichier « Tas » qui contient les tags utilisés par chaque utilisateur afin d’annoter ces propres
bookmarks.

Les informations contenues dans le fichier « tas » seront utilisées pour calculer la
similarité entre les utilisateurs et par la suite créer la matrice des distances. A partir du fichier
« tas » nous avons utilisé un échantillon de 1078 utilisateurs, ce qui a résulté en une matrice
de dimensions 1078x1078.

5.2 D’évaluation des solutions

Afin d’évaluer les résultats obtenus par notre approche sur ce probleme, nous utilisons
dans un premier lieu la métrique SSW en utilisant la formule (1.12). Pour examiner la
pertinence des résultats obtenus nous utilisons 1’évaluation dite « human evaluation » sur
les Clusters générés. Cette derniere évaluation consiste a analyser chaque Cluster afin de
déterminer quels et combien d’utilisateurs sont réellement similaires selon leurs tags utilisés.
Avec cette méthode nous pouvons vérifier la pertinence entre les utilisateurs groupés dans un
méme Cluster. Pour cela nous réutilisons le fichier « tas » qui contient les tags utilisés par
chaque utilisateur. Quand nous comparons deux configurations de Clustering, la meilleure

solution sera celle avec le plus grand nombre d’utilisateurs communs trouvés [75].

5.3 Expérimentations et résultats

Durant cette partie d’expérimentation, nous avons implémenté le probleme de détection
des communautés avec 1’algorithme SPKmMR en utilisant notre schéma parallele proposé,
et nous I’avons comparé avec les algorithmes K-means, Opt-MR-Kmeans [25] et Parallel
KPSO [85].

Plusieurs tests ont été conduits sur la matrice des distances afin de déterminer le nombre

de Clusters adéquats. Deux valeurs différentes ont été retenues K = 10 et K = 20.
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TAB. 5.10 — Résultats du Clustering (SSW)

Algorithmes K=10 K=20

K-means 6.8506 6.6333
Opt-Kmeans 6.8963 6.6205
Parallel KPSO 6.5692 6.3461
Notre approche 5.8317 5.2788

Dans la premiere partie d’expérimentations, nous appliquons tous les algorithmes implé-
mentés sur la matrice des distances et évaluons la qualité des Clusters obtenus en utilisant la
métrique SSW 1.12.

La table (5.10) représente les résultats obtenus en terme de qualité de Clustering en
utilisant la métrique SSW avec les différents algorithmes implémentés et les différentes
valeurs de K utilisées.

A partir des résultats de la table (5.10), on peut voir que 1’algorithme «Opt-MR-Kmeans»
fournit des résultats presque similaires a ceux obtenus par 1’algorithme K-means séquentiel.
Quant a I’algorithme «Parallel KPSO», il apporte des résultats 1égerement supérieurs a ceux
obtenus par les algorithmes K-means et «<Opt-MR-Kmeans». Quant a notre approche, elle
apporte les meilleurs résultats comparée a tous les trois autres algorithmes et avec les deux
différentes valeurs de K.

Chaque Cluster représente une communauté d’utilisateurs potentielle, mais les utilisateurs
classifiés dans un méme Cluster ne sont pas forcément tous similaires. Pour cela, dans une
seconde partie des expérimentations, nous analysons les configurations de Clusters obtenues
dans I’expérimentation précédente afin de déterminer la pertinence réelle des résultats obtenus.
Ceci est réalisé en analysant nous méme les Clusters obtenus en calculant le nombre réel
d’utilisateurs similaires sur chaque Cluster.

Le calcul des utilisateurs similaires se fait en comparant le nombre de tags communs
utilisés par ces derniers en utilisant les informations contenues dans le fichier « tas ».

Durant cette expérimentation, nous avons analysé les résultats obtenus par les algorithmes
K-means, « Parallel KPSO » et notre approche. L’algorithme « Opt-MR-Kmeans » n’a pas
été analysé, étant donné que selon la table (5.10), ce dernier présente presque les mémes
résultats que 1’algorithme K-means. Nous avons choisi d’analyser le cas ou K = 10.

La table (5.11) présente les résultats obtenus en terme de nombre d’utilisateurs similaires

au niveau de chaque Cluster en utilisant les trois algorithmes cité dessus.
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TAB. 5.11 — Nombre d’utilisateurs similaires sur chaque Cluster

Algorithmes Cl C2 C3 C4 (G5 C6 C7 C8 (C9 CI0 Total

K-means 10 12 14 37 34 7 61 18 101 9 303

Paralle]l KPSO 45 9 8 16 41 42 101 20 58 17 357

Notre approche 5 20 63 20 52 31 16 77 66 30 386

D’apres les résultats présentés sur la table (5.11), on peut distinguer encore la qualité et la
supériorité des résultats obtenus par notre approche. Le nombre total d’utilisateurs similaires
trouvés par notre approche est supérieur a ceux obtenus en utilisant les algorithmes K-means
et « Parallel KSPO », ce qui prouve I’efficacité de notre approche.

L’utilisation de « human evaluation » a confirmé les résultats obtenus en analysant les
Clusters a 1’aide de 1a métrique SSW sur la table (5.10).

Ainsi, d’apres tous les résultats obtenus dans cette section, on peut conclure que notre
approche fournit des résultats pertinents et cohérents pour la résolution des problemes réels

de Clustering de données.

6 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons proposé un schéma parallele pour les algorithmes de
Clustering par partitionnement basés sur I’environnement MapReduce.

L’ objectif de notre approche était d’améliorer les résultats du Clustering dans un envi-
ronnement parallele en améliorant la phase de distribution des données sur les nceuds du
Cluster et en exploitant les résultats intermédiaires obtenus sur chaque nceud en utilisant une
stratégie de fusion de résultats basée sur 1’algorithme génétique.

L’approche proposée a été validée et testée avec deux algorithmes de Clustering paralleles :
SPKmMR et KmeanMR.

Avec I'utilisation de notre approche, les deux algorithmes implémentés ont vu leurs
performances améliorées en terme de qualité de Clustering en les comparant a leur exécution
en utilisant des techniques conventionnelles de distribution des données et de fusion des
résultats.

L’algorithme SPKmMR a été aussi testé avec quatre Data Sets de différentes tailles
afin d’examiner 1’évolutivité de notre solution proposée. De plus, il a ét€ comparé avec

d’autre algorithmes de Clustering paralleles récemment proposé sur les quatre Data Sets. Les
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résultats des expérimentations ont montré que 1’algorithme SPKmMR avec notre schéma
proposé a surpassé les algorithmes « Opt-MR-Kmeans » [25] et « Parallel KPSO » [85] en
terme de qualité de Clustering et a fourni des valeurs d’Efficacité compétitives dans son pire
scénario.

Dans une étape d’expérimentation finale, notre approche a été appliquée au probleme
de détection des communautés d’utilisateurs sur le réseau social Bibsonomy, et elle a été
comparée avec les algorithmes K-means et «Parallel KPSO». Encore une fois, les résultats
ont montré 1’efficacité de notre solution.

Toutes les expérimentations conduites dans ce chapitre ont prouvé 1’efficacité de notre
solution proposée, ainsi que I’importance et I’'influence des étapes de distribution de données
et de fusion des résultats dans le Clustering parallele des données.



Conclusion générale et perspective

1 Conclusion générale

Les travaux présentés dans cette these se situent dans le contexte du Clustering parallele
de données. L’objectif de la these consistait en 1’étude du domaine de Clustering, et plus
particulierement le Clustering parallele afin de proposer un nouvel algorithme de Clustering
parallele ou I’adaptation d’un algorithme de Clustering déja existant.

Dans cette these, nous nous sommes orientés vers 1’utilisation du parallélisme basé
sur le Framework MapReduce. L utilisation du Framework MapReduce suit un paradigme
bien précis basé sur deux phases principales : Map et Reduce, ainsi la parallélisation d’un
algorithme en utilisant ce Framework doit suivre ce modele.

Notre premiere contribution consistait en la proposition d’un schéma parallele basé
sur le paradigme MapReduce pour un algorithme de Clustering existant «Sampling-PSO-
K-means». En plus de I’adoption du modele MapReduce, plusieurs architectures existent
pour I’'implémentation d’une solution parallele. L’étude de 1’algorithme «Sampling-PSO-K-
means» nous a permis d’opter pour 1’architecture de parallélisme « SPMD » qui est la mieux
adapté a ce dernier. Cette architecture consiste a (1) partager les données analysées en des
sous-ensembles moins volumineux et (2) d’appliquer sur chacun 1’algorithme de Clustering
utilisé, et par la suite, (3) les résultats obtenus sur chaque partition seront fusionnés. Tout ce
processus nécessitera un seul job MapReduce. Ces caractéristiques font que I’architecture
SPMD (Single program, Multiple Data) soit la mieux adaptée pour 1’algorithme «Sampling-
PSO-K-means» due a la sensibilité de 1’algorithme PSO aux données volumineuses ainsi
qu’a la non adaptabilité du Framework MapReduce aux processus itératifs (Plusieurs Jobs
MapReduce).

Toutes les contributions apportées dans cette these se situent au niveau des trois points
cités plus haut. Ainsi dans notre premiere contribution nous avons aussi proposé d’utiliser
un parallélisme local en plus de I’utilisation du Framework MapReduce. Ce parallélisme
local est appliqué a 1’étape (2) afin d’exploiter les ressources de calculs disponibles. Le

parallélisme local consiste en I’utilisation de la mémoire partagée afin d’exploiter les CPU
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multi-cceurs disponibles au niveau des machines du Cluster géré par MapReduce. Cette
solution nous a permis d’améliorer les performances de notre algorithme en terme de temps

de calcul.

Dans notre deuxieme contribution, nous nous sommes orientés vers 1’étape (3) qui
concerne la fusion des résultats intermédiaires. Dans la premiere contribution une technique
conventionnelle a été utilisée pour la génération d’une solution finale. Apres 1’analyse
des résultats intermédiaire séparément, nous avons constaté que 1I’implication de tous ces
derniers pour la génération d’une solution finale peut s’avérer ne pas €tre une solution
optimale. Comme certains de ces résultats peuvent €tre impertinents a cause d’une mauvaise
initialisation ou a cause de la maniere dont les partitions sont créées, nous avons proposé
de sélectionner parmi ces résultats ceux les plus pertinents afin de représenter la solution
finale. Nous avons utilisé 1’algorithme génétique afin d’obtenir la combinaison de centroide
la plus optimale. Cette solution nous a permis d’améliorer considérablement la qualité du
Clustering en excluant les centroides imprécis et impertinents de la solution finale. Cela nous
a montré I’importance de I’étape de la fusion des résultats pour la détermination de la qualité

des résultats finaux.

Dans notre troisieme et derniere contribution, nous nous sommes intéressés a 1’étape (1)
qui concerne la distribution des données. Nous avons suggéré que la qualité du Clustering
peut étre améliorée en changeant la distribution aléatoire adoptée par la majorité des travaux

présentés dans la littérature.

Dans cette solution nous avons proposé de répartir les données sur I’ensemble des
machines de maniere a maximiser la distance entre les points de données appartenant a de
différentes partitions. Avec cette démarche, nous avons supposé que la dissimilarité entre
les centroides générés a partir des partitions différentes sera maximisée. La fusion de ces
centroides en utilisant une méthode conventionnelle a généré des résultats impertinents, seule
I’utilisation de la fusion par algorithme génétique nous a apporté des résultats pertinents. La
distribution non aléatoire et la fusion par AG sont ainsi considérées complémentaires. Ceci
nous a conduit alors a proposer dans cette contribution un schéma parallele incluant une étape
de distribution non-aléatoire et une étape de fusion basée sur I’AG. Les expérimentations ont
montré que 1’utilisation de cette solution nous a permis d’obtenir les meilleurs résultats en
terme de qualité Clustering, de plus cette solution est applicable a différents algorithmes de

Clustering par partitionnement.

Enfin, afin de tester la validité et la cohérence des résultats obtenus par notre approche,
nous 1’avons appliquée au probleme de détection des communautés d’utilisateurs sur le
réseau social Bibsonomy. Encore une fois notre approche a apporté les meilleurs résultats

comparée a d’autres algorithmes de Clustering paralleles.
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2 Perspectives

Notre premiere perspective est d’appliquer le schéma proposé a d’autres algorithmes de
Clustering autres que les algorithmes de Clustering par partitionnement, afin d’observer les
améliorations qu’on peut tirer a partir de notre approche et de profiter de ses avantages.

Notre deuxieme perspective concerne 1’amélioration de notre schéma proposé, plus
précisément au niveau de 1’étape de distribution de données. Nous visons a résoudre les
inconvénients de cette étape qui consiste en la génération de partitions de données non

équilibrées, ce qui a conduit a une perte en performance en terme de temps d’exécution.
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