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Chapitre 1

Introduction

Durant les deux dernières décennies, grâce à la réduction des coûts de stockage,
d’échange et de traitement de l’information, le volume de données générées chaque année
n’a cessé d’exploser. Ces mégadonnées proviennent d’une grande variété de sources,
générées par des capteurs de l’Internet des objets (IoT), des fichiers logs, mais aussi
des applications industrielles et scientifiques. Ces mégadonnées ne pouvaient pas être
exploitées avant le développement du cloud computing et du calcul haute performance
(HPC). Elles offrent désormais un potentiel considérable pour l’extraction de nouvelles
connaissances et l’amélioration de l’aide à la décision dans les entreprises et les organisa-
tions. Plus généralement, les enjeux liés au traitement de ces mégadonnées sont souvent
décrits par la règle des 3V[PA16], à savoir :

– Le Volume des masses de données,

– La Variété des sources de données,

– La Vitesse de création, de collecte, d’analyse et de partage des données.

À titre d’exemple, le projet de radiotélescope géant, Square Kilometre Array [Arr], génére-
ra plusieurs téraoctets de données brutes par seconde et plusieurs centaines de pétaoctets
de données analysées par an. Ces volumes de données ne représentent qu’une infime
fraction du volume de données produites à l’échelle mondiale chaque année, qui se mesure
en zettaoctets. Pour stocker et analyser des ensembles de données aussi volumineux, il est
devenu essentiel d’utiliser des grappes de machines, ainsi que des algorithmes extensibles
capables de répartir efficacement les traitements sur l’ensemble de la grappe de calcul.

Plusieurs opérations permettent de créer du lien dans ces mégadonnées pour rassem-
bler des données provenant de diverses sources. La jointure est l’une de ces opérations
très fréquemment utilisées pour rassembler des enregistrements provenant de données
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relationnelles [VG84 ; SD89 ; LTO94 ; Bla10], de tables ou de sources différentes, en
utilisant un attribut de jointure commun. Cependant, cette opération reste très coûteuse
et des déséquilibres dans la charge de calcul peuvent survenir lors du traitement, ce
qui limite les performances en pratique [SY90 ; WDJ91 ; LTO94 ; BH99 ; LL98 ; BE03 ;
Bam05 ; HBL14 ; HB15]. Ces limites ont été levées en utilisant des algorithmes s’adap-
tant aux caractéristiques des données pour garantir une répartition équitable de la
charge de traitement sur l’ensemble des machines de la grappe tout en réduisant les
coûts de communication [SY90 ; LTO94 ; Bam00 ; BE03 ; Bam05 ; Has09 ; HBL14 ; HB15].

Les mégadonnées ne sont cependant pas toujours structurées de façon à avoir un
attribut commun permettant de relier les enregistrements facilement entre eux. On peut
donner comme exemples : le filtrage collaboratif qui nécessite de retrouver dans des
masses de données, les utilisateurs ayant les mêmes goûts [Das07]. La déduplication
permet de réduire drastiquement des masses de données et de les nettoyer en supprimant
les doublons fortement similaires [CGK06 ; TSP08]. Lorsque les sources de données sont
multiples et stockées en silos, la résolution d’entités [DSD02 ; Wan09] permet d’identifier
des relations et de détecter par exemple des fraudes [MAE07] ou des malwares [OCN14].
Tous ces exemples reposent sur une notion de similarité entre les enregistrements. Cette
similarité peut être exprimée mathématiquement avec une distance et un seuil, de telle
sorte que deux enregistrements seront considérés similaires si la distance les séparant est
inférieure au seuil donné.

L’opération de jointure par similarité consiste donc à retrouver tous les couples
d’enregistrements similaires dans une ou plusieurs masses de données, et ce, sans attribut
de jointure, mais avec une distance et un seuil défini par l’utilisateur. Bien que les
jointures parallèles aient été étudiées et mises en œuvre avec succès sur des architectures
distribuées, les algorithmes ne sont pas adaptés à l’opération de jointure par similarité,
car il n’y aucune technique de hachage ou de tri permettant de retrouver tous les couples
d’enregistrements potentiellement similaires dans la littérature.

Naïvement, il est possible de comparer tous les couples d’enregistrements, ce qui
nécessite le calcul d’un produit Cartésien [Afr12]. Cependant, les performances et l’ex-
tensibilité de cette approche sont très fortement limitées. D’autres techniques permettent
de réduire l’espace de recherche tout en garantissant la complétude du résultat, mais
leurs extensibilités sont également très limitées dans la pratique et ne permettent pas le
traitement de mégadonnées [Fie18]. Ces limites ne semblent pas pouvoir être facilement
surmontables et une approche différente semble nécessaire pour traiter efficacement cette
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1.1. PRINCIPALES CONTRIBUTIONS

opération sur des mégadonnées.

En renonçant à une petite partie du résultat, des méthodes approximatives semblent
efficaces, mais il n’y a pas d’études dans la littérature le démontrant à large échelle. Ces
méthodes reposent sur des fonctions de hachages dont les probabilités de collisions sont
sensibles à la similarité des objets. Elles s’appuient sur le cadre théorique de la Locality
Sensitive Hashing (LSH) [IM98 ; GIM99] permettant de garantir une certaine exhaustivité
du résultat tout en réduisant drastiquement l’espace de recherche, ce qui ne dénature
pas l’opération. Bien que le cadre soit général, il n’existe pas toujours des familles de
fonctions LSH efficaces pour toutes les distances [And09]. Plus particulièrement, les fa-
milles de fonctions LSH, pour les distances se calculant en temps quadratique, présentent
généralement des défauts, ce qui complique le paramétrage et limite en pratique leurs
utilisations sur des mégadonnées. De plus, comme pour la jointure, des déséquilibres
dans la charge de travail des différentes machines peuvent survenir et avoir un effet
désastreux sur les performances.

La jointure par similarité reste donc un défi majeur pour des ensembles de données
volumineux, et ce, même en se reposant sur des systèmes à très large échelle. La jointure
par similarité étant reconnue dans la littérature comme étant parmi les opérations de
traitement et d’analyse de données les plus utiles, il est donc essentiel de développer des
algorithmes de jointure par similarité extensibles et efficaces. Finalement, la variété des
mégadonnées nécessite le développement d’une solution générique capable de s’adapter à
diverses distances, et ce, qu’importe le seuil défini par l’utilisateur.

1.1 Principales contributions

Cette thèse se concentre sur le traitement de la jointure par similarité sur des
ensembles de données très volumineux et contribue à :

– Traiter la jointure par similarité sur des mégadonnées et pour divers types d’objets
et de distances. Plus particulièrement, nous nous intéressons au traitement de
trajectoires, d’ensembles et de séquences en utilisant diverses distances. Nous
proposons également une solution générique pouvant être étendue par l’utilisateur
pour supporter diverse objets, ainsi que diverses distances.

– Éviter les effets des divers déséquilibres pouvant se produire lors de la jointure
par similarité en répartissant équitablement la charge de calcul sur les nœuds
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de la grappe, et ce, peu importe la distribution des données en entrée. Plus
précisément, nous avons réutilisé et adapté les histogrammes distribués et les
schémas de communication randomisés développés pour l’équi-jointure, afin de
répartir équitablement le traitement de la jointure par similarité en fonction
des caractéristiques des données tout en réduisant drastiquement les coûts de
communication et de traitement aux seules données pertinentes.

– Réduire drastiquement l’espace de recherche, ainsi que les coûts de traitement, de
communication et de lecture/écriture des données sur les disques en utilisant des
familles de fonctions LSH, évitant ainsi une approche naïve tout en produisant une
très grande majorité des résultats.

– Calculer efficacement la recherche et la jointure par similarité sur des ensembles
volumineux de longues séquences et pour de très larges seuils de la distance de
Levenshtein. Nous proposons une famille de fonctions LSH permettant de réduire
drastiquement le nombre de distances calculées et les coûts de communication tout
en garantissant de produire une large majorité des résultats.

– Analyser les coûts et les performances de chaque algorithme proposé en utilisant
un modèle de coût adaptant le modèle BSP (Bulk Synchronous Parallelism), nous
avons également évalué à travers une série d’expériences sur de grands ensembles
de données pour divers objets, distances et seuils. Nous avons aussi mesuré la
réduction de l’espace de recherche et l’exhaustivité des résultats produits lors de
chaque expérience.

1.2 Organisation de la thèse

Le chapitre 2 présente l’opération de jointure, à la fois séquentielle et parallèle, et
aborde les différents déséquilibres pouvant survenir lors du traitement de la jointure
parallèle. Nous présentons également les environnements distribués, Apache Hadoop
et Apache Spark, conçus pour le traitement de mégadonnées, ainsi que le modèle de
coût associé, qui sera utilisé tout au long de cette thèse. Enfin, nous introduisons une
optimisation et son implémentation sur des architectures distribuées, visant à répartir
équitablement les charges en fonction des caractéristiques des données, afin d’éviter les
effets des déséquilibres des données durant toutes les étapes de traitement.

Le chapitre 3 se concentre sur l’opération de jointure par similarité et présente un
état de l’art des principales techniques utilisées pour traiter cette opération sur des
mégadonnées. Nous classons ces approches selon la complétude des résultats qu’elles
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produisent. L’idée des méthodes approximatives consiste à sacrifier une faible proportion
des résultats pour réduire considérablement l’espace de recherche et améliorer l’efficacité.
Nous introduisons le cadre LSH, fondement de ces méthodes, qui permet la construction
de fonctions de hachage sensibles à la similarité. Finalement, nous présentons les outils
permettant de mesurer la complétude des résultats et la réduction de l’espace de recherche.

Dans le chapitre 4, nous présentons l’algorithme MRS-join, reposant sur le modèle
de programmation MapReduce, qui réparti équitablement les charges en fonction des
caractéristiques des données sur l’ensemble des machines de la grappe. Cet algorithme
exploite des familles de fonctions LSH pour réduire drastiquement l’espace de recherche,
tout en produisant une large proportion des résultats de la jointure par similarité pour
diverses distances.

Le chapitre 5 présente l’algorithme MRSF-join, qui est une optimisation de l’algo-
rithme MRS-join permettant de traiter efficacement des ensembles de séquences très
volumineux. Nous y présentons une technique basée sur LSH qui permet de réduire
considérablement l’espace de recherche en utilisant la distance de Levenshtein, même
pour des seuils très élevés. Cet algorithme garantit également la répartition équitable
des charges sur l’ensemble des nœuds de la grappe.

Dans le chapitre 6, nous présentons le squelette algorithmique de la jointure par
similarité destiné au traitement de mégadonnées. Nous présentons également une implé-
mentation de ce squelette dans un environnement de calcul haute performance (HPC).
Ce squelette s’appuie sur une version générique de l’algorithme MRS-join, qui permet
aux utilisateurs de fournir uniquement les composants spécifiques à leur distance et à
leurs objets.

Dans le chapitre 7, nous traitons de l’opération de recherche par similarité, dont
l’objectif est d’identifier rapidement l’ensemble des enregistrements similaires à un enre-
gistrement donné au sein d’un vaste jeu de données pré-traitées. Nous proposons une
implémentation de cette opération basée sur le framework Apache HBase et procédons à
l’évaluation de sa performance en utilisant un large ensemble de séquences.

Le chapitre 8 conclut cette thèse et présente les perspectives pour les travaux futurs,
ainsi que les problèmes ouverts pour optimiser davantage les opérations de jointure par
similarité et de recherche par similarité sur des systèmes à grande échelle.
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Chapitre 2

Traitement de la jointure, de la
jointure parallèle : État de l’art

Dans ce chapitre, nous introduisons l’opération de jointure et les algorithmes de
jointure sur des architectures parallèles et distribuées. Nous examinons ensuite le
modèle de programmation MapReduce permettant de déployer et d’orchestrer à très
large échelle le traitement d’applications distribuées. La parallélisation de l’opération de
jointure permet théoriquement de traiter de très grands ensembles de données,
cependant des déséquilibres dans la charge de travail des différentes machines peuvent
induire des coûts de communication élevés et avoir un effet désastreux sur les
performances. Nous présentons les travaux de la littérature permettant de pallier ces
problèmes tout en réduisant la charge de travail aux données pertinentes.

2.1 La jointure séquentielle . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7

2.2 La jointure parallèle . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9

2.3 La jointure distribuée dans le cadre de MapReduce . . . . . . 15

2.4 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29

2.1 La jointure séquentielle

La jointure dans le cadre de bases de données permet d’associer une ou plusieurs
tables par le biais d’un attribut commun. Nous nous concentrons sur l’équi-jointure
entre deux relations R et S, notée R ⋈ S, ayant comme résultat la concaténation des
enregistrements de R et de S vérifiant l’égalité R.𝑥 = S.𝑥 pour un attribut commun
𝑥 fournit par l’utilisateur. Une illustration de l’opération d’équi-jointure entre deux
relations est présentée dans la figure Fig. 2.1.
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Le nombre de tuples résultants d’une opération de jointure dépend des fréquences
des valeurs de l’attribut de jointure dans les relations R et S. Au maximum, la taille du
résultat peut représenter ‖R‖ × ‖S‖ où ‖T‖ désigne le nombre d’enregistrements dans un
ensemble de données T. Cela se produit uniquement dans le cas où l’attribut de jointure
𝑥 n’a qu’une seule valeur dans les ensembles de données R et S. Lorsque l’attribut de
jointure peut prendre plusieurs valeurs, le nombre de résultats est généralement bien
inférieur.

Maison (R)

MaisonId Propriétaire ...

R0 x0

R1 x0

R2 x2

R3 x1

R4 x2

5 enregistrements

Voiture (S)

VoitureId Propriétaire ...

S0 x0

S1 x0

S2 x0

S3 x0

S4 x2

S5 x2

6 enregistrements

R ⋈ S
Propriétaire MaisonId VoitureId ...

x0 R0 S0

x0 R0 S1

x0 R0 S2

x0 R0 S3

x0 R1 S0

x0 R1 S1

x0 R1 S2

x0 R1 S3

x2 R2 S4

x2 R4 S4

x2 R2 S5

x2 R4 S5

12 enregistrements

Fig 2.1 : Un exemple d’une équi-jointure entre deux relations R et S en utilisant l’attribut
“Propriétaire” pour la jointure.

Nous nous concentrons sur un algorithme de jointure par hachage qui sera utilisé
par la suite [VG84 ; SD89 ; LTO94], la littérature concernant les algorithmes de jointure
séquentielle est en dehors du cadre de cette thèse. Cet algorithme se présente en deux
phases :

1. Les prédicats de sélection sont appliqués sur les enregistrements, ainsi que la
sélection des attributs ;

2. Une table de hachage est construite en utilisant les valeurs de l’attribut de jointure
de la plus petite relation. Chaque valeur est associée à l’ensemble des enregistre-
ments (ou à leurs références) lui correspondant ;

3. Pour chaque enregistrement de la plus grande relation, on recherche dans la table
de hachage pour la valeur de l’attribut de jointure correspondante, et les tuples
résultant de la jointure sont produits en sortie.
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2.2 La jointure parallèle

Pour de très grands ensembles de données, la jointure parallèle a reçu beaucoup
d’attention dans la littérature [Bam00 ; BE03 ; Bam05 ; Has09 ; Bla10 ; HBL14 ; HB15]
afin de traiter efficacement l’opération de jointure sur des architectures parallèles et
distribuées. Nous exposons ici une version parallèle de l’algorithme de hachage précédent
pour aborder la jointure sur une architecture parallèle :

1. Les enregistrements sont partitionnés sur les processeurs, ou leurs disques dans le
cas d’une architecture à disques répartis ;

2. Les prédicats de sélection sont appliqués sur les enregistrements locaux de chaque
processeur, ainsi que la sélection des attributs ;

3. Les tuples sont redistribués et partitionnés en fonction de la valeur de leur attri-
but de jointure, une fonction de hachage est généralement utilisée pour répartir
équitablement les valeurs sur l’ensemble des processeurs ;

4. La jointure est calculée pour les tuples ayant la même valeur de l’attribut de
jointure, et les tuples résultant de la jointure sont produits en sortie.

2.2.1 Les problèmes de déséquilibre dans le traitement de la
jointure parallèle

L’algorithme de jointure parallèle présenté dans la section précédente a quelques
limites lors du traitement de très grands ensembles de données. En effet, le traitement de
la jointure peut être distribué de manière inefficace, c’est-à-dire que quelques processeurs
peuvent traiter la majeure partie du calcul. Ce déséquilibre peut être causé par les deux
cas suivants [WDJ91] :

– Le Partition Skew (PS) est un déséquilibre dans le partitionnement des données,
il se produit lorsque la charge de travail n’est pas uniforme sur l’ensemble des
processeurs ;

– L’Attribute Value Skew (AVS) est un déséquilibre intrinsèque aux données,
il se produit lorsque la distribution des valeurs de l’attribut de jointure n’est pas
uniforme.

a) Les problèmes de déséquilibre de partitionnement des données (PS)

Un déséquilibre dans le partitionnement des données peut se produire même lorsque
la distribution des valeurs de l’attribut de jointure est uniforme. La taxonomie de Walton
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et al. [WDJ91] catégorise les différents déséquilibres de partitionnement pouvant se
produire durant une opération de jointure sur une architecture parallèle en fonction de
l’étape à laquelle il se manifeste :

1. Tuple Placement Skew (TPS) : Il se produit lorsque les enregistrements ne sont
pas uniformément partitionnés sur les différents processeurs ;

2. Selectivity Skew (SS) : Il se produit lorsque la sélectivité des prédicats varie entre
les différents processeurs ;

3. Redistribution Skew (RS) : Il se produit lorsque la distribution des enregistre-
ments après la phase de redistribution n’est plus uniformément partitionnée sur
les processeurs ;

4. Join Product Skew (JPS) : Il se produit lorsque la taille des résultats de la join-
ture varie entre les différents processeurs.

Nous reviendrons plus tard sur le Tuple Placement Skew (TPS) qui est inhérent
à l’architecture parallèle utilisée pour le traitement de la jointure. Le Selectivity
Skew (SS) dépend fortement de la requête de l’utilisateur et ne peut pas être résolu a
priori. Cependant, nous supposons que les données en entrée ont été placées de manière
aléatoire sur les différents processeurs, ce qui permet d’équilibrer le biais de sélectivité
sur l’ensemble des processeurs. Dans la littérature, Bamha et al. [Bam00] remarque que
le Redistribution Skew (RS) ne peut être causé que par :

– Un mauvais choix de fonction de hachage. Ce déséquilibre peut être évité en
utilisant les techniques de hachage présentées dans la littérature [CW79] qui ont la
propriété de distribuer les données uniformément sur l’ensemble des processeurs
avec une très forte probabilité ;

– Un déséquilibre intrinsèque aux données. Nous reviendrons plus tard sur ce problème
de déséquilibre et nous présenterons une solution pour y remédier.
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R1

Propriétaire Fréquence

x0 1,000

1,000 enregistrements

R2

Propriétaire Fréquence

x1 1,000

1,000 enregistrements

R3

Propriétaire Fréquence

x2 1,000

1,000 enregistrements

R2 ⋈ S2

Propriétaire Fréquence

0 enregistrement

S1

Propriétaire Fréquence

x0 1,000

1,000 enregistrements

S2

Propriétaire Fréquence

x4 1,000

1,000 enregistrements

S3

Propriétaire Fréquence

x5 1,000

1,000 enregistrements

R1 ⋈ S1

Propriétaire Fréquence

x0 1,000,000

1,000,000 enregistrements

R3 ⋈ S3

Propriétaire Fréquence

0 enregistrement

Processeur 0 Processeur 1 Processeur 2

Fig 2.2 : Un exemple d’un Join Product Skew (JPS) pour une équi-jointure R ⋈ S
sur trois processeurs en utilisant la “meilleure” fonction de hachage possible définie
par ℎ(𝑥) = 𝑥 mod 3 pour partitionner les valeurs de l’attribut de jointure 𝑥 sur les
trois processeurs. Tous les enregistrements correspondants à une valeur de l’attribut de
jointure seront donc transmis à un seul et même processeur. La fréquence d’une valeur
de l’attribut de jointure est définie comme le nombre d’occurrences de cette valeur dans
une relation.

Il reste le Join Product Skew (JPS), il se produit lorsque le calcul de la jointure
n’est pas réparti uniformément sur l’ensemble des processeurs, un exemple est illustré
dans la figure Fig. 2.2. Ce déséquilibre peut avoir un effet désastreux sur les performances
de la jointure parallèle, dans le pire des cas, un unique processeur traite la jointure
de façon séquentielle et produit l’ensemble des résultats. Notons que dans l’exemple
précédent, les données en entrée sont parfaitement équilibrées sur les processeurs.

De plus, l’étape de redistribution est aussi coûteuse sur une architecture distribuée
(Shared-Nothing), puisque l’ensemble des enregistrements doivent être transmis sur le
réseau. Dans l’exemple de la figure Fig. 2.2, l’utilisation du réseau n’est pas optimisé
puisque les partitions des deux derniers processeurs ne produisent aucun résultat lors de
la jointure. Un algorithme optimisé traitant la jointure sur une architecture parallèle
devra prendre en compte ce facteur en ne transmettant que les données pertinentes,
c’est-à-dire les enregistrements ayant une valeur de l’attribut de jointure susceptible de
participer aux résultats de la jointure. Plus généralement, il est impératif de garantir un
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équilibre dans la répartition des charges des processeurs à chaque étape de l’algorithme
pour garantir l’efficacité de l’opération de jointure sur une architecture distribuée.

b) Le problème de déséquilibre intrinsèque aux données (AVS)

R

Attribut de 
jointure

Fréquence

x0 1 000

x1 1 000

x2 5 000

7 000 enregistrements

S

Attribut de 
jointure

Fréquence

x0 1

x1 100

x2 2 000

x3 3 010

x4 2 000

7 111 enregistrements

R ⋈ S
Attribut de 
jointure

Fréquence

x0 1 000

x1 100 000

x2 10 000 000

10 101 000 enregistrements

Fig 2.3 : Un exemple de déséquilibre intrinsèque aux données pour une jointure R ⋈ S.

La figure Fig. 2.3 illustre un exemple d’AVS, bien que les deux ensembles de données
R et S aient globalement la même taille, la distribution des valeurs de l’attribut de
jointure n’est pas uniforme. Pour de très grands ensembles de données, un très fort
déséquilibre provoque un effet désastreux sur les performances lors du traitement de la
jointure. En effet, chaque valeur de l’attribut ne sera traitée que par un unique processeur,
induisant un RS. Ce scénario est illustré par la figure Fig. 2.4 qui présente un exemple
de partitionnement des données lors de la phase de redistribution des enregistrements.

Il faut noter dans cet exemple que l’AVS provoque aussi un JPS. En effet, la répar-
tition du traitement de la jointure varie très fortement d’un processeur à l’autre, comme
en témoigne le nombre de résultats produits par chacun des processeurs. Globalement,
l’AVS aggrave les déséquilibres de partitionnement, ce qui limite l’extensibilité
des algorithmes de jointure sur des architectures parallèles. Il faut par conséquent les
prendre en compte lors de la conception d’algorithme afin d’assurer un équilibre dans
la répartition des charges sur l’ensemble des processeurs et de garantir l’efficacité de
l’approche.
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R1

Propriétaire Fréquence

x0 1 000

1 000 enregistrements

R2

Propriétaire Fréquence

x1 1 000

1 000 enregistrements

R3

Propriétaire Fréquence

x2 5 000

5 000 enregistrements

R2 ⋈ S2

Propriétaire Fréquence

x1 100 000

100 000 enregistrements

S1

Propriétaire Fréquence

x0 1

x3 3 010

3 011 enregistrements

S2

Propriétaire Fréquence

x1 100

x4 2 000

2 100 enregistrements

S3

Propriétaire Fréquence

x2 2 000

2 000 enregistrements

R1 ⋈ S1

Propriétaire Fréquence

x0 1 000

1 000 enregistrements

R3 ⋈ S3

Propriétaire Fréquence

x2 10 000 000

10 000 000 enregistrements

Processeur 0 Processeur 1 Processeur 2

Fig 2.4 : Un exemple de distribution sur trois processeurs dans le cas d’un déséquilibre
intrinsèque aux données pour une jointure entre deux ensembles de données R et S en
utilisant la “meilleure” fonction possible de hachage définie par ℎ(𝑥) = 𝑥 mod 3 pour
partitionner les enregistrements sur les trois processeurs. La fréquence d’une valeur de
l’attribut de jointure est définie comme le nombre d’occurrences de cette valeur dans
une relation.

c) Une optimisation pour répartir les charges en tenant compte des caracté-
ristiques des données

Pour éviter ces situations de déséquilibre et maximiser l’utilisation des capacités de
traitement des machines parallèles, il est important que les données en entrée/sortie
et les traitements soient équitablement répartis sur l’ensemble des processeurs. Des
algorithmes s’adaptant aux caractéristiques des données sont présentés dans la littérature
sur plusieurs architectures parallèles et pour divers types de jointure [BE03 ; Bam05 ;
Has09 ; HBL14 ; HB15]. Généralement, ces algorithmes nécessitent au moins une étape
préliminaire avant de traiter la jointure afin de déterminer les fréquences des différentes
valeurs de l’attribut de jointure. Soit R un ensemble de données et χ(R) l’ensemble des
valeurs de l’attribut de jointure de la relation R.

Définition 1. L’histogramme de la relation R, noté Hist(R), est défini par la liste des
couples (𝑥, 𝐟R𝑥 ), où chaque valeur de l’attribut de jointure 𝑥 ∈ χ(R) est associée à sa
fréquence 𝐟R𝑥 , c’est-à-dire au nombre d’occurrences de la valeur 𝑥 dans la relation R.

L’histogramme de la jointure R ⋈ S est construit naturellement à partir des deux
histogrammes des relations R et S. Afin de réduire les coûts de communication, seules les
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données pertinentes doivent être envoyées. Pour ce faire, seules les valeurs de l’attribut
de jointure susceptibles de produire un résultat sont conservées dans l’histogramme de la
jointure. Une valeur de l’attribut de jointure produisant un résultat implique que cette
valeur soit présente à la fois dans les deux ensembles de données R et S. L’histogramme
de la jointure R ⋈ S ne contenant que les données pertinentes est défini comme suit :

Définition 2. Hist(R ⋈ S) = {(𝑥, 𝐟R𝑥 , 𝐟S𝑥 ) ∣ 𝑥 ∈ χ(R) ∩ χ(S)}.

Il est important de rappeler que la taille de l’histogramme de la jointure est générale-
ment très petite par rapport aux tailles des deux histogrammes des relations R et S, et
encore plus petite par rapport à la taille des données en entrée et à celle des résultats de
la jointure.

Dans le cas d’une auto-jointure sur un ensemble de données Γ, une valeur de l’attribut
de jointure produisant un résultat implique que sa fréquence soit strictement supérieure
à 1. En effet, nous ne considérons pas les couples de deux enregistrements identiques
pour l’auto-jointure. L’histogramme d’une auto-jointure Γ ⋈ Γ ne contenant que les
données pertinentes est alors défini par :

Définition 3. Hist(Γ ⋈ Γ) = {(𝑥, 𝐟𝑥) ∣ 𝑥 ∈ χ(Γ) ∧ 𝐟𝑥 > 1}.

L’idée est maintenant d’utiliser cette information pour pouvoir distribuer efficacement
le traitement de la jointure sur l’ensemble des processeurs. Dans ce but, des schémas de
communication sont générés pour chaque valeur de l’attribut de jointure permettant un
processus de redistribution des données équilibré et efficace. Nous revenons plus tard
sur les détails des algorithmes et des schémas de communication employés sur notre
architecture cible.

2.2.2 Le problème de déséquilibre dû à l’hétérogénéité de l’ar-
chitecture

Des déséquilibres peuvent également être inhérents à l’hétérogénéité de l’architecture
de la grappe de machines. Ces déséquilibres ne dépendent pas de l’opération de jointure
spécifiquement et peuvent se produire pour tout type de traitement. Deux cas sont
identifiés par [LL98] :

– Heterogeneity Skew (HS) : Il se produit lorsque les performances des machines
parallèles varient, c’est-à-dire que la capacité de traitement des machines est
déséquilibrée ;

– Concurency Skew (CS) : Il se produit dans un environnement multi-utilisateur
lorsqu’une ou plusieurs machines sont sollicitées pour d’autres tâches simultané-
ment.
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Le HS est généralement dû à l’utilisation d’une grappe de machines hétérogènes
présentant des différences matérielles. Pour les déséquilibres de partitionnement,
l’hypothèse est de répartir les données uniformément sur l’ensemble des processeurs pour
assurer l’efficacité. Cependant, pour maximiser l’utilisation des ressources disponibles
et optimiser les performances, il serait souhaitable que la répartition des charges soit
proportionnelle à la capacité de traitement des machines. Autrement dit, un nœud
devrait pouvoir traiter deux fois plus de données s’il est deux fois plus puissant.

Le CS survient lorsque plusieurs tâches sont lancées en concurrence sur une machine
par plusieurs utilisateurs. En extrapolant, ce déséquilibre peut également survenir en
cas de panne matérielle sur une machine, entraînant une réduction de sa capacité
de traitement. Ce déséquilibre peut survenir à tout moment et n’est pas modélisable
a priori. En conséquence, la gestion d’un HS doit être dynamique et à la demande,
c’est-à-dire qu’il faut pouvoir diviser le traitement en tâches et ajuster dynamiquement
la répartition du travail lors de l’attribution des tâches en fonction des capacités de
traitement courantes. Nous rappelons que le coût de la redistribution des tâches peut
être également élevé dans le cas des architectures distribuées.

2.3 La jointure distribuée dans le cadre de MapRe-
duce

Nous introduisons maintenant le modèle de programmation MapReduce et son
architecture distribuée permettant de traiter de grands ensembles de données sur un très
grand nombre de machines d’entrée de gamme, appelées machines de commodité. Nous
évaluons ensuite les algorithmes traitant la jointure sur cette architecture ainsi que leurs
limites.

2.3.1 Le modèle de programmation MapReduce

MapReduce est un modèle de programmation simple, mais puissant qui permet de
développer des applications distribuées sans connaissance approfondie des problématiques
liées à la redistribution des données, à l’attribution des tâches ou à la tolérance aux pannes
dans les systèmes distribués à grande échelle. L’ensemble de ces problématiques étant
automatiquement pris en charge par le système, et ce, sans intervention de l’utilisateur.

Le modèle de programmation MapReduce de Google [DG08], est basé sur deux
fonctions : map et reduce, que l’utilisateur fournit. Ces deux fonctions ont les signatures
suivantes :
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map∶ (Kin, Vin) → List(Km, Vm),
reduce∶ (Km, List(Vm)) → List(Kout, Vout).

La fonction map prend deux arguments en entrée, une clé Kin et une valeur Vin.
Elle produit en sortie une liste de couples clé-valeur (Km, Vm). Cette liste est ensuite
partitionnée en fonction des clésKm. Tous les couples ayant la même cléKm appartiennent
à la même partition et seront transmis à un même Reducer .

La fonction reduce prend deux arguments en entrée : une clé intermédiaire Km et
la liste des valeurs intermédiaires correspondante List(Vm). Elle applique la logique de
fusion définie par l’utilisateur à la liste List(Vm) et produit une liste de couples clé-valeur
List(Kout, Vout) en sortie.

Pour des raisons d’efficacité, MapReduce fournit une fonction supplémentaire, appelée
combine, qui permet de réduire la quantité de données intermédiaires envoyées aux
Reducers. La fonction combine agit de la même façon que la fonction reduce. Elle
est appliquée au niveau des Mappers avant de stocker et de transmettre les résultats
intermédiaires aux Reducers durant la phase de map. La signature de la fonction
combine est la suivante :

combine∶ (Km, List(Vm)) → List(K′
m, V′

m).

a) Apache Hadoop

Apache Hadoop [Had] est une solution open source développée par la fondation
Apache. Il fournit un environnement fiable, extensible et distribuée permettant de
stocker, traiter et d’analyser des volumes massifs de données de manière efficace. Apache
Hadoop fournit les composants suivants :

Hadoop Distributed File System (HDFS) Un système de fichiers distribués conçu
pour stocker des fichiers très volumineux avec des schémas d’accès aux données en
flux continu. Pour assurer la tolérance aux pannes, le HDFS découpe les fichiers
en blocs et répartit chaque bloc sur différents nœuds de la grappe de calcul ;

Yet Another Resource Negotiator (YARN) Un gestionnaire de ressource et de
la planification des tâches, responsable de l’allocation des ressources aux tâches
exécutées sur la grappe de calcul ;

MapReduce Une implémentation du modèle de programmation MapReduce ; l’exécu-
tion d’une phase de MapReduce est appelé un job.

D’autres composants de l’écosystème Hadoop ont complété cette pile en fournissant
divers outils pour le stockage, le traitement et l’analyse de ces mégadonnées ; une
illustration de cet écosystème est présente dans la figure Fig. 2.5.
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Fig 2.5 : L’écosystème Apache Hadoop (source : blog.newtechways.com/2017/10/apache-
hadoop-ecosystem.html)

La figure Fig. 2.6 illustre le fonctionnement général de Hadoop MapReduce, une
tâche map correspond à l’application de la fonction map à chaque enregistrement de sa
portion de données. Cette portion de données est appelée un split et sa taille est liée à
celle des blocs. De la même façon, une tâche reduce correspond à l’application de la
fonction reduce aux données intermédiaires générées par les différentes tâches map. La
division du travail sous forme de tâches permet facilement d’assurer la tolérance aux
pannes puisqu’il suffit de relancer la tâche sur un autre nœud en cas d’échec. Les nœuds
de la grappe de calcul exécutant une ou plusieurs tâches map sont appelés des Mappers.
De la même manière, les nœuds exécutant une ou plusieurs tâches reduce sont appelés
des Reducers.

Pour répondre à un large éventail de besoins des utilisateurs en termes de calcul et
de distribution des données, MapReduce fournit deux fonctions supplémentaires, init et
close, qui sont appelées avant et après chaque tâche map ou reduce.

Par ailleurs, le regroupement des clés est contrôlé par la fonction partition qui peut
être également fournie par l’utilisateur. En pratique et par défaut, cette fonction est
implémentée en appelant la méthode de hachage hashcode() sur les clés intermédiaires
pour les répartir dans les différentes tâches reduce. Il faut ajouter que cette méthode
doit être déterministe pour garantir qu’une même clé soit envoyée sur une seule tâche
reduce. Le nombre total de tâches reduce exécutées par les Reducers doit être spécifié
en amont par l’utilisateur ; il dépend généralement de la taille de la grappe de calcul
et de la quantité de données/calcul à traiter par l’algorithme. Il faut remarquer que
pour certains algorithmes très particuliers, il peut être utile de fixer le nombre de tâches
reduce pour être égal au nombre de tâches map pour redistribuer des données à des
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tâches map spécifiques. De plus, l’ordre des clés intermédiaires au sein d’une tâche
reduce après le tri peut être contrôlé par l’utilisateur en fournissant à Hadoop une
fonction de comparaison. Pour plus de détails sur le fonctionnement de Hadoop, nous
renvoyons le lecteur au livre [Whi09].
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Map phase Reduce phase 

DFS data read.

Sort, Combine and Partition data.

DFS data write.

Shuffle and Sort data

Distributed File

System (DFS) 

Fig 2.6 : Le fonctionnement de MapReduce. Les buckets correspondent aux données
intermédiaires envoyées par les Mappers et partitionnées en fonction de la tâche reduce
destinataire. Nous supposons ici que chaque Reducer traite une seule tâche reduce.

b) Apache Spark

Apache Spark [Spa] est un autre framework pouvant entre autre exécuter des pro-
grammes MapReduce permettant de traiter les opérations de map et reduce sur la
mémoire d’une grappe de calcul. Apache Spark est connu dans la littérature pour être
plus rapide que Hadoop MapReduce pour certains programmes : ceci est lié à l’utilisation
des RDDs (Resilient Distributed Dataset) [Zah12] permettant de garder en mémoire les
données durant les traitements. Cependant, plusieurs aspects doivent être pris en compte
pour le choix de la technologie utilisée. Tout d’abord, bien que Spark soit tolérant aux
pannes, les mécanismes employés ne sont pas aussi robustes que l’implémentation fournie
par Hadoop. En effet, Hadoop réplique les résultats intermédiaires sur plusieurs nœuds
de la grappe de calcul à chaque étape de calcul. De plus, nous présentons par la suite
des algorithmes extensibles à de très grands ensembles de données, Hadoop reste le plus
performant dans ce domaine. Pour ces raisons, nous utilisons Hadoop pour le reste de
cette thèse, et ce même si les algorithmes peuvent également être appliqués dans divers
paradigmes et environnement de programmation.
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c) Le modèle de coût

Nous utilisons, par la suite, un modèle de coût adaptant le modèle Bulk Synchronous
Processing (BSP) de Valiant [Val90] pour analyser les coûts de chaque étape des algo-
rithmes proposés. Plus précisément, le modèle décrit le coût de traitement de chaque
machine en fonction des coûts de lecture/écriture des données sur le système de fichiers
distribués, des coûts de communication entre les nœuds de la grappe de calcul et des
coûts des traitements effectués durant les phases de map et de reduce. En supposant
une grappe de calcul de ℳ nœuds exécutant les tâches map, le coût de traitement de
toutes les tâches map dépendra du nœud le plus lent. Respectivement, nous supposons
que ℛ nœuds au sein de la grappe de calcul traitent les tâches reduce.

Plus formellement, nous utilisons les notations suivantes pour décrire les coûts des
différentes étapes des algorithmes traitant la jointure entre deux ensembles de données
R et S. Nous supposons que l’ensemble de données en entrée est divisé en blocs de
données, entreposés sur le Hadoop Distributed File System (HDFS) et répliqués sur
plusieurs nœuds pour des raisons de fiabilité. Nous distinguons les blocs de données, qui
correspondent à la représentation physique des données, des splits de données, qui repré-
sentent la portion logique des données traitées par une fonction map. Nous décrivons
les notations pour un ensemble de données T ∈ {R, S} :

‖T‖ Le nombre d’enregistrements provenant de l’ensemble de données T,

|T| Le nombre de splits de données de T,

Tmap
𝑖 Le fragment (ensemble de splits) de T traité par le Mapper 𝑖,

Tred
𝑖 Le fragment de T traité par le Reducer 𝑖,

ℳ Le nombre de Mappers,

ℛ Le nombre de Reducers,

𝖼𝐫/𝐰 Le coût de lecture/écriture d’une page de données depuis le Système de
Fichiers Distribués (DFS),

𝖼𝐜 Le coût de communication par page de données,

χ(T) L’ensemble des valeurs de l’attribut de jointure de l’ensemble de données T,

Hist(Tmap
𝑖 ) L’histogramme du fragment Tmap

𝑖 ; c’est-à-dire l’ensemble des tuples corres-
pondant à chaque valeur de l’attribut de jointure, associée à leurs fréquences
respectives dans le fragment,

Hist(R ⋈ S) L’histogramme de la jointure ne contenant que les données pertinentes (cf.
Définition 2),

R ⋈ S Les résultats de la jointure.
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Ces notations seront étendues au fil des chapitres afin de prendre en compte la
jointure par similarité et de s’adapter aux différents algorithmes développés dans le
cadre de cette thèse. Pour certains algorithmes de la littérature, des résultats théoriques
reposant sur le modèle de coût massivement parallèle (MPC) [KSV10] sont présentés.
Ces deux modèles de coûts adaptent le modèle BSP, cependant ce dernier adopte une
approche globale en ne tenant compte que de la charge moyenne des nœuds, c’est-à-dire
le nombre total de couples clé-valeur émis durant la phase map divisé par le nombre de
Reducers.

2.3.2 Un algorithme naïf de jointure sous MapReduce

L’idée est de l’algorithme reposant sur le modèle MapReduce est la même que pour
la jointure parallèle (cf. section 2.2). Chaque split de données est assigné à un Mapper .
Les enregistrements sont ensuite redistribués et partitionnés en fonction de leur valeur
de l’attribut de jointure sur les Reducers. Enfin, les Reducers calculent la jointure pour
les enregistrements ayant la même valeur de l’attribut de jointure. Cet algorithme se
compose d’un seul job MapReduce, comme le montre l’exemple présenté par la figure
2.7. Nous représentons les enregistrements de R dans un split de données et ceux de S
dans un autre par souci de simplicité. Généralement, les enregistrements peuvent être
mélangés s’ils possèdent un attribut indiquant leur ensemble de données d’origine.
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Fig 2.7 : Un exemple d’exécution de l’algorithme naïf de jointure R ⋈ S en utilisant
MapReduce.

Plus formellement, l’algorithme se déroule comme suit :

1.a Émettre un couple clé-valeur ((𝑥,R), 𝑢) pour tous les enregistrements 𝑢 provenant
de R et ((𝑥, S), 𝑣) pour tous les enregistrements 𝑣 appartenant à S, 𝑥 étant la
valeur de l’attribut de jointure ;
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1.b Partitionner les clés intermédiaires en fonction de la valeur de l’attribut de jointure
uniquement, ce qui conduit à ce que l’ensemble des enregistrements ayant une
valeur 𝑥 de l’attribut de jointure soit traité par un même Reducer . De plus, après
la phase de tri, les enregistrements appartenant à la relation R seront traités avant
les enregistrements de la relation S ;

1.c Stocker en mémoire les enregistrements de R pour une valeur de l’attribut de
jointure donnée ;

1.d Émettre un couple d’enregistrements (𝑢, 𝑣) ∈ R × S en sortie pour tout enregistre-
ment 𝑢 ∈ R stocké et 𝑣 ∈ S reçu.

a) Analyse de l’algorithme naïf de jointure sous MapReduce

Le modèle de coût utilise la notation 𝒪(… ), qui masque uniquement de petits facteurs
constants : ils dépendent uniquement de l’implémentation du programme, mais pas des
ensembles de données en entrée ni des paramètres des machines composant la grappe.
L’ensemble du traitement est distribué sur les nœuds de la grappe.

Sur le nœud 𝑖, le Mapper lit son fragment à un coût 𝖼𝐫/𝐰 ∗ (|Rmap
𝑖 |+ |Smap

𝑖 |). Ensuite,
il traite chaque enregistrement à un coût constant, aboutissant à un coût total de
‖Rmap

𝑖 ‖ + ‖Smap
𝑖 ‖. Enfin, il trie localement les couples clé-valeur émis pour un coût total

représenté par le terme ‖Rmap
𝑖 ‖ ∗ log (‖Rmap

𝑖 ‖) + ‖Smap
𝑖 ‖ ∗ log (‖Smap

𝑖 ‖). Les données sont
ensuite envoyées aux Reducers au coût de 𝖼𝐜 ∗ (|R

map
𝑖 | + |Smap

𝑖 |). Par conséquent, cette
phase map nécessite au plus :

𝖳𝗂𝗆𝖾(𝖭𝖺𝗂𝗏𝖾.𝖬𝖺𝗉𝗉𝖾𝗋) = 𝒪( ℳmax
𝑖=0

𝖼𝐫/𝐰 ∗ (|Rmap
𝑖 | + |Smap

𝑖 |) + ‖Rmap
𝑖 ‖ + ‖Smap

𝑖 ‖

+‖Rmap
𝑖 ‖ ∗ log (‖Rmap

𝑖 ‖) + +‖Smap
𝑖 ‖ ∗ log (‖Smap

𝑖 ‖) + 𝖼𝐜 ∗ (|R
map
𝑖 | + |Smap

𝑖 |)).

Chaque Reducer reçoit ensuite son fragment de données et calcule la jointure. Le coût
de cette étape est représenté par le terme ‖Rred

𝑖 ‖+‖Sred𝑖 ‖+‖Rred
𝑖 ⋈ Sred𝑖 ‖ pour un Reducer

𝑖. Enfin, les résultats de la jointure sont produits en sortie. Le terme 𝖼𝐫/𝐰 ∗ |Rred
𝑖 ⋈ Sred𝑖 |

correspond au coût de cette étape. Globalement, cette phase aura le coût suivant :

𝖳𝗂𝗆𝖾(𝖭𝖺𝗂𝗏𝖾.𝖱𝖾𝖽𝗎𝖼𝖾𝗋) = 𝒪( ℛmax
𝑖=0

‖Rred
𝑖 ‖ + ‖Sred𝑖 ‖ + ‖Rred

𝑖 ⋈ Sred𝑖 ‖ + 𝖼𝐫/𝐰 ∗ |Rred
𝑖 ⋈ Sred𝑖 |).
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Le traitement de la jointure aura donc le coût suivant :

𝖳𝗂𝗆𝖾(𝖭𝖺𝗂𝗏𝖾.) = 𝖳𝗂𝗆𝖾(𝖭𝖺𝗂𝗏𝖾.𝖬𝖺𝗉𝗉𝖾𝗋) + 𝖳𝗂𝗆𝖾(𝖭𝖺𝗂𝗏𝖾.𝖱𝖾𝖽𝗎𝖼𝖾𝗋).

2.3.3 Les problèmes de déséquilibre de la jointure sous MapRe-
duce

Cet algorithme connaît les mêmes limites et déséquilibres que la jointure parallèle
présentée dans la section 2.2. Nous revenons plus en détails sur ces déséquilibres dans
le contexte de Hadoop. Lorsque les entrées sont entreposées sur le système de fichiers
distribués, ils sont découpés en blocs (128MB par défaut), chaque bloc est répliqué (trois
fois par défaut) éventuellement sur plusieurs armoires (racks) de machines. Généralement,
une armoire correspond à un ensemble de machines connectées à un même réseau. La
stratégie de réplication par défaut consiste à placer la première réplique sur un nœud
d’une armoire aléatoire, puis les deux autres copies sur deux autres nœuds, si possible,
d’une armoire différente. Lors de l’exécution d’un job, les sorties générées par les tâches
reduce sont stockées à la fois sur les nœuds traitant chaque tâche, et de manière similaire,
sur une armoire différente. Lorsque l’entrée représente un nombre important de blocs,
le nombre de blocs par machine est équilibré avec une forte probabilité, ce qui permet
d’éviter le TPS. Lors de l’exécution d’un job, Hadoop attribue en priorité les tâches
map correspondant aux splits stockés sur les disques locaux des machines de traitement,
puis dans l’ordre de priorité vient les splits stockés sur la même armoire et enfin sur
d’autres armoires. Cette priorité à la localité permet de réduire grandement l’usage du
réseau, même dans le cas de masses de données très volumineuses.

Il faut distinguer un cas particulier pour le HS lorsque l’entrée correspond à la sortie
d’un job précédent comprenant plus de tâches reduce que de places dans la grappe.
Dans ce cas, la répartition des tâches reduce est normalement proportionnelle à la
puissance des machines ; ceci est dû au fait que les machines les plus puissantes ont
traité plus de tâches que les autres et ont stocké les résultats sur leurs disques locaux.
Dans ce cas, il est possible que l’attribution des tâches map suive globalement le même
chemin en raison de la priorité donnée aux traitements en local. Dans les autres cas, la
répartition des blocs est équilibrée et un HS peut se produire sur une grappe hétérogène.
Hadoop propose une stratégie pour remédier à ce problème ; les machines ayant terminé
leur travail peuvent relancer une tâche de manière spéculative, c’est-à-dire une tâche
qui est déjà en cours de traitement sur un autre nœud. Cette stratégie peut aider à
diminuer le temps d’exécution global, et améliorer les performances si un CS survient.
Toutefois, cette stratégie reste insuffisante à résoudre tous les facteurs de déséquilibres
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dans un environnement hétérogène. Zaharia et al. [Zah08] ont pointé plusieurs hypothèses
implicites faites par Hadoop qui ne sont pas vérifiées en pratique. En particulier, le
lancement de tâches spéculatives peut engendrer des coûts supplémentaires en raison de
l’utilisation accrue du réseau.

Enfin, jusqu’à présent, nous avons considéré que chaque tâche représentait approxi-
mativement le même temps d’exécution. Cette hypothèse n’est pas réaliste lorsqu’un
déséquilibre se produit, que ce soit un JPS, ou en raison d’un AVS conduisant à un RS
sur les Reducers. Pour de très grands ensembles de données, un très fort déséquilibre peut
fortement impacter les performances du traitement de la jointure puisque chaque valeur
de l’attribut sera traitée par une seule tâche reduce comme représenté par la figure
Fig. 2.8. Il faut noter que l’attribution des tâches reduce aux Reducers ne peut pas être
déterminée a priori dans le cadre de Hadoop. De plus, lors de l’étape de jointure 1.c, les
enregistrements de la relation R doivent être stockés en mémoire d’une tâche reduce
sans aucune garantie que la mémoire réservée soit suffisante, ce qui peut conduire à
l’échec du traitement de cette tâche. Ce cas ne peut pas être résolu en relançant la tâche,
et doit être pris en compte algorithmiquement.

R1

Propriétaire Fréquence

x0 1 000

1 000 enregistrements

R2

Propriétaire Fréquence

x1 1 000

1 000 enregistrements

R3

Propriétaire Fréquence

x2 5 000

5 000 enregistrements

R2 ⋈ S2

Propriétaire Fréquence

x1 100 000

100 000 enregistrements

S1

Propriétaire Fréquence

x0 1

x3 3 010

3 011 enregistrements

S2

Propriétaire Fréquence

x1 100

x4 2 000

2 100 enregistrements

S3

Propriétaire Fréquence

x2 2 000

2 000 enregistrements

R1 ⋈ S1

Propriétaire Fréquence

x0 1 000

1 000 enregistrements

R3 ⋈ S3

Propriétaire Fréquence

x2 10 000 000

10 000 000 enregistrement

group

reduce0 reduce1 reduce2

Fig 2.8 : Un exemple d’exécution de trois tâches reduce dans le cas d’un déséquilibre
intrinsèque pour une jointure R ⋈ S en utilisant MapReduce.
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2.3.4 MRFA-join : MapReduce Frequency Adaptive Join

Pour éviter ces situations, l’algorithme MRFA-join [HBL14] calcule la fréquence des
valeurs de l’attribut de jointure avant de traiter la jointure. La fréquence de chaque
valeur de l’attribut de jointure est utilisée pour déterminer si une valeur est trop
fréquente pour être traitée au sein d’une seule tâche reduce. Si tel est le cas, l’algorithme
répartit la charge de travail sur plusieurs tâches afin de garantir un équilibre dans la
répartition des charges sur l’ensemble tous les nœuds de la grappe. Par ailleurs, les
coûts de communication sont réduits en ne transmettant que les données pertinentes.
L’algorithme MRFA-join nécessite deux phases de MapReduce, qui sont les suivantes :

1. Calculer l’histogramme de la jointure, c’est-à-dire les fréquences globales de chaque
valeur de l’attribut de jointure,

2. Calculer la jointure en utilisant des schémas de communication spécifiques lorsque
les enregistrements correspondant à une valeur de l’attribut de jointure sont trop
nombreux pour être traités au sein d’une seule tâche reduce.

a) Les schémas de communication dans MRFA-join

Pour décider si les enregistrements correspondant à une valeur de l’attribut de
jointure sont trop nombreux pour être traités au sein d’une seule tâche reduce, un
paramètre supplémentaire, noté 𝐟𝑚𝑎𝑥, est nécessaire. Ce paramètre traduit le nombre
d’enregistrements qu’une tâche reduce peut stocker en mémoire durant l’étape de
jointure. Lorsque les enregistrements correspondant à une valeur de l’attribut de jointure
sont trop nombreux, ils seront partitionnés en plusieurs blocs, de telle sorte que chaque
bloc puisse être stocké en mémoire et transmis à plusieurs tâches reduce. Soit 𝑥 une
valeur de l’attribut de jointure présente dans R et S, c’est-à-dire que 𝑥 appartient à
χ(R) ∩ χ(S). Les schémas de communication redistribueront les enregistrements en
fonction de l’un des trois cas suivants :

a. 𝐟R𝑥 < 𝐟𝑚𝑎𝑥 et 𝐟S𝑥 < 𝐟𝑚𝑎𝑥 : les enregistrements sont peu nombreux dans les deux
relations et ils peuvent être traités par une seule tâche reduce ; ils sont donc
redistribués en utilisant une simple méthode de hachage,

b. 𝐟R𝑥 ⩾ 𝐟𝑚𝑎𝑥 et 𝐟R𝑥 ⩾ 𝐟S𝑥 : les enregistrements de la relation R sont trop nombreux
pour être traité par une seule tâche reduce et ils sont plus nombreux que ceux de la
relation S ; ils sont donc distribués en utilisant une méthode de partition/duplication
sur plusieurs tâches comme illustrée par la figure Fig. 2.9,

c. 𝐟S𝑥 ⩾ 𝐟𝑚𝑎𝑥 et 𝐟R𝑥 < 𝐟S𝑥 : à l’inverse, les enregistrements de la relation S sont plus
nombreux que dans R.
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Ce traitement spécifique garantit une extensibilité et une insensibilité aux effets du
déséquilibre de la charge, y compris dans le cas d’ensembles de données très fortement
déséquilibrés.
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Fig 2.9 : Les schémas de communication dans le cas d’une jointure entre deux ensembles
de données où le nombre d’enregistrements est trop important pour être traité au sein
d’une seule tâche reduce. Dans cet exemple, les enregistrements correspondant à la
valeur 𝑥 de l’attribut de jointure de la relation R sont partitionnés en cinq blocs et
transmis à cinq tâches différentes, tandis que les enregistrements de la relation S sont
dupliqués et transmis sur ces cinq tâches. Les schémas de communication générés sont
rangés en lignes et en colonnes. Chaque cellule correspond à un bloc. Chaque colonne
correspond aux données transmises à une tâche reduce. Ces tâches sont identifiées à
partir d’un nombre entier aléatoire 𝑡0 qui peut être dérivé de la valeur de l’attribut de
jointure. Les blocs partitionnés (rouge) sont stockés en mémoire pour calculer la jointure
avec les blocs dupliqués (bleu).

Pour s’assurer que les blocs soient ordonnés correctement lors l’exécution des phases
de reduce, des couples clé-valeur adaptés sont utilisés. Les clés sont composées de la
valeur de l’attribut de jointure, de l’identifiant de la colonne et de l’identifiant de la
ligne. Les couples sont ensuite redirigés par la fonction MapReduce partition à l’aide
de l’identifiant de colonne. Pour une tâche reduce, la jointure est calculée à l’aide de
l’algorithme suivant en utilisant les schémas de communication spécifiques :

1. Stocker en mémoire le bloc partitionné,
c’est-à-dire le bloc de données correspondant à la ligne Rowid0,

2. Calculer la jointure entre le bloc stocké et les blocs dupliqués,
c’est-à-dire la jointure entre le bloc correspondant à la ligne 0 et ceux des lignes
Rowid 𝑖 ∶ 𝑖 ≥ 1.
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Ces schémas de communication permettent à l’algorithme MRFA-join d’éviter les
déséquilibres AVS et JPS et de garantir un équilibre dans la répartition des charges,
même dans le cas de très grands ensembles de données extrêmement déséquilibrés, ce qui
améliore grandement les performances en comparaison à l’algorithme naïf. Cela permet
également de garantir que la mémoire réservée au niveau des Reducers soit suffisante
pour traiter l’étape de jointure.

b) MRFA-join : un exemple détaillé

La figure Fig. 2.10 illustre le calcul de l’histogramme de la jointure ne contenant que
les données pertinentes. Le coût de cette étape est par définition inférieur au coût de
traitement de la jointure dans le cadre de l’algorithme naïf puisque seule la fréquence est
calculée, ce qui ne nécessite pas d’envoyer l’enregistrement complet.

gro
up

map
0

Split0 (s0)

u0,R,x0

u1,R,x1

u2,R,x2

Split1 (s1) map
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Fig 2.10 : MRFA-join.1 : un exemple d’exécution de l’étape du calcul de l’histogramme
de la jointure.
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Fig 2.11 : MRFA-join.2 : un exemple d’exécution de l’étape de jointure. Les schémas de
communication spécifiques ne sont pas utilisés dans cet exemple puisque la valeur 𝑥1
n’apparaît que trois fois dans l’entrée. La valeur du ‘reducerId’ des clés transmises est
donc mise à 0 et la valeur du ‘rowId’ prend l’ensemble de données d’entrées pour trier
les données intermédiaires.
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R1

Propriétaire Fréquence

x0 1 000

x2 ≈1 666≈2 666 enregistrements

R2

Propriétaire Fréquence

x1 1 000

x2 ≈1 667≈2 667 enregistrements

R3

Propriétaire Fréquence

x2 ≈1 667≈1 667 enregistrements

R2 ⋈ S2

Propriétaire Fréquence

x1 100 000

x2 ≈3 334 000

3 434 000 enregistrements

S1

Propriétaire Fréquence

x0 1

x2 2 000

2 001 enregistrements

S2

Propriétaire Fréquence

x1 100

x2 2 000

2 100 enregistrements

S3

Propriétaire Fréquence

x2 2 000

2 000 enregistrements

R1 ⋈ S1

Propriétaire Fréquence

x0 1 000

x2 ≈3 332 000

3 333 000 enregistrements

R3 ⋈ S3

Propriétaire Fréquence

x2 ≈3 334 000

3 334 000 enregistrements

reduce0 reduce1 reduce2

group

Fig 2.12 : MRFA-join : un exemple de traitement d’une jointure R ⋈ S en reprenant les
exemples précédent (cf. Fig. 2.3) comportant un déséquilibre intrinsèque aux données.
En paramétrant le nombre d’enregistrements maximum qu’un Reducer peut stocker
durant l’étape de jointure à 𝐟𝑚𝑎𝑥 = 2000. Les enregistrements correspondant à la valeur
𝑥0 sont tous transmis à la tâche 0, puisque les fréquences dans R et S sont inférieures à
𝐟𝑚𝑎𝑥. Le raisonnement est le même pour les enregistrements correspondant à la valeur
𝑥1, qui sont transmis à la tâche 1. Pour la valeur 𝑥2, les enregistrements de R sont
divisés en trois blocs et transmis aux trois tâches. Les enregistrements provenant de S
sont dupliqués sur ces tâches. Si la fréquence de la valeur 𝑥2 dans l’ensemble S avait été
comprise entre 𝐟𝑚𝑎𝑥 + 1 et 𝐟R𝑥2

, les enregistrements de S auraient été divisés en plusieurs
blocs et auraient été transmis aux mêmes tâches en plusieurs fois.

La figure Fig. 2.11 présente l’exécution de la seconde étape. Elle consiste à utiliser
l’histogramme de la jointure pour décider si chaque valeur de l’attribut de jointure
peut être traitée au sein d’une seule tâche reduce. Pour ce faire, avant de commencer
à lire les enregistrements, chaque tâche map met en mémoire l’histogramme global.
Bien que cet histogramme soit très petit comparé à la taille des relations R et S, cette
étape présente une limite puisque sa taille est liée au nombre de valeurs de l’attribut
de jointure présentes dans les relations R et S, c’est-à-dire χ(R) ∩ χ(S). Pour de très
grands ensembles de données, il n’y a aucune garantie qu’il puisse tenir mémoire. Les
données pertinentes sont ensuite envoyées aux Reducers en utilisant les schémas de
communication. Les résultats de la jointure sont enfin produits en sortie des Reducers.

D’un point de vue plus large, la figure Fig. 2.12 présente la répartition des enregis-
trements sur trois tâches reduce en reprenant l’exemple présenté précédemment dans
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les figures Figs. 2.3 et 2.8. L’utilisation de schémas de communication spécifiques sur
la valeur 𝑥2 permet de répartir équitablement les enregistrements correspondants et le
traitement de la jointure sur les nœuds de la grappe, tout en s’assurant que la mémoire
allouée soit suffisante. Pour des ensembles de données très volumineux, on s’attend à ce
que la répartition des charges soit équilibrée au sein des tâches reduce, ce qui prévient
les divers déséquilibres inhérents à la jointure parallèle.

c) Analyse de l’algorithme MRFA-join

Une analyse de chaque étape est détaillée dans l’article [HBL14], et les notations
employées sont presque identiques aux nôtres ; nous renvoyons donc le lecteur vers
l’article pour plus de précision. Cette analyse conclut que l’algorithme MRFA-join est
asymptotiquement optimal par rapport à l’algorithme naïf lorsque l’équation suivante
est satisfaite :

‖Hist(R ⋈ S)‖ ≤ max( ℳmax
𝑖=0

(‖Rmap
𝑖 ‖ ∗ log (‖Rmap

𝑖 ‖) + ‖Smap
𝑖 ‖ ∗ log (‖Smap

𝑖 ‖) ),

ℛmax
𝑖=0

(‖Rred
𝑖 ⋈ Sred𝑖 ‖)).

Cette équation tient, car l’étape préliminaire nécessaire au calcul de l’histogramme
est, par définition, moins coûteuse que le traitement de la jointure. Toutefois, lors de
l’utilisation de l’histogramme, cet algorithme est limité par la taille de l’entrée qu’il
peut traiter. En effet, les tâches map de l’étape de jointure doivent avoir l’information
complète en mémoire, c’est-à-dire l’histogramme de la jointure contenant ‖Hist(R ⋈ S)‖
entrées. Pour de très grands ensembles de données, il se peut que l’histogramme de la
jointure soit plus grand qu’un fragment traité par un Mappers.
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2.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté l’opération de jointure ainsi que les algorithmes
s’exécutant sur des architectures séquentielles et parallèles. Enfin, nous avons introduit
le modèle MapReduce, le modèle de coût que nous utilisons tout au long de cette thèse,
et les principaux algorithmes de jointure. En résumé,

– Le modèle MapReduce offre la possibilité de traiter de très grands volumes de
données. Toutefois, l’Heterogeneity Skew et le Concurency Skew peuvent
survenir.

– Le traitement de la jointure en utilisant le paradigme MapReduce peut théorique-
ment être extensible et permettre de traiter de très grandes masses de données.
Cependant, des déséquilibres peuvent survenir à chaque étape de la jointure, ce
qui limite fortement l’extensibilité et les performances des algorithmes. Dans le
pire des cas, le traitement de la jointure peut échouer puisque les enregistrements
d’une des deux relations doivent être stockés en mémoire. Une étape préliminaire
est alors nécessaire pour déterminer les valeurs de l’attribut de jointure pouvant
poser des problèmes. Ce traitement, bien que peu coûteux, présente une limite :
l’ensemble de l’histogramme doit tenir en mémoire pour être utilisé. Ce traitement
permet également de réduire drastiquement les coûts de communication en ne
transmettant que les données pouvant produire un résultat.
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Chapitre 3

L’évaluation de la jointure par
similarité

Dans ce chapitre, nous introduisons l’opération de jointure par similarité et nous
évaluons les différents algorithmes et techniques de la littérature. Nous séparons ces
algorithmes en deux catégories en fonction de la complétude du résultat.

3.1 Jointure par similarité . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31

3.2 Les algorithmes exhaustifs de jointure par similarité . . . . . . 38

3.3 La jointure par similarité : Approches approximatives . . . . . 49

3.4 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 61

3.1 Jointure par similarité

La jointure par similarité consiste à retrouver l’ensemble des couples d’objets ayant
une distance inférieure à un seuil donné par l’utilisateur. Dans un contexte de BigData,
le but de cette opération est de créer des liens entre les entités similaires à partir des
immenses volumes de données collectées. Par exemple, Spotify doit traiter chaque jour
un grand nombre de données provenant de ses utilisateurs, telles que les titres écoutés,
les artistes préférés, les playlists, etc. Le traitement de ces données permet de proposer
du contenu personnalisé pour chaque client de Spotify.

Dans cette thèse, nous allons considérer deux types de jointures par similarité : la
jointure entre deux ensembles de données, appelée jointure R ⋈λ S, et la jointure au sein
d’un seul ensemble de données, appelée auto-jointure.

Définition 4. Soient R et S deux ensembles de données. Étant donné une distance 𝒟

31



3.1. JOINTURE PAR SIMILARITÉ

et un seuil λ fixé par l’utilisateur, la jointure par similarité R ⋈λ S est définie par :

R ⋈λ S = {(𝑢, 𝑣) ∈ R × S ∣ 𝒟(𝑢, 𝑣) ≤ λ}

Définition 5. Soit Γ un ensemble de données. L’auto-jointure par similarité est définie
pour tout ordre total de Γ par :

Γ ⋈λ Γ = {(𝑢, 𝑣) ∈ Γ2 ∣ 𝑢 ≺ 𝑣 ∧ 𝒟(𝑢, 𝑣) ≤ λ}

Toutes les techniques utilisées dans cette thèse conviennent pour ces deux types de
jointures, et seulement quelques changements sont nécessaires pour le passage de l’auto-
jointure vers une jointure R ⋈λ S et inversement. L’enjeu réside dans le développement de
techniques permettant de traiter efficacement cette opération sur une masse de données
très importante en utilisant des systèmes à très grande échelle et pour divers types
d’objets.

3.1.1 Espace métrique

Pour étudier ces différents objets, la jointure par similarité nécessite qu’une distance
soit donnée par l’utilisateur, ce qui permet de déterminer si deux objets sont considérés
comme proches ou similaires. Dans cette thèse, nous nous sommes intéressés à plusieurs
distances pour différents types d’objets. Pour rappel, un espace métrique est défini de la
manière suivante :

Définition 6. Soit 𝐌 = (𝐄,𝒟) un espace métrique, où 𝐄 est un ensemble non-vide et
𝒟 est une distance telle que 𝒟 ∶ 𝐄 × 𝐄 → ℝ+ vérifiant les propriétés suivantes :

− ∀𝑢, 𝑣 ∈ 𝐄, 𝒟(𝑢, 𝑣) = 𝒟(𝑣, 𝑢) (Symétrie),

− ∀𝑢, 𝑣 ∈ 𝐄, 𝒟(𝑢, 𝑣) = 0 ⟺ 𝑢 = 𝑣 (Identité),

− ∀𝑢, 𝑣, 𝑤 ∈ 𝐄, 𝒟(𝑢, 𝑣) ≤ 𝒟(𝑢,𝑤) +𝒟(𝑤, 𝑣) (Inégalité triangulaire).

Pour la suite, nous nous concentrons principalement sur les distances généralement
utilisées dans la littérature pour déterminer la similarité sur des ensembles, des trajectoires
et des séquences. Le choix de la distance utilisée dépend généralement du cas d’utilisation
et du résultat attendu. Pour certains cas de figure, il est parfois utile de recourir à des
fonctions de similarité ne satisfaisant pas nécessairement tous les axiomes d’un espace
métrique.
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a) La distance de Jaccard : une distance pour les ensembles

Nous employons la similarité de Jaccard pour comparer des ensembles, elle trouve de
nombreuses applications dans la littérature, notamment le nettoyage de données [CGK06],
la résolution d’entités [DSD02], la détection de textes similaires [TSP08 ; Wan14a] et
le filtrage collaboratif [BMS07]. Elle est également utilisée pour réduire le nombre de
paires candidates pour les jointures par similarité de séquences basées sur la distance de
Levenshtein [AGK06]. La similarité de Jaccard entre deux ensembles tient compte de la
taille de l’intersection et de la taille de l’union pour des ensembles.

Définition 7. Soient 𝑢 et 𝑣 deux ensembles finis formés à partir d’un univers 𝒰 et en
notant ‖⋅‖ pour désigner la cardinalité d’un ensemble, la similarité de Jaccard est défini
par :

𝖩𝖺𝖼𝖼𝖺𝗋𝖽(𝑢, 𝑣) = ‖𝑢 ∩ 𝑣‖
‖𝑢 ∪ 𝑣‖

Notons que par construction 0 ≤ 𝖩𝖺𝖼𝖼𝖺𝗋𝖽(𝑢, 𝑣) ≤ 1, et 𝖩𝖺𝖼𝖼𝖺𝗋𝖽(𝑢, 𝑣) = 1 si et seule-
ment si 𝑢 et 𝑣 sont égaux. Pour satisfaire les propriétés de l’espace métrique, nous
définissons la distance de Jaccard correspondante.

Définition 8. La distance de Jaccard entre deux ensembles 𝑢 et 𝑣 est définie par :

𝒟Jaccard(𝑢, 𝑣) = 1 − 𝖩𝖺𝖼𝖼𝖺𝗋𝖽(𝑢, 𝑣)

La distance de Jaccard peut être décidée en temps linéaire par rapport à la cardinalité
des ensembles. Pour tester rapidement si un couple d’ensembles a une distance inférieure
à un seuil donné, une procédure terminant aussitôt que le seuil ne peut être atteint
est généralement utilisée dans la littérature [MAB16]. L’idée est de trier les ensembles
préalablement et de déterminer pour chaque couple d’ensembles le nombre minimum
d’éléments qu’ils doivent avoir en commun pour être similaire. Plus précisément, cela
revient à rechercher les couples d’ensembles satisfaisants :

‖𝑢 ∩ 𝑣‖ ≥ ⌈1 − λ
2 − λ

∗ (‖𝑢‖ + ‖𝑣‖)⌉

Comme les ensembles sont triés au préalable, il est suffisant de parcourir les deux
ensembles simultanément et de compter les éléments en commun. Lorsque le nombre
d’éléments non évalués ne permet plus de satisfaire l’équation précédente, le parcours
peut s’arrêter.

Une illustration d’une jointure par similarité sur des ensembles est présentée dans
la figure Fig. 3.1. Les couples similaires sont déterminés en utilisant la distance de
Jaccard et un seuil. Nous passerons en revue les techniques de la littérature pour traiter
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la jointure par similarité efficacement plus tard. Par souci de clarté, les éléments des
ensembles sont appelés jetons par la suite, et ce, pour éviter de les appeler les éléments
d’un enregistrement d’un ensemble de données R ou S.

Enregistrements en entrée Résultats de la jointure par similaritéTraitement distribué et efficace

DISTANCES :

DJaccard(u0,v0) = 3/6
DJaccard(u1,v0) = 5/7

u0 : A B C F

v0 : A B C D E

u1 : A E F G

R

S
(u0,v0)

DJaccard(u0,v0)  1/2≤

Fig 3.1 : Un exemple de jointure par similarité entre deux relations composées d’ensembles,
en utilisant la distance de Jaccard, et en fixant le seuil à λ = 1/2.

b) La distance de Fréchet : une distance pour les trajectoires

Dans le cas des trajectoires, nous utilisons la distance de Fréchet. Cette distance est
souvent expliquée par la métaphore suivante : un homme tient son chien en laisse, tous
deux marchent sur des trajectoires finies. L’homme et le chien peuvent varier leur vitesse,
mais ne peuvent pas revenir en arrière. La distance continue de Fréchet est la longueur
minimale de la laisse pour relier l’homme à son chien pendant toute la durée du trajet.
La distance discrète de Fréchet est une approximation de la distance continue qui ne
prend en compte que la longueur de la laisse lorsque l’homme et son chien sont situés
sur les sommets de leurs trajectoires respectives. Dans la littérature, cette distance a
été utilisée pour la reconnaissance de l’écriture manuscrite [SKB07], la prédiction de
structures de protéines [WZ13] et principalement pour l’étude d’objets en mouvement
[Kon17].

Formellement, considérons un espace à 𝑑 dimensions ℝ𝑑 muni de la distance eu-
clidienne notée 𝒟E. Une trajectoire 𝑢 est définie par ses sommets 𝑢1 …𝑢𝑛, où chaque
sommet appartient à ℝ𝑑.

Définition 9. Soit 𝒯 l’ensemble de ces trajectoires. Soient 𝑢 et 𝑣 deux trajectoires
appartenant à 𝒯, définies par leurs sommets 𝑢 = 𝑢1 …𝑢𝑛 et 𝑣 = 𝑣1 …𝑣𝑚 respectivement.

34



3.1. JOINTURE PAR SIMILARITÉ

La distance discrète de Fréchet est définie par :

𝒟Fréchet(𝑢, 𝑣) = max

⎧{{{{{
⎨{{{{{⎩

𝒟E(𝑢1, 𝑣1),

min

⎧
{{{
⎨
{{{
⎩

𝒟Fréchet(𝑢2 …𝑢𝑛, 𝑣), ‖𝑢‖ > 1

𝒟Fréchet(𝑢, 𝑣2 …𝑣𝑚), ‖𝑣‖ > 1

𝒟Fréchet(𝑢2 …𝑢𝑛, 𝑣2 …𝑣𝑚), ‖𝑢‖ > 1 ∧ ‖𝑣‖ > 1

𝒟E(𝑢1, 𝑣1) ‖𝑢‖ = 1 ∧ ‖𝑣‖ = 1

Dans la littérature, il est prouvé que la distance discrète de Fréchet entre deux
trajectoires quelconques ne peut être décidée en temps strictement sous-quadratique par
rapport au nombre de sommets des trajectoires sous l’Hypothèse du Temps Exponentiel
Fort (SETH) [Bri14]. En conséquence, les algorithmes les plus efficaces sont quadratiques
[Buc17].

Plus récemment, lors de la compétition “ACM SIGSPATIAL Cup 2017”, le défi était
de développer un algorithme efficace pour interroger une base de données de trajectoires.
L’utilisateur fournissait à l’algorithme une liste de requêtes consistant en une trajectoire
et un entier correspondant au seuil de la distance de Fréchet. L’algorithme devait pour
chaque requête retrouver dans la base de données, l’ensemble des trajectoires similaires,
c’est-à-dire l’ensemble des trajectoires ayant une distance inférieure au seuil fourni. Pour
chaque trajectoire générée en sortie, la distance de Fréchet est calculée et comparée
par rapport au seuil donné. Le gagnant de cette compétition a présenté un algorithme
utilisant plusieurs heuristiques accélérant le calcul de la distance [WO18].

Dans la littérature, d’autres améliorations ont été apportées en prenant certaines
hypothèses réalistes sur la forme des trajectoires en entrée pour vérifier en temps
quasi-linéaire la distance de Fréchet [DHW12]. Une procédure utilisant ce concept de
simplification est décrite dans [CDS19] ; nous utilisons cette procédure pour accélérer les
calculs de la distance de Fréchet.

Les figures Fig. 3.2 et Fig. 3.3 présentent intuitivement le traitement qu’une jointure
par similarité de trajectoires doit effectuer entre un et deux ensembles de données, en
utilisant la distance de Fréchet pour déterminer les couples de trajectoires similaires.
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Enregistrements en entrée Résultats de la jointure par similaritéTraitement distribué et efficace

(u0,u1)

(u0,u2)

(u1,u2)

(u3,u4)

x

u2

u0

u1

u4

u3

y

DFréchet(u0,u1)  ≤ λ
DFréchet(u0,u2)  ≤ λ
DFréchet(u1,u2)  ≤ λ
DFréchet(u3,u4)  ≤ λ

Fig 3.2 : Un exemple d’auto-jointure par similarité de trajectoires en utilisant la distance
de Fréchet pour un seuil λ.

Enregistrements en entrée Résultats de la jointure par similaritéTraitement distribué et efficace

(u0,v0)

(u1,v0)

(u2,v1)

𝑥
v0

u1

𝑦

v1

u2

u0

R / S
DFréchet(u0,v0)  ≤ λ
DFréchet(u1,v0)  ≤ λ
DFréchet(u2,v1)  ≤ λ

Fig 3.3 : Un exemple de jointure par similarité de trajectoires provenant de deux ensembles
de données R et S en utilisant la distance de Fréchet pour un seuil λ.

c) La Déformation temporelle dynamique (DTW1) : une similarité pour les
séries temporelles

Les séries temporelles peuvent être considérées comme une trajectoire unidimension-
nelle, ce qui permet de modéliser par exemple les données d’un électrocardiogramme ou
les cours des actions au fil du temps. La déformation temporelle dynamique permet de
détecter si une série temporelle a accéléré par rapport à une autre.

Définition 10. Soient 𝑢 et 𝑣 deux séries temporelles définies par leurs sommets 𝑢1 …𝑢𝑛

et 𝑣1 …𝑣𝑚 respectivement, où chaque sommet appartient à ℝ. Étant donné la distance
1DTW : Dynamic Time Warping
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usuelle entre un couple de sommets 𝒟, la déformation temporelle dynamique est définie
par :

𝒟DTW(𝑢, 𝑣) = 𝒟E(𝑢1, 𝑣1) +min

⎧
{{{
⎨
{{{
⎩

𝒟DTW(𝑢2 …𝑢𝑛, 𝑣), ‖𝑢‖ > 1

𝒟DTW(𝑢, 𝑣2 …𝑣𝑚), ‖𝑣‖ > 1

𝒟DTW(𝑢2 …𝑢𝑛, 𝑣2 …𝑣𝑚), ‖𝑢‖ > 1 ∧ ‖𝑣‖ > 1

0 ‖𝑢‖ = 1 ∧ ‖𝑣‖ = 1

La Déformation temporelle dynamique ne satisfait pas l’inégalité triangulaire, de
plus cette fonction est décidée en temps quadratique par rapport au nombre de sommets
des trajectoires sous l’hypothèse de temps exponentiel fort (SETH) [BK15].

d) La distance de Levenshtein : une distance pour les séquences

La distance de Levenshtein permet de comparer des chaînes de caractères (ou sé-
quences). La jointure par similarité de séquences a de nombreuses applications, telles
que l’identification d’entité dans le langage naturel [Wan09], en biologie moléculaire, et
plus généralement en bio-informatique. Par exemple, le débit du séquençage de nouvelle
génération a considérablement progressé au cours de la dernière décennie, ce qui a permis
de constituer de très grands ensembles de données de métagénomes, de gènes et de
protéines qui pourraient grandement améliorer l’annotation fonctionnelle et la prédiction
de la structure des protéines [SS18].

Définition 11. Soit Σ un alphabet fini de taille ‖Σ‖ et soit Σ+ l’ensemble de toutes les
chaînes de caractères non-vides. La distance de Levenshtein 𝒟Lev entre deux séquences est
définie par le nombre minimum d’opérations (insertions, suppressions et substitutions)
de caractères uniques nécessaires pour transformer une séquence en une autre.

Par exemple, en prenant deux séquences “mardi” et “mercredi”, la distance de
Levenshtein est de 4 puisqu’il faut substituer le “a” par un “e” et insérer le mot “cre”.

Le calcul complet de la distance de Levenshtein ne peut être décidé en temps
strictement sous-quadratique sous l’hypothèse de temps exponentiel fort (SETH) [BI18].
Toutefois, pour calculer la jointure par similarité, il n’est pas nécessaire de calculer
complètement la distance, mais seulement de décider si la distance est inférieure à un
seuil donné pour un couple de séquences. Nous utilisons dans la suite de cette thèse
l’algorithme d’Ukkonen [Ukk85] avec les améliorations de Berghel et Roach [BR96] pour
décider rapidement si un couple de séquences est similaire au regard du seuil donné.

Un exemple d’une jointure par similarité au sein d’un seul ensemble de données de
séquences et reposant sur la distance Levenshtein pour déterminer les couples similaires
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est présenté dans la figure Fig. 3.4.

Enregistrements en entrée Résultats de la jointure par similaritéTraitement distribué et efficace

(u0,v0)

DISTANCES :
DLev(u0,v0) = 1
DLev(u0,v1) = 3
DLev(u1,v0) = 6
DLev(u1,v1) = 5

u0 : MARDI

v0 : MARDIS
v1 : DIMANCHE

u1 : JEUDI

R

S

DLev(u0,v0)  1≤

Fig 3.4 : Un exemple de jointure par similarité de séquences en utilisant la distance de
Levenshtein, et en fixant le seuil à λ = 1.

Dans le cadre de la jointure par similarité, il est parfois pertinent de recourir à la
distance normalisée de Levenshtein lorsque les tailles de séquences varient fortement
dans les ensembles de données.

Définition 12. La distance de Levenshtein normalisée entre deux chaînes de caractères
est définie comme suit :

𝒟NLev(𝑢, 𝑣) =
𝒟Lev(𝑢, 𝑣)

max(‖𝑢‖, ‖𝑣‖)

3.2 Les algorithmes exhaustifs de jointure par simi-
larité

À la différence de la jointure classique, il n’existe pas d’attribut de jointure prédéfini
par l’utilisateur. Ainsi, il faut trouver un moyen de regrouper les enregistrements similaires
pour évaluer leur distance. Une approche pour aborder ce problème consiste à définir les
valeurs d’un ou plusieurs attributs de jointure de manière à rapprocher les enregistrements
similaires du point de vue de la distance. Nous distinguons deux classes d’algorithmes
pour la définition des attributs de jointure en fonction de l’exhaustivité des résultats.
Nous appelons exhaustifs, les algorithmes qui produisent le résultat complet de la jointure
par similarité, et approximatifs les autres.

Les algorithmes exhaustifs reposent principalement sur le principe des tiroirs pour
construire les valeurs de l’attribut de la jointure. L’idée de ce principe est de trouver un
moyen de décomposer les objets considérés en plusieurs composantes, tout en assurant
que deux objets similaires aient nécessairement au moins une composante commune.
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Conceptuellement, chaque composante d’un objet est utilisée en tant que valeur d’un
attribut de jointure unique, assurant ainsi la complétude des résultats. Néanmoins, le
nombre de composantes dépend généralement de la dimension ou de la longueur des
objets, ce qui limite l’extensibilité de ces algorithmes pour de très grands ensembles
de données. Nous passons maintenant en revue la littérature traitant exhaustivement
l’opération de jointure par similarité.

3.2.1 La jointure par similarité : une approche Naïve

L’algorithme naïf [Afr12], consiste à comparer l’ensemble des enregistrements, ce qui
implique le calcul d’un produit Cartésien. Pour une jointure R ⋈λ S et en prenant une
constante J ≈

√
ℛ avec ℛ > 1 le nombre de Reducers ; l’algorithme consiste à distribuer

les enregistrements sur une grille de taille J×J. Cet algorithme nécessite une seule phase
de MapReduce ; l’algorithme est le suivant :

1.a Calculer un entier 𝑘 tel que 𝑘 ∈ [0, J[ à l’aide d’une fonction de hachage pour
chaque enregistrement des deux ensembles de données,

1.b Émettre un couple clé-valeur ((𝑘, 𝑖), 𝑢) (resp. ((𝑖, 𝑘), 𝑣)) pour chaque enregistrement
𝑢 ∈ R (resp. 𝑣 ∈ S) et pour tout 𝑖 ∈ [0, J[. On peut remarquer que chaque couple
d’enregistrements (𝑢, 𝑣) ∈ R × S ne sera présent qu’une seule fois sur les Reducers,

1.c Calculer la jointure par similarité des enregistrements reçus, c’est-à-dire la distance
de tous les couples d’enregistrements (𝑢, 𝑣) ∈ R × S ayant la même clef,

1.d Émettre un couple d’enregistrements (𝑢, 𝑣) en sortie si 𝒟(𝑢, 𝑣) ≤ λ.

Il faut noter qu’en fixant la constante J en fonction du nombre de Reducers, chaque
Reducer a la même charge durant le traitement de la jointure par similarité. Un exemple
d’exécution de l’algorithme naïf est illustré dans la figure Fig. 3.5.
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gro
up

ma
p
0

Split0 (s0)

0,R,u0

1,R,u1

Split1 (s1)

2,S,v0

3,S,v1

(0,0),(0,u0)

(0,1),(0,u0)

(1,1),(1,u1)

(1,0),(1,u1)

map
1

(0,0),(2,v0)
(1,0),(2,v0)

(1,1),(3,v1)
(0,1),(3,v1)

(0,u0)
(2,v0)

group0,0

(0,u0)
(3,v1)

group0,1

(1,u1)
(2,v0)

group1,0

(1,u1)
(3,v1)

group1,1

(0,u0),(2,v0)

reduce0,0

(0,u0),(3,v1)

reduce0,1

(1,u1),(2,v0)

reduce1,0

(1,u1),(3,v1)

reduce1,1

Fig 3.5 : Un exemple d’exécution de l’approche naïve pour calculer la jointure par
similarité.

Les performances de cet algorithme sont désastreuses et l’extensibilité est très for-
tement limitée pour le traitement d’ensembles de données volumineux. Cet algorithme
n’est efficace que lorsque le résultat de la jointure par similarité correspond à une grande
majorité de tous les couples possibles.

3.2.2 La jointure floue

Dans la même étude, plusieurs autres approches ont été proposées pour traiter la
distance de Hamming [Afr12] dans le cadre de la jointure par similarité. Cette distance
calcule le nombre de caractères différents sur des séquences.

Définition 13. Soient 𝑢 et 𝑣 deux séquences appartenant à Σ𝑛, et de taille identique
notée 𝑛, la distance de Hamming est la suivante :

𝒟Hamming(𝑢, 𝑣) =
𝑛
∑
𝑖=0

1 (𝑢𝑖 ≠ 𝑣𝑖)

a) L’approche Ball-Hashing

Cette approche consiste à énumérer, pour chaque séquence de l’entrée, l’ensemble des
séquences voisines, c’est-à-dire l’ensemble des séquences ayant une distance de Hamming
inférieure au seuil fixé par l’utilisateur.

Définition 14. Soit 𝑢 une séquence quelconque de Σ𝑛, le voisinage est défini par
l’ensemble des séquences de taille 𝑛 obtenues en modifiant au plus λ caractères.

𝒱(𝑢) = {𝑣 ∣ 𝑣 ∈ Σ𝑛 ∧ 𝒟Hamming(𝑢, 𝑣) ≤ λ}
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Notez que la taille du voisinage dépend de trois facteurs, la longueur de la séquence
considérée 𝑛, la taille de l’alphabet ‖Σ‖ et le seuil définit par l’utilisateur λ. On peut
déterminer la taille du voisinage par :

‖𝒱(𝑢)‖ =
λ

∑
𝑘=1

C𝑘
𝑛 ∗ (‖Σ‖ − 1)𝑘

Cet algorithme nécessite donc un seul job MapReduce pour traiter la jointure par
similarité R ⋈λ S :

1.a Pour chaque séquence 𝑢 (resp. 𝑣) provenant de l’ensemble de données R (resp. S),
un couple clé-valeur est émis pour chaque séquence de son voisinage 𝒱(𝑢) (resp.
𝒱(𝑣)),

1.b Calculer la jointure par similarité des enregistrements reçus, c’est-à-dire la distance
de tous les couples d’enregistrements (𝑢, 𝑣) ∈ R × S ayant la même clef,

1.c Émettre un couple d’enregistrements (𝑢, 𝑣) en sortie si la distance de Hamming
satisfait 𝒟Hamming(𝑢, 𝑣) ≤ λ.

Par définition, les performances de cette approche dépendent très fortement de la
taille du voisinage. En conclusion, cette approche n’est efficace que lorsque ces trois
facteurs sont petits :

– La longueur des séquences,

– Le seuil fourni par l’utilisateur,

– La taille de l’alphabet.

b) L’approche Splitting

L’idée de cette approche repose sur le principe des tiroirs, où chaque séquence
est décomposée en λ + 1 sous-séquences. Cette approche garantit que deux séquences
similaires aient nécessairement au moins une sous-séquence commune.

Définition 15. Soit 𝑢 une séquence de Σ+ et supposons que la longueur de la séquence
soit un multiple de λ + 1, c’est-à-dire que ‖𝑢‖ = (λ + 1) ∗ 𝑝 pour un entier 𝑝 > 0.
Pour 𝑖 ∈ 1,… , λ + 1, la sous-séquence 𝑢(𝑖−1)∗𝑝+1 ⋯𝑢𝑖∗𝑝 est utilisée comme une valeur de
l’attribut de jointure.

Lorsque la longueur de la séquence n’est pas un multiple de λ+1, les ‖𝑢‖ mod (λ+1)
premières sous-séquences ont une longueur de 𝑝 + 1. La distance de Hamming ne
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considérant que les séquences de taille identique, la décomposition permet d’assurer que
les séquences similaires aient au moins une sous-séquence en commun. En effet, deux
séquences ayant au plus λ différences partagent au moins une sous-séquence parmi leurs
(λ + 1) composantes.

Plusieurs implémentations ont été réalisées et expérimentées pour la distance de
Hamming [KST15] puis pour la distance de Jaccard et de Levenshtein [KTS16]. De
plus, des optimisations basées sur des filtres de Bloom [Blo70] ont été proposées pour
réduire la taille du voisinage (ou le nombre de valeurs de l’attribut de jointure) à explorer
en éliminant les voisins ne pouvant pas produire de résultat. Une implémentation
reposant sur Spark et son modèle MapReduce a été proposé dans la littérature [TRA18 ;
TRA20 ; Tra20]. Néanmoins, l’efficacité de ces approches dépend fortement du seuil et
des longueurs de séquences, ce qui limite les cas d’utilisations.

3.2.3 La jointure par similarité exhaustive d’ensembles

La jointure par similarité exhaustive d’ensembles a reçu beaucoup d’attention [VCL10 ;
MF12 ; SRT12 ; SR12 ; Ron17] et une étude expérimentale a été conduite sur les algo-
rithmes les plus récents dans un cadre séquentiel [MAB16] et distribué [Sil16 ; Fie18].
L’étude distribuée exploite Hadoop et son modèle MapReduce, elle conclut qu’aucun
des algorithmes évalués n’est extensible pour le traitement de grands ensembles de
données. En effet, la plupart des algorithmes proposés ne terminent pas dans le temps
imparti sur un ou plusieurs petits ensembles de données, alors qu’ils ne présentaient
aucune difficulté dans le cadre séquentiel. De plus, les algorithmes distribués sont parfois
beaucoup plus longs que leurs versions séquentielles. En conséquence, nous ne présentons
que l’algorithme le plus performant de l’étude en termes de robustesse et de temps de
traitement : VernicaJoin [VCL10].

a) L’algorithme VernicaJoin

VernicaJoin est un algorithme calculant la jointure par similarité d’ensembles. Plu-
sieurs versions de l’algorithme sont présentées pour le cas de l’auto-jointure et de la
jointure R ⋈λ S. Par souci de simplicité, nous nous concentrerons sur le cas d’une
auto-jointure. Nous présentons d’abord un algorithme naïf pour expliquer le principe
des tiroirs sur les ensembles, puis nous présentons l’algorithme optimisé VernicaJoin.

Naïvement, en utilisant le principe des tiroirs, on peut décomposer chaque ensemble
par ses éléments. Un algorithme en deux phases de MapReduce serait alors le suivant :

1.a Émettre un couple clé-valeur (𝑒, 𝑢) pour chaque jeton 𝑒 ∈ 𝑢 et pour chaque
enregistrement 𝑢 ∈ Γ,
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1.b Calculer la jointure par similarité des enregistrements reçus, c’est-à-dire la distance
de tous les couples d’enregistrements (𝑢, 𝑣) distincts ayant la même clef,

1.c Émettre un couple d’enregistrements (𝑢, 𝑣) en sortie si 𝒟Jaccard(𝑢, 𝑣) ≤ λ,

2. Dédupliquer les résultats de la jointure par similarité.

Il convient de noter que, dans cet algorithme, le nombre de distances calculées dépend
de la fréquence des jetons. De toute évidence, cet algorithme produit le résultat complet
puisque tous les ensembles ayant au moins un jeton en commun sont comparés. Toutefois,
puisque le seuil de la distance est connu et prédéfini par l’utilisateur, il est possible
d’optimiser la charge des Reducers tout en conservant la complétude du résultat en
sélectionnant judicieusement les couples clé-valeur émis lors de la première étape.

Soit un ensemble quelconque 𝑢, nous recherchons tout enregistrement 𝑣 tel que
𝒟Jaccard(𝑢, 𝑣) ≤ λ. Nous pouvons donc optimiser en réduisant le nombre de jetons à
sélectionner en fonction du seuil. Cette proposition se traduit par la recherche de tout
enregistrement 𝑣 ayant au moins (1 − λ) ∗ ‖𝑢‖ jetons en communs. Réciproquement, tout
enregistrement similaire de 𝑢 a au plus λ ∗ ‖𝑢‖ jetons différents, ce qui permet de réduire
le nombre de jetons à sélectionner à λ ∗ ‖𝑢‖ + 1. En effet, tout couple d’enregistrements
similaires aura au moins un jeton en commun. Il reste à garantir que la procédure de
sélection de ces jetons soit déterministe pour tous les enregistrements afin de garantir la
complétude des résultats.

Définition 16 ([CGK06]). Pour un ensemble 𝑢 et en se donnant un ordre total, noté
O, de l’univers des jetons, le 𝑤-préfixe correspond aux 𝑤 = λ ∗ ‖𝑢‖ + 1 premiers jetons,
c’est-à-dire les jetons ayant la position la plus faible dans l’ordre O.

Pour minimiser le nombre de distances calculées, il est préférable de prendre un ordre
permettant de sélectionner les jetons les moins fréquents. L’algorithme VernicaJoin opère
en quatre phases de MapReduce, s’appuyant sur le 𝑤-préfixe pour calculer la jointure
par similarité en sélectionnant les 𝑤 jetons les moins fréquents.

1. Calculer la fréquence globale de chaque jeton de l’univers,

2. Trier les jetons par fréquence croissante,

3. Calculer la jointure par similarité en utilisant la cardinalité de chaque enregistre-
ment et le seuil de la distance prédéfini pour déterminer le 𝑤-préfixe contenant les
jetons les moins fréquents,

4. Dédupliquer les résultats de la jointure par similarité.
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Le traitement de la première phase est semblable à celui expliqué précédemment pour
le calcul de l’histogramme (cf. Section 2.3.4.b). Lors de la seconde phase, cet histogramme
est trié par fréquence croissante sur un unique Reducer . Ce traitement permet de doter
l’univers d’un ordre total grâce aux fréquences obtenues. Ces deux premières étapes sont
illustrées dans la figure Fig. 3.6. De façon similaire à l’histogramme, on peut écarter
les jetons de l’univers ayant une fréquence égale à 1, puisque ces jetons ne peuvent
produire aucun résultat de la jointure par similarité. La phase suivante consiste à émettre
un couple clé-valeur pour chaque jeton de son 𝑤-préfixe comme illustrée par la figure
Fig. 3.7.
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Fig 3.6 : L’algorithme VernicaJoin : Calcul des jetons triés par fréquence croissante. Les
jetons “D” et “G” sont écartés.

Plus généralement, plus la taille des 𝑤-préfixes sont petits, moins il y a de commu-
nication et plus l’algorithme est efficace. Par définition, ce cas se présente lorsque les
enregistrements sont de petites tailles ou lorsque le seuil de la distance est très faible.
De plus, lorsque la distribution des fréquences des jetons est biaisée, c’est-à-dire qu’il y
a beaucoup de jetons ayant une fréquence très faible, le 𝑤-préfixe est particulièrement
performant pour réduire l’espace de recherche, puisque les jetons les moins fréquents
sont sélectionnés en priorité.

Un deuxième filtre est appliqué par l’algorithme VernicaJoin sur la taille des ensembles
pour écarter les ensembles ne pouvant produire un résultat de la jointure par similarité.

Théorème 1 ([AGK06]). Soit 𝑢 un enregistrement donné, on peut écarter le calcul de la
distance du couple (𝑢, 𝑣) pour tout enregistrement 𝑣 tel que ‖𝑢‖ ≤ ‖𝑣‖ si ‖𝑢‖ < (1−λ)∗‖𝑣‖.

Dans ce but, lorsque chaque enregistrement est envoyé sur les jetons de son 𝑤-préfixe,
l’algorithme utilise une clé composée du jeton et de la taille de l’enregistrement. Ainsi,
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les enregistrements seront triés lors de leurs traitements par les Reducers par leurs tailles
comme illustrées par la figure Fig. 3.7. Il faut noter dans cet exemple que les résultats de
la jointure peuvent être dupliqués. La dernière phase permet de supprimer ces doublons.
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Fig 3.7 : L’algorithme VernicaJoin : les étapes de jointure et de déduplication. En fixant
λ = 0.5, le 𝑤-préfixe de chaque enregistrement est souligné. Les jetons écartés sont
représentés barrés en rouge. La distance de Jaccard du couple (𝑢0, 𝑢2) est calculée, mais
le seuil n’étant pas atteint, il est filtré, contrairement au couple (𝑢0, 𝑢1).

Plusieurs limites au traitement de très grands ensembles de données peuvent être
posées. D’abord, cet algorithme est efficace lorsque la taille du préfixe est petite, ce
qui ne permet pas de calculer efficacement la jointure par similarité pour de grands
ensembles ou de grands seuils de distance. De plus, si la distribution des fréquences n’est
pas biaisée, l’algorithme VernicaJoin ne réduit pas assez le nombre de comparaisons.
Enfin, lors du tri des jetons par leur fréquence sur un seul Reducer et lors de leurs lectures
par les Mappers de l’étape suivante, il faut que l’ensemble de l’univers des jetons puisse
tenir mémoire, ce qui n’est pas garanti dans le cas de très grands ensembles de données
comprenant un très large univers. En conclusion, les performances de cet algorithme
sont très dépendantes de trois facteurs :

– La taille des ensembles,

– Le seuil fourni par l’utilisateur,

– La distribution des fréquences des jetons.

La dépendance à la taille des ensembles est introduite dès la version naïve de
l’algorithme (cf. VernicaBasic.1.a) dû au principe des tiroirs. Pour que les performances de
cet algorithme soient indépendantes de la taille des ensembles, il faudrait une optimisation
qui soit en l’inverse de la taille des ensembles, tout en conservant la complétude du
résultat, ce qui semble difficile.
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3.2.4 La similarité sur des trajectoires : État de l’art

Dans la littérature, et à notre connaissance, il n’existe pas d’algorithme de jointure
par similarité distribué adapté au traitement de trajectoires et supportant la distance
de Fréchet. Toutefois, il existe des approches exhaustives qui permettent de traiter la
recherche de similarités et de prendre en charge les distances d’Hausdorff et de Fréchet
en exploitant Spark pour distribuer le calcul sur la mémoire des nœuds de la grappe de
calcul [XLP17]. D’autres fonctions de similarités ont néanmoins été exploitées dans un
contexte distribué ; par exemple dans le cas de l’étude du réseau routier avec l’utilisation
du plus long sous-segment de route commun [YL19].

3.2.5 Les techniques de filtrage pour les séquences

Nous passons en revue deux méthodes ayant fait l’objet d’une implémentation
distribuée. Ces approches reposent sur le principe des tiroirs, mais les techniques pour
construire les valeurs de l’attribut de jointure sont très différentes.

Plus généralement, nous renvoyons le lecteur aux trois études expérimentales [Wan14a ;
Jia14 ; Yu16] pour un état de l’art complet des techniques séquentielles développées dans
la littérature. La conclusion de l’étude expérimentale séquentielle [Wan14a] souligne
qu’un seuil de 20% à 25% pousse les techniques actuelles à la limite. Pour de grands
ensembles de données et de longues séquences (≥ 100), la limite est atteinte pour des
seuils nettement inférieurs. Le défi réside donc dans le traitement de la jointure par
similarité sur de grands ensembles de données contenant de longues séquences et pour
des seuils de distance importants. Tout comme pour les algorithmes exhaustifs destinés
aux ensembles, aucune des techniques présentées n’est en mesure de relever efficacement
ce défi.

a) Le filtrage par 𝑞-gramme

La jointure par similarité de séquence sous la distance de Levenshtein repose géné-
ralement sur le filtrage des 𝑞-grammes pour réduire le nombre de distances calculées
[Sha48 ; Ukk92 ; Gra01 ; AGK06 ; AB13 ; Den14 ; Wan14a ; Yu16 ; SS18].

Considérons une séquence comme un ensemble de mots de longueur 𝑞 > 0. Par
exemple, étant donné le mot ”protéine” et 𝑞 = 4, le multi-ensemble de 𝑞-grammes
correspondant est {prot, rote, otei, tein, eine}.

Définition 17. Soit 𝑢 = 𝑢1 ⋯𝑢𝑛 une séquence de Σ+, le multi-ensemble de 𝑞-grammes
correspondant est défini par G𝑞(𝑢) = {𝑢𝑖 ⋯𝑢𝑖+𝑞−1 ∣ 1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑛 − 𝑞 + 1}. Notez que
G𝑞(𝑢) contient ‖𝑢‖ − 𝑞 + 1 𝑞-grammes.
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La plupart des approches reposant sur les 𝑞-grammes utilise le fait qu’une seule
opération (insertion, délétion, substitution) de la distance de Levenshtein ne peut
détruire qu’au plus 𝑞 𝑞-grammes conformément à la définition en fenêtre coulissante
du multi-ensemble de 𝑞-grammes. De ce fait, la cardinalité de l’intersection des multi-
ensembles de 𝑞-grammes de deux séquences peut être exprimée en fonction du seuil de
leur distance de Levenshtein :

‖G𝑞(𝑢) ∩ G𝑞(𝑣)‖ ≥ (max(‖G𝑞(𝑢)‖, ‖G𝑞(𝑣)‖)) − 𝑞 ∗ λ

Pour la distance de Levenshtein normalisée, la cardinalité de l’intersection des multi-
ensembles de 𝑞-grammes de deux séquences est déterminée de la façon suivante lorsque
𝑞 ∗ Λ < 1 :

‖G𝑞(𝑢) ∩ G𝑞(𝑣)‖ ≥ (max(‖G𝑞(𝑢)‖, ‖G𝑞(𝑣)‖)) ∗ (1 − 𝑞 ∗ Λ)

Par ailleurs, il convient de noter que le nombre de 𝑞-grammes détruits dépend de
la position des opérations de Levenshtein. Par exemple, lorsque deux opérations sont
effectuées consécutivement sur la séquence, c’est-à-dire aux positions 𝑖 et 𝑖 + 1 pour tout
𝑖 tel que 1 ≤ 𝑖 < 𝑛, il n’y a que 𝑞 + 1 𝑞-grammes détruits.

De plus, les indels (insertions, suppressions) sont déjà inclus dans la distance de Le-
venshtein, nous pouvons donc utiliser deux séquences de même longueur pour déterminer
la cardinalité minimale de l’intersection sans perte de généralité. Il est donc possible
d’approximer la distance de Levenshtein par la distance de Jaccard puisque la cardinalité
de l’union de deux multi-ensembles de 𝑞-grammes peut être naturellement déterminée
par la cardinalité de son intersection.

Théorème 2. Pour tout couple de séquences, la relation entre la distance de Levenshtein
et la distance de Jaccard satisfait l’inégalité suivante :

𝒟Jaccard(G𝑞(𝑢),G𝑞(𝑣)) ≤ 1 − ‖G𝑞(𝑢)‖ − 𝑞 ∗ λ
2 ∗ ‖G𝑞(𝑢)‖ − ‖G𝑞(𝑢)‖ − 𝑞 ∗ λ

Corollaire 2.1. En utilisant la distance de Levenshtein normalisée, l’inégalité suivante
est satisfaite :

𝒟Jaccard(G𝑞(𝑢),G𝑞(𝑣)) ≤ 1 − ‖G𝑞(𝑢)‖ ∗ (1 − 𝑞 ∗ Λ)
2 ∗ ‖G𝑞(𝑢)‖ − ‖G𝑞(𝑢)‖ ∗ (1 − 𝑞 ∗ Λ)

Un aspect important du problème réside dans le choix de la longueur des mots
𝑞 > 0 de manière à réduire l’espace de recherche tout en garantissant l’exhaustivité des
résultats. En effet, les valeurs des attributs de jointure sont généralement établies à
partir d’un seul mot de taille 𝑞. Par conséquent, plus les mots sont longs, plus le filtrage
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est efficace puisque chaque valeur de l’attribut de jointure sera tirée d’un domaine de
taille ‖Σ‖𝑞. Toutefois, plus les mots sont longs, plus la taille de l’intersection est petite,
et il peut donc être plus coûteux de retrouver les multi-ensembles similaires.

Tout algorithme calculant la jointure par similarité d’ensembles au moyen de la
distance de Jaccard peut être appliqué aux séquences pour réduire l’espace de recherche
et générer des couples de séquences candidates, ce qui évite le calcul du produit Cartésien.
Pour minimiser davantage le nombre de distances calculées, plusieurs filtres spécifiques
à la distance de Levenshtein ont été étudiés en utilisant par exemple la position des
𝑞-grammes [Gra01 ; Den14 ; Jia14].

Malgré tout, l’étude expérimentale sur la jointure par similarité d’ensembles [Fie18] et
l’évaluation précédente (cf. section 3.2.3) ont démontré qu’aucun algorithme exhaustif et
distribué de la littérature n’était extensible pour traiter de grands ensembles de données.
De ce fait, ils ne conviennent pas non plus pour traiter la distance de Levenshtein
efficacement.

b) L’algorithme Pass-Join

Cette approche utilise le principe des tiroirs pour diviser les séquences en plusieurs
segments de différentes tailles, c’est-à-dire l’union des 𝑞-grammes pour 1 < 𝑞 ≤ λ + 1.
L’idée est de garantir qu’il existe au moins un segment en commun pour tout couple de
séquences similaires, tout en sélectionnant le nombre minimum de segments. Le nombre
de valeurs de l’attribut de jointure correspondant au nombre de segments sélectionnés.

Définition 18. Soient 𝑢 et 𝑣 deux séquences de Σ+ de taille respectives 𝑛 > 0 et 𝑚 > 0,
et soit Δ la différence de taille de ces deux séquences, c’est-à-dire Δ = |𝑛 − 𝑚|. Le
nombre de segments sélectionnés est défini par :

λ2 −Δ2

2
+ λ + 1

Par définition, plus le seuil est grand, plus le nombre de valeurs de l’attribut de
jointure est grand. En conséquence, cette méthode peut être écartée pour de très grands
seuils sur de longues séquences (≥ 100). Néanmoins, pour de petits seuils (≤ 10), cette
méthode est la plus efficace [Wan14a ; Jia14].
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3.3 La jointure par similarité : Approches approxi-
matives

Les algorithmes approximatifs de jointure par similarité sont principalement basés
sur une méthode probabiliste appelée Locality Sensitive Hashing. Cette méthode permet
de construire des attributs de jointure pour différents espaces métrique, c’est-à-dire
que le cadre théorique peut être appliqué à différentes distances sur différents types
d’objets. L’idée est d’utiliser des fonctions de hachage dont les probabilités de collision
sont sensibles à la similarité des objets. Cette méthode ne garantit plus la complétude
des résultats, cependant il est possible d’assurer une certaine proportion des résultats en
itérant plusieurs fois. Le nombre d’itérations requis pour générer un résultat complet
dépend des probabilités de collision et non plus de la dimension ou taille des objets, ce qui
la rend généralement plus efficace en termes de temps et de données transmises entre les
nœuds de la grappe. Néanmoins, il n’y a pas dans la littérature d’études nous démontrant
cette efficacité. Nous définirons plus tard les outils nécessaires à la comparaison de la
complétude des résultats produits par cette méthode.

3.3.1 Locality Sensitive Hashing (LSH)

Indyk et Motwani ont introduit une méthode de hachage randomisé [IM98 ; GIM99]
qui résout efficacement le problème du (λ, 𝑐)-proche voisin, y compris dans les espaces
de haute dimension. Cette méthode est basée sur une famille de fonctions de hachage
garantissant que les objets proches soient plus susceptibles d’entrer en collision que les
objets éloignés. Plus formellement, elle est caractérisée par la définition suivante.

Définition 19 ([IM98 ; GIM99]). Soit 𝒟 une distance donnée et λ un seuil. Étant donné
un facteur d’approximation 𝑐 > 1 et deux probabilités 𝑝1 et 𝑝2 telles que 0 ≤ 𝑝2 < 𝑝1 ≤ 1,
ℋ est une famille de fonctions LSH pour la distance 𝒟, si elle satisfait les conditions
suivantes pour deux objets quelconques 𝑢, 𝑣 ∈ R × S et pour toute fonction de hachage
ℎ choisie aléatoirement et indépendamment de ℋ :

– Si 𝒟(𝑢, 𝑣) ≤ λ alors 𝖯[ℎ(𝑢) = ℎ(𝑣)] ≥ 𝑝1,

– Si 𝒟(𝑢, 𝑣) ≥ 𝑐 ∗ λ alors 𝖯[ℎ(𝑢) = ℎ(𝑣)] ≤ 𝑝2.

En résumé, il y a de plus forte probabilité que les objets similaires aient la même valeur
sous une fonction de hachage LSH que des objets éloignés. La probabilité de collision des
objets ayant une distance telle que λ < 𝒟(𝑢, 𝑣) < 𝑐 ∗ λ n’est pas nécessairement définie
pour une famille de fonction LSH. Dans la littérature, le terme ρ = log(𝑝1)

log(𝑝2)
< 1 est utilisé

pour mesurer l’efficacité d’une famille LSH. En théorie, dans le pire des cas, le nombre
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de points parcourus pour trouver un 𝑐-proche voisin est borné par 𝒪(‖IN‖ρ) où ‖IN‖ est
le nombre d’enregistrements, c’est-à-dire ‖R‖+ ‖S‖ pour une jointure R ⋈λ S et ‖Γ‖ dans
le cas d’une auto-jointure [IM98]. Nous renvoyons le lecteur à l’état de l’art pour plus de
détail concernant LSH et ses applications [Wan14b ; Jaf21].

Pour réduire l’espace de recherche de l’algorithme, il est courant de concaténer
plusieurs fonctions indépendantes LSH. Formellement, supposons que ℋ𝒦 soit la famille
LSH correspondant à une fonction de hachage obtenue en concaténant 𝒦 ≥ 1 fonctions
de hachage choisies uniformément et indépendamment dans ℋ. Par conséquent, il tient
que :

𝖯𝑔𝒦∈ℋ𝒦 [𝑔𝒦(𝑢) = 𝑔𝒦(𝑣)] = 𝖯ℎ∈ℋ[ℎ(𝑢) = ℎ(𝑣)]𝒦 = 𝑝𝒦1

Pour garantir l’exhaustivité du résultat, la méthode est itérée plusieurs fois, c’est-
à-dire que plusieurs fonctions de hachage indépendantes, concaténées ou non, sont
appliquées à un seul objet. Plus généralement, chaque itération correspond à un attribut
de jointure, et le résultat d’une fonction de hachage correspond à la valeur de l’attribut
de jointure. Lorsque la probabilité de collision, 𝑝1, est connue pour une famille de
fonctions, il est possible de garantir que les couples d’objets proches apparaissent avec
une probabilité constante dans les attributs de jointure en fixant le nombre d’itérations
par :

𝒬 = 1
𝑝𝒦1

Nous présenterons plus tard d’autres façons de déterminer le nombre d’itérations et
le nombre de concaténations pour optimiser la charge des nœuds de la grappe dans un
contexte de BigData. Lorsque les probabilités de collision sont connues et suffisamment
élevées, la concaténation de plusieurs fonctions LSH réduit considérablement le nombre
de distances calculées par rapport aux méthodes exhaustives. Il convient de noter que
les méthodes exhaustives ne peuvent généralement pas utiliser une approche similaire.
En effet, le nombre de valeurs de l’attribut de jointure est généralement important et
dépend de la dimension ou de la longueur des objets, ce qui signifie qu’ils ne peuvent
être élevés à la puissance 𝒦 qu’au prix de coûts de communication désastreux.

Nous passons en revue maintenant plusieurs familles de fonctions LSH pour traiter les
distances étudiées dans cette thèse. Toutefois, il n’existe pas toujours de méthode efficace
pour certaines distances. Plus particulièrement, les distances se calculant en temps
quadratique présentent souvent des difficultés. Intuitivement, ces distances requièrent
un alignement propre pour chaque couple d’objets qu’il est difficile de préserver lors
du hachage. Les familles de fonctions LSH destinées à s’appliquer à ces distances ont
généralement des imperfections, c’est-à-dire que les probabilités de collisions ne sont pas
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constantes où sont trop faibles pour être utilisées dans un contexte de BigData.

3.3.2 MinHash : une famille LSH pour la distance de Jaccard

MinHash [Bro97 ; Bro98] est une famille de fonctions LSH qui estime la distance
de Jaccard. Elle est définie en utilisant une permutation aléatoire π de l’univers 𝒰.
Pour tout jeton 𝑒 de 𝒰, notons π(𝑒) la position de 𝑒 dans la permutation de 𝒰. La
fonction de hachage est alors définie par ℎ(𝑢) = min𝑒∈𝑢 π(𝑒). Il est facile de prouver
que 𝖯[ℎ(𝑢) = ℎ(𝑣)] = 𝖩𝖺𝖼𝖼𝖺𝗋𝖽(𝑢, 𝑣) = 1 − 𝒟Jaccard(𝑢, 𝑣). La figure Fig. 3.8 illustre une
itération de MinHash pour une permutation donnée.

u0 : A B C F

u1 : A B C D E

u2 : A E F G

π u0 u1 u2

G 0 0 1

B 1 1 0

F 1 0 1

C 1 1 0

D 0 1 0

E 0 1 1

A 1 1 1

h(u0) = B

h(u1) = B

h(u2) = G

Enregistrements Hachage des ensembles en 
fonction de la permutation

Valeurs de l’attribut de 
jointure

Fig 3.8 : Une itération de MinHash.

En pratique, on implémente la permutation de MinHash à l’aide d’une fonction
de hachage. Nous utilisons le hachage de Zobrist [Zob90] dans cette thèse, car il a
été démontré que ce hachage possède de bonnes propriétés pour l’implémentation de
MinHash tout en offrant de bonnes performances en pratique [Tho17 ; DKT17].

One Permutation Hashing [LOZ12 ; SL14a ; SL14b ; Shr17] est une variante de
MinHash qui calcule efficacement plusieurs fonctions de hachage indépendantes en
utilisant une seule permutation, un exemple est présenté dans la figure Fig. 3.9. L’idée
est de partitionner la permutation en 𝑚 bandes : B1,… ,B𝑚 et d’utiliser ℎ𝑖(𝑢) =
min𝑒∈𝑢∩B𝑖

π(𝑒). Si 𝑢∩B𝑖 est vide, ℎ𝑖(𝑢) est fixé à la première partie à droite (et de façon
circulaire) ℎ𝑗(𝑢) tel que 𝑢 ∩ B𝑗 n’est pas vide. Le nombre de partitions est généralement
défini par 𝑚 = 𝒬 ∗𝒦 pour calculer l’ensemble des valeurs des attributs de jointure en
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une seule lecture de l’ensemble. Dans le reste de cette thèse, MinHash désignera One
Permutation Hashing.

u0 : A B C F

u1 : A B C D E

u2 : A E F G

Enregistrements Hachage des ensembles en 
fonction de la permutation

Valeurs de l’attribut de 
jointure

π u0 u1 u2

G 0 0 1

B 1 1 0

F 1 0 1

C 1 1 0

D 0 1 0

E 0 1 1

A 1 1 1

h(u0) = (B,C)

h(u1) = (B,C)

h(u2) = (G,E)

Fig 3.9 : Le fonctionnement de One Permutation Hashing en utilisant une permutation
partitionnée en deux bandes.

3.3.3 Une famille de fonctions LSH pour la distance de Fréchet
et la Déformation temporelle dynamique (DTW)

Plusieurs familles LSH ont été introduites dans la littérature pour la distance de
Fréchet. La plus ancienne a été présentée par Indyk [Ind02]. Toutefois, cette famille LSH
a une complexité en espace qui dépend exponentiellement de la longueur des trajectoires,
ce qui signifie que le nombre d’attributs de jointure nécessaires est trop important. Cette
famille de fonctions LSH est donc impraticable dans un contexte de BigData.

Une famille de fonctions LSH a récemment été introduite pour les trajectoires sous
la distance Fréchet et la Déformation temporelle dynamique (DTW) [DS17 ; CDS19].
Cette famille utilise des grilles aléatoires pour transformer chaque trajectoire en une
séquence de nœuds de grille. La figure Fig. 3.10 illustre le calcul des valeurs d’un attribut
de jointure en se donnant une grille aléatoire.

Soit 𝑑 la dimension de l’espace considéré et soit σ un réel désignant la résolution
telle que σ > 0. Une grille est définie dans l’espace considéré grâce à son origine et à sa
résolution.

Définition 20. Soit 𝑡 = (𝑡1 …𝑡𝑑), tel que pour tout 1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑑, 𝑡𝑖 désigne l’origine de
la grille dans la dimension 𝑑, et satisfait 0 < 𝑡𝑖 < σ. Une grille est alors définie par
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l’ensemble de ses nœuds :

G𝑡
σ = {(𝑔1 …𝑔𝑑) ∈ ℝ𝑑 ∣ ∀ 1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑑, 𝑗 ∈ ℕ ∶ 𝑔𝑖 = 𝑗 ∗ σ + 𝑡𝑖}

h(u0) = [A,B,C]

h(u1) = [A,B,C]

h(u2) = [A,B,C]

h(u3) = [E,F]

h(u4) = [E,F]

Enregistrements Hachage des trajectoires en fonction de 
la grille

Valeurs de l’attribut de 
jointure

𝑥
u2

u0

u1

u4

u3

A

CB

E

F
𝜎

𝑦

Fig 3.10 : Une famille LSH pour les trajectoires.

L’origine de la grille est choisie aléatoirement pour chaque itération, et la résolution
de la grille est déterminée par σ = 4 ∗ 𝑑 ∗ λ, conformément aux expériences réalisées
[CDS19].

Définition 21. Soit ℋ la famille de fonctions LSH telle que pour toute fonction ℎ ∈ ℋ,
une grille G𝑡

σ est sélectionnée aléatoirement et indépendamment dans l’ensemble des
grilles noté 𝒢, c’est-à-dire par construction :

𝒢 = {G𝑡
σ ∣ 𝑡 ∈ [0, σ[𝑑}

Soit 𝑢 = 𝑢1 …𝑢𝑛 une trajectoire appartenant à l’ensemble des trajectoires 𝒯 et définie
par ses sommets où chaque sommet appartient à ℝ𝑑, et soit une fonction de hachage
quelconque ℎ ∈ ℋ. La fonction transforme une trajectoire en une séquence de nœuds de
grille de la façon suivante. Pour tout sommet 𝑢𝑖 avec 1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑛 :

1. Calculer le nœud de grille le plus proche du sommet 𝑢𝑖,

2. Ajouter ce nœud à la séquence résultat s’il est différent du dernier nœud ajouté.

Plus précisément, le nœud de grille le plus proche d’un sommet peut être calculé
simplement en connaissant la résolution de la grille et son origine.

Définition 22. Soit 𝑢𝑖 = (𝑢1
𝑖 …𝑢𝑑

𝑖 ) un sommet d’une trajectoire appartenant à ℝ𝑑, et
soit une grille G𝑡

σ quelconque de 𝒢, le nœud le plus proche correspond à l’application de
la fonction 𝑓(𝑢𝑗

𝑖) = ⌊(𝑢𝑗
𝑖 − 𝑡𝑖)/σ⌉ sur toutes les dimensions du sommet.
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Cette famille de fonctions LSH préserve l’alignement des points de trajectoire, ce-
pendant la résolution de la grille est définie globalement, contrairement à la définition
originale où la résolution est définie pour chaque couple de trajectoires [DS17]. En
conséquence, les probabilités de collision ne sont pas constantes et dépendent, pour
chaque couple de trajectoires, de leurs nombres de sommets. En d’autres termes, plus les
trajectoires sont longues, plus la probabilité de collision entre les trajectoires similaires
est faible.

3.3.4 Les techniques d’approximation pour la distance Leven-
shtein

Le traitement efficace de la jointure par similarité approximative de séquences reste
un problème ouvert pour la distance de Levenshtein lorsque les séquences sont longues
ou que le seuil est important. Plusieurs approches ont été proposées dans la littérature,
néanmoins ces techniques nécessitent un espace exponentiel [Ind04] ou possèdent de très
larges facteurs d’approximations [Bar04 ; OR07], les rendant impraticables pour une
application sur de très grands ensembles de données.

Nous passons en revue deux algorithmes séquentiels récents traitant la jointure par
similarité approximative de séquences et présentant des résultats théoriques.

a) Le plongement de CGK [CGK16]

. La première méthode plonge la distance Levenshtein dans un espace de Hamming.
L’idée est d’appliquer une transformation à toutes les séquences afin de les traiter dans
un espace où il y a une famille de fonctions LSH efficace. Théoriquement, un plongement
d’un espace métrique vers un autre est défini de la manière suivante.

Définition 23. Soient 𝐌 = (𝐄,𝒟) et 𝐌′ = (𝐄′,𝒟′) deux espaces métriques. Soit α
un facteur tel que α ≥ 0. Un plongement est défini par une fonction ϕ ∶ 𝐌 → 𝐌′, si la
relation suivante est satisfaite pour tout 𝑢, 𝑣 ∈ 𝐄.

𝒟′(ϕ(𝑢), ϕ(𝑣)) ≤ α ∗ 𝒟(𝑢, 𝑣)

Fondamentalement, plus le facteur α est petit, plus il est facile de faire la distinction
entre les éléments similaires et éloignés dans le nouvel espace métrique.

Théorème 3 ([CGK16 ; ZZ17]). Pour tout entier 𝑛 > 0, il existe un algorithme calculant
l’application ϕ ∶ Σ𝑛 → Σ3𝑛 telle que pour deux séquences quelconques, 𝑢, 𝑣 ∈ Σ𝑛, il tient
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avec de fortes probabilités que :

𝒟Hamming(𝑢, 𝑣) ≤ 𝒪(𝒟Lev(𝑢, 𝑣)2)

Cette analyse a été améliorée et une implémentation séquentielle a été proposée [ZZ17],
démontrant que les résultats pratiques sur plusieurs ensembles de données permettent
de traiter la jointure par similarité pour de longues séquences. Toutefois, il demeure
difficile de paramétrer convenablement l’algorithme en raison de la non-connaissance des
probabilités de collision. Pour combler ce fossé, il a été proposé dans la littérature de
combiner le plongement et le traitement dans l’espace de Hamming en une famille de
fonctions LSH [McC21], cependant les probabilités sont trop faibles pour pouvoir être
utilisées pour de très larges seuils. En effet, la probabilité de collision de deux séquences
similaires dépend exponentiellement du seuil.

b) L’approche MinHash Ordonné (OMH) [Mar19]

La seconde méthode utilise MinHash sur l’ensemble des 𝑞-grammes d’une séquence (cf.
section 3.2.5.a) et définit une famille LSH préservant l’alignement des 𝑞-grammes dans
les séquences originales. L’idée est de construire une valeur d’un attribut de jointure par
la concaténation de plusieurs 𝑞-grammes ordonnés selon leur position dans la séquence
originale. Toutefois, les probabilités de collision sont trop faibles pour être utilisées en
pratique et la preuve ne prend pas en compte la multiplicité des 𝑞-grammes dans les
séquences.
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{…,PLLP,…,AAGL,…,QGPS,…,SGIP,…,FLLC,…}

Gq(u0)

π … SGIP … AAGL … … FLLC … QGPS … … PLLP …

Gq(u0) 0 1 … 1 … 0 1 … 1 … 0 1 …

MinHash SGIP FLLC PLLP

MinHash

h(u0) = PLLPSGIPFLLC

OrderMinHash

MPLPLLPMDLGVGVPGAAGLPGPQGPSGAKRGPSGIPGLQGPAGPIGPQGSFSGFLLCPT

u0

Fig 3.11 : Une famille LSH pour les séquences. Dans cet exemple, trois 𝑞-grammes sont
sélectionnés sur la séquence originale et réordonnés en fonction de leur position dans la
séquence originale.

3.3.5 La construction d’une esquisse d’objet

Les esquisses d’objets peuvent être considérées comme des empreintes. Lorsque
les empreintes ne représentent que quelques octets et sont petites en termes d’espace
comparé aux objets originaux, elles peuvent être rapidement générées et comparées. Ces
empreintes sont générées à l’aide de LSH, permettant de faire une approximation de
la distance considérée lors de la comparaison. L’idée est d’échanger un petit degré de
complétude contre une réduction de l’espace de recherche importante.

Définition 24 ([Chr19]). Soit ℋ une famille de fonctions LSH et une constante 𝑏 ≥ 1.
Pour tout 𝑖 ∈ 1,… , 𝑏 avec ℎ𝑖 ∈ ℋ tel que ℎ𝑖 ∶ T → X où T désigne un ensemble
d’enregistrements et X désigne l’ensemble des valeurs des attributs de jointure construit
en utilisant LSH. En prenant une fonction de hachage universelle supplémentaire 𝑓 ∶
X → {0, 1}, l’esquisse d’un objet 𝑢 ∈ T est définie par 𝑠(𝑢) ∈ T → {0, 1}𝑏 de sorte que
chaque bit 𝑖 corresponde à 𝑠(𝑢)𝑖 = 𝑓(ℎ𝑖(𝑢)).

La probabilité qu’un bit 𝑖 soit identique pour un couple d’esquisses données dépend
des valeurs de la fonction LSH ℎ𝑖. Plus généralement, cette probabilité de collision est
déterminée par la famille de fonctions LSH utilisée. Par exemple, pour les ensembles,
la probabilité est de (2 − λ)/2 pour chaque bit [LK10]. Dès lors, pour décider si un
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couple d’ensembles sont proches du point de vue des esquisses, la somme des collisions
est calculée, c’est-à-dire 𝑡 = (∑𝑏

𝑖=1 1 (𝑠(𝑢)𝑖 = 𝑠(𝑣)𝑖))/𝑏, et un couple d’ensembles est
filtré si 𝑡 < (2 − 𝑐 ∗ λ)/2.

Un aspect important du problème réside dans le choix de la taille des esquisses, c’est-
à-dire le choix du paramètre 𝑏, de manière à garantir une certaine précision pour pouvoir
faire la distinction entre les points proches et les points éloignés, tout en minimisant les
données transmises. Il faut donc trouver un compromis entre la précision et l’efficacité
lors du choix de la taille des esquisses. Dans cette thèse et dans le cas des ensembles, la
construction des esquisses se fait en utilisant One Permutation Hashing afin de calculer
les valeurs des 𝑏 fonctions de hachage LSH en une seule permutation, accélérant ainsi
leur construction.

3.3.6 Le paramétrage de LSH dans un contexte de BigData

Pour l’instant, nous n’avons pas spécifié le nombre de concaténations, 𝒦, nous passons
principalement en revue les travaux antérieurs fournissant des garanties théoriques. Dans
ce qui suit, nous supposons qu’il existe une famille LSH, ℋ, avec des probabilités
constantes 𝑝1, 𝑝2, et σ = 𝑐 ∗ λ.

Indyk et Motwani ont proposé une approche pour déterminer le nombre de conca-
ténations en fonction du nombre d’enregistrements en entrée [IM98]. En paramétrant
le nombre de concaténations par 𝒦 = log1/𝑝2

(‖IN‖), il tient que pour toute fonction de
hachage 𝑔𝒦 ∈ ℋ𝒦 :

– Si 𝒟(𝑢, 𝑣) ≤ λ alors P[𝑔𝒦(𝑢) = 𝑔𝒦(𝑣)] ≥ 1/‖IN‖ρ

– Si 𝒟(𝑢, 𝑣) ≥ σ alors P[𝑔𝒦(𝑢) = 𝑔𝒦(𝑣)] ≤ 1/‖IN‖

Cependant, l’utilisation de cette approche dans un contexte de BigData conduit à des
coûts de communication désastreux en raison du nombre excessif d’itérations nécessaires
pour maintenir un bon niveau d’exhaustivité. Il y a donc un compromis à trouver entre
la réduction de l’espace de recherche et les coûts de communication. Ce problème est en
partie résolu par l’approche de Hu et al. [HTY17 ; HYT19] qui garantit, dans le modèle
de coût massivement parallèle (MPC) [KSV10], une charge espérée, c’est-à-dire une
charge moyenne, sur les nœuds de la grappe. Pour obtenir cette garantie sur la charge
des nœuds, le nombre de concaténations et d’itérations de LSH sont définis en fonction
du nombre total de processeurs P chargés de calculer la jointure par similarité.

Théorème 4 ([HTY17 ; HYT19]). Il existe un algorithme de jointure par similarité
distribué et utilisant une famille de fonctions LSH d’efficacité ρ s’exécutant sur P
processeurs en 𝒪(1) tour, c’est-à-dire en un job MapReduce, générant chaque couple du
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résultat de la jointure par similarité avec au moins une probabilité constante et ayant la
charge espérée suivante1 :

̃𝒪(√‖R ⋈λ S‖
P1/(1+ρ) +√‖R ⋈σ S‖

P
+ ‖IN‖

P1/(1+ρ)).

Soit 𝑓 ∶ X → {0, 1}32 une fonction de hachage universelle. En fixant le nombre de
concaténations à 𝒦 = ⌈log(𝑝1, 1/P

ρ
1+ρ )⌉, l’algorithme nécessite un seul job MapReduce :

1.a Sélectionner aléatoirement et indépendamment 𝒬 fonctions de hachage 𝑔𝒦1 ,… , 𝑔𝒦𝒬
de ℋ𝒦,

1.b Émettre un couple pour tout 𝑖 ∈ 1,… ,𝒬, un couple clé-valeur ((𝑖, 𝑓(𝑔𝒦𝑖 (𝑢)), R), 𝑢)
(resp. ((𝑖, 𝑓(𝑔𝒦𝑖 (𝑣)), S), 𝑣)) pour tout enregistrement 𝑢 (resp. 𝑣) provenant de l’en-
semble R (resp. S),

1.c Calculer la jointure par similarité en utilisant (𝑖, 𝑓(𝑔𝒦𝑖 (𝑢))) comme une valeur
d’attribut de jointure, c’est-à-dire qu’un enregistrement 𝑢 ∈ R se joint avec un
enregistrement 𝑣 ∈ S s’ils ont une valeur en commun pour un attribut de jointure,

1.d Émettre un couple d’enregistrements (𝑢, 𝑣) en sortie si 𝒟(𝑢, 𝑣) ≤ λ.

Le nombre d’itérations est donné par 𝒬 = ⌈𝑝−𝒦
1 ⌉ dans [HTY17], garantissant que

chaque couple d’enregistrements similaires ait une probabilité constante d’être généré
en sortie. Cependant, les utilisateurs peuvent vouloir produire le résultat complet de la
jointure par similarité. En fixant 𝒬 = ⌈3 ∗ 𝑝−𝒦

1 ∗ ln(‖IN‖)⌉, la probabilité de produire
la jointure par similarité complète est de 1 − 1/‖IN‖ [HYT19]. Nous préférons laisser
les utilisateurs spécifier la qualité du résultat attendus en fixant 𝒬 = ⌈𝔼 ∗ 𝑝−𝒦

1 ⌉ avec
1 ≤ 𝔼 ≤ 3 ∗ ln(‖IN‖). Par exemple, en utilisant MinHash et en fixant le seuil à λ = 0.05,
le nombre de concaténations sera de 𝒦 = 36 avec ρ = 0.5 pour une grappe de calcul
de 256 processeurs. Pour avoir une probabilité constante, le nombre d’itérations sera
de 𝒬 = 12. Pour une grappe de 24 processeurs, on fixera 𝒦 = 21 et 𝒬 = 3. Du
point de vue de l’information contenue dans les valeurs d’un attribut de jointure, LSH
permet d’augmenter la quantité d’information en concaténant plusieurs composantes en
comparaison aux algorithmes exhaustifs. Il faut noter que le paramètre ρ est défini par
l’utilisateur dans le cas de MinHash puisque les probabilités de collision sont continues
sur l’intervalle [0, 1] (cf. section 3.3.2). De plus, le choix du nombre de processeurs n’est
pas clairement déterminé sur l’environnement Hadoop.

Un exemple d’exécution sur le modèle MapReduce est illustré dans la figure Fig. 3.12.
Dans cet exemple, il n’y a pas de doublons dans les résultats de la jointure puisqu’il

1La notation ̃𝒪 ignore les facteurs polylogarithmiques.
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n’y a qu’une seule valeur commune dans les attributs de jointure. Cependant, dans le
cas général, le traitement pour dédupliquer les résultats n’est pas clairement indiqué.
De plus, de façon similaire à l’algorithme naïf de jointure (cf. section 2.3.2), lors de
très grands ensembles de données, le traitement de la jointure par similarité peut être
déséquilibré sur les nœuds de la grappe de calcul, conduisant à un traitement inefficace
ou une incapacité à terminer le traitement de la jointure dans le pire des cas. Cette
situation peut se produire lorsque le nombre de concaténations n’est pas suffisamment
élevé. De plus, l’ensemble des enregistrements est transmis 𝒬 fois sur les Reducers, ce
qui n’est pas très efficace et limite en pratique le nombre de concaténations.

Enfin, le compromis entre la réduction de l’espace de recherche et les coûts de
communication dépend aussi de la complexité de la distance considérée, ce qui n’est pas
pris en compte par cet algorithme. Pour les distances se calculant en temps quadratique,
il est généralement préférable de réduire davantage l’espace de recherche. Tous ces
compromis complexifient le paramétrage dans la pratique, ce qui complique les expériences
en comparaisons aux algorithmes exhaustifs.

gro
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Fig 3.12 : Un exemple d’exécution de l’algorithme de Hu et al. avec le nombre d’itérations
fixé à 𝒬 = 4. La valeur 𝑥𝑢,𝑣

1 , issue du premier attribut de jointure, est la seule valeur
commune des quatre attributs de jointure entre les deux enregistrements 𝑢 et 𝑣.

3.3.7 Les mesures de rappel et de précision

Pour pouvoir mesurer l’exhaustivité du résultat et la réduction de l’espace de recherche
des algorithmes reposant sur LSH, nous mesurons le rappel et la précision, permettant
de comparer la qualité du filtrage et des résultats produits par les algorithmes exhaustifs
et approximatifs. Ces mesures de performances proviennent du domaine de l’apprentissage
automatique, nous les définissons pour le cas de la jointure par similarité.

Le rappel permet de quantifier l’exhaustivité du résultat produit par les méthodes
approximatives. Il correspond à la fraction du nombre de couples d’enregistrements
similaires correctement générés par un algorithme approximatif par rapport au nombre
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complet de couples d’enregistrements similaires.

Définition 25. Le rappel est défini de la manière suivante :

rappel = Nombre de résultats générés
Nombre total de résultats

Par définition, le rappel nécessite de connaître le résultat complet de la jointure
par similarité, ce qui n’est pas toujours possible. En effet, les algorithmes exhaustifs
échouent régulièrement à terminer le traitement de la jointure par similarité lorsque les
ensembles de données sont volumineux.

La précision pour sa part permet de mesurer la qualité du filtrage. Elle correspond
à la fraction du nombre de couples d’enregistrements similaires correctement générés
par un algorithme approximatif par rapport au nombre de couples d’enregistrements
identifiés comme similaires, ce qui correspond au nombre de distances calculées.

Définition 26. La précision est définie de la manière suivante :

précision = Nombre de résultats générés
Nombre de distances calculées

Nous évaluons ces deux mesures lors du calcul des distances, c’est-à-dire que les
résultats produits en sortie ne contiennent pas de couple d’enregistrements ayant une
distance supérieure au seuil donné.
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3.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les principaux algorithmes et techniques
permettant de traiter la jointure par similarité. Nous avons séparé ces algorithmes en
deux catégories en fonction de la complétude des résultats. En résumé,

– Aucun algorithme exhaustif présenté dans la littérature ne permet de traiter la
jointure par similarité de façon efficace dans le cas général. L’efficacité de ces
approches dépend fortement de divers facteurs tels que la taille des enregistrements,
leur dimension ou le seuil défini par l’utilisateur. Il est à noter que les performances
des algorithmes distribués peuvent parfois être décevantes par rapport à leurs
versions séquentielles, présentant une extensibilité extrêmement limitée. Ces limites
ne semblent pas pouvoir être facilement surmontables, suggérant la nécessité
d’adopter une approche différente pour aborder l’opération de jointure par similarité
dans le contexte du BigData.

– Les performances des algorithmes approximatifs reposant sur LSH ne dépendent
que des probabilités de collision, ce qui semble très efficace, cependant il n’y a pas
d’études expérimentales pour le démontrer. De plus, les algorithmes présentés dans
la littérature ne prennent pas en compte le déséquilibre des données, ce qui peut
avoir un effet désastreux sur les performances.

– Les distances se calculant en temps quadratique nécessite un alignement propre à
chaque couple d’objets, ce qui présente des difficultés pour LSH et la construction
de famille de hachage praticables dans un contexte de BigData.
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Chapitre 4

MRS-join : Un algorithme
approximatif de jointure par
similarité

Dans ce chapitre, nous introduisons un algorithme de jointure par similarité, appelé
“MapReduce Similarity-Join” (MRS-join), reposant sur le modèle MapReduce, et sur
des fonctions de hachage LSH pour regrouper les objets similaires. Nous présentons
d’abord tous les prérequis à la compréhension de cet algorithme, puis nous exhibons les
résultats théoriques et expérimentaux. Ce travail a conduit aux deux publications
[Riv22a ; Riv22b].

4.1 Préliminaires . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 63

4.2 MRS-join : Les étapes de l’algorithme . . . . . . . . . . . . . . 70

4.3 L’évaluation de l’algorithme MRS-join . . . . . . . . . . . . . . 84

4.4 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 96

4.1 Préliminaires

Afin d’optimiser la répartition des charges en fonction des caractéristiques des données,
d’éviter les coûts de communication superflus et de prévenir les divers déséquilibres
pouvant survenir lors de la jointure, nous adaptons l’algorithme MRFA-join [HBL14] (cf.
section 2.3.4) initialement conçu pour le traitement de l’équi-jointure afin de traiter la
jointure par similarité. Autrement dit, nous ajoutons une étape préalable à l’algorithme
de Hu et al. [HTY17 ; HYT19] (cf. section 3.3.6) pour construire l’histogramme de la
jointure par similarité.
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Nous rappelons que nous utilisons une famille de fonctions LSH adaptée à la distance
souhaitée pour regrouper les enregistrements similaires (cf. section 3.3.1). Une itération
de LSH consiste à appliquer une fonction de hachage LSH sur les enregistrements. Une
itération peut être considérée comme un partitionnement de l’union des ensembles de
données, R ∪ S, où chaque partie est associée à une valeur spécifique de la fonction de
hachage. Nous calculons ensuite la distance au sein de chaque partie du partitionnement.
Ainsi, le calcul de la distance entre deux enregistrements 𝑢 et 𝑣 appartenant à R × S,
n’est effectué que si les valeurs obtenues à partir de la fonction de hachage LSH sont les
mêmes. Les résultats de l’application d’une fonction de hachage LSH lors d’une itération
peuvent également être considérés comme valeurs d’un attribut de jointure et permettant
de ne comparer que les enregistrements correspondant à ces mêmes valeurs.

Pour produire une large partie des résultats, il faut utiliser plusieurs itérations
indépendantes. Toutefois, chaque itération augmente également le nombre de distances
calculées, car des couples d’enregistrements dont la distance dépasse le seuil, λ, peuvent
se retrouver dans une même partie d’un des partitionnements. Soit un seuil σ satisfaisant
σ ≥ λ. Nous utilisons la notation R ⋈σ S pour distinguer les couples candidats dont
la distance devra être calculée du résultat final lui-même R ⋈λ S. Cela signifie que la
notation R ⋈σ S représente la jointure par similarité que l’algorithme devra traiter en
utilisant une famille de fonction LSH quelconque.

4.1.1 La construction des attributs de jointure avec LSH

Nous définissons formellement les valeurs des attributs de jointure d’un ensemble de
données en utilisant une famille de fonctions LSH quelconque. Soit ℋ𝒦 une famille de
fonctions LSH construite à partir de 𝒦 ≥ 1 concaténations (cf. section 3.3.1). Soit 𝒬 le
nombre d’itérations, déterminé en fonction des probabilités de la famille LSH et de la
complétude du résultat désiré par l’utilisateur (cf. section 3.3.6).

Définition 27. Pour 𝑖 ∈ 1,… ,𝒬, une fonction LSH 𝑔𝒦𝑖 est uniformément et indépen-
damment sélectionnée depuis la famille LSH ℋ𝒦. En se donnant une fonction de hachage
universelle 𝑓, l’ensemble des valeurs des attributs de jointure d’un ensemble de données
T ∈ {R, S} est alors défini par :

χ(T) = {(𝑖, 𝑓(𝑔𝒦𝑖 (𝑢))) ∣ ∀ 1 ≤ 𝑖 ≤ 𝒬, 𝑢 ∈ T}

En pratique, chaque valeur de l’attribut de jointure est représentée sur 64 bits de telle
sorte que les 32 premiers bits correspondent à l’index de l’attribut et les derniers à la
valeur résultant du hachage du résultat de la fonction LSH. L’idée est que nous n’avons
plus besoin du résultat de la fonction LSH, mais seulement d’avoir une valeur pouvant
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être utilisée rapidement pour rassembler les couples d’enregistrements probablement
similaires tout en garantissant des propriétés d’équilibrage. Nous reviendrons lors de la
présentation des expériences sur les paramètres et les familles LSH utilisés en fonction
des objets d’études.

4.1.2 L’histogramme de la jointure : Adaptation à la jointure
par similarité et redistribution

Il reste à étendre la définition de l’histogramme d’une équi-jointure (cf. section 2.2.1.c)
pour le traitement de la jointure par similarité.

Définition 28. L’histogramme de la jointure, ne contenant que les données pertinentes,
c’est-à-dire en supprimant les parties des partitionnements ne pouvant produire de
résultats, est défini par :

Hist(R ⋈σ S) = {(𝑥, 𝐟R𝑥 , 𝐟S𝑥 ) ∣ 𝑥 ∈ χ(R) ∩ χ(S)}.

Pour générer l’ensemble des résultats de la jointure par similarité, LSH nécessite
plusieurs itérations. Cependant, la taille de l’histogramme est liée à ce nombre d’itérations,
ce qui peut poser des problèmes au niveau de la mémoire puisque l’algorithme MRFA-
join nécessite de stocker l’ensemble de l’histogramme en mémoire. Pour de très grands
ensembles de données ou lorsque la complétude du résultat est requise avec de très forte
probabilité, on peut s’attendre à ce que l’histogramme de la jointure ne tienne pas en
mémoire.

Pour résoudre ce problème, il faut remarquer que lors de la jointure, les tâches map
ne nécessitent qu’une partie de l’histogramme de la jointure. En effet, chaque tâche map
n’a besoin que des entrées de l’histogramme correspondant aux valeurs de l’attribut
de jointure présentes dans son split de données en entrée. Nous introduisons donc un
schéma de redistribution basé sur l’occurrence des valeurs de l’attribut de jointure dans
les différentes portions de l’entrée. Nous définissons une portion de l’entrée de deux
façons par :

– un split, c’est-à-dire la portion de données traitée par une tâche map ;

– un chunk, c’est-à-dire un morceau d’un split.

a) La redistribution de l’histogramme d’une équi-jointure

Par souci de simplicité, nous présentons d’abord notre schéma de redistribution dans
le cadre de l’équi-jointure en utilisant les splits comme unité de référence. Une illustration
est présentée dans la figure Fig. 4.1.
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Fig 4.1 : Un exemple de redistribution de l’histogramme en fonction de l’occurrence des
valeurs de l’attribut de jointure dans les splits de données. À la fin de la redistribution
de l’histogramme, chaque split a l’histogramme lui correspondant stocké sur l’HDFS.

Dans le cas de la jointure, cette redistribution permet d’améliorer l’analyse de l’algo-
rithme MRFA-join (cf. section 2.3.4.c). En effet, les tâches map de l’étape de jointure
ne devront avoir en mémoire qu’un sous-ensemble de l’histogramme. Au maximum, la
taille de ce sous-ensemble correspond au nombre d’enregistrements dans le split traité
par la tâche : ceci est dû au fait qu’il n’y a qu’une valeur de l’attribut de jointure par
enregistrement dans le cas de l’équi-jointure. En conséquence, en ajoutant une étape
de redistribution à l’algorithme MRFA-join, cet algorithme devient asymptotiquement
optimal. Bien entendu, il ne s’agit que d’un argument intuitif qui mériterait une ana-
lyse complète prenant en compte le coût de la redistribution de l’histogramme. Nous
développerons cette analyse lors de la redistribution de l’histogramme dans le cadre de
l’opération de jointure par similarité.

b) La redistribution de l’histogramme dans les jointures par similarité

La redistribution de l’histogramme dans le cadre d’une jointure par similarité est
illustrée par la figure Fig. 4.2. Fondamentalement, cette méthode permet d’assurer que
la taille de l’information supplémentaire nécessaire au traitement d’une tâche map soit
liée au nombre d’enregistrements traités par cette tâche. Cependant, contrairement à
l’équi-jointure, le nombre d’attributs de jointure par enregistrement dépend de la famille
de fonctions LSH et de ses probabilités.
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Fig 4.2 : Un exemple de redistribution de l’histogramme en fonction de l’occurrence des
valeurs des deux attributs de jointure calculés dans les splits de données. Les valeurs
soulignées font partie l’histogramme global puisqu’elles sont présentes dans les deux
ensembles de données.

L’utilisation de chunks permet seulement d’avoir une gestion de la mémoire plus
fine en garantissant qu’un nombre maximum de tuples de l’histogramme soit gardé en
mémoire au même instant. Ce principe de redistribution à deux niveaux permet de
garantir que les histogrammes distribués puissent tenir en mémoire, peu importe le
nombre d’enregistrements par split et le nombre d’itérations de LSH. En effet, la taille
d’un enregistrement peut grandement varier pour l’opération de jointure par similarité.
En prenant l’exemple des séquences, leurs longueurs peuvent varier considérablement,
s’étendant de quelques dizaines à plusieurs centaines de milliers de caractères. Cette
variation dépend du type et de l’origine des séquences étudiées. Plus la taille des
enregistrements est faible, plus il y aura d’enregistrements par split. Pour des ensembles
de données possédant des enregistrements de tailles très hétérogènes, il est possible
qu’un déséquilibre se produise dans la taille de l’histogramme à stocker en mémoire par
split. Ce déséquilibre est exacerbé par l’utilisation de plusieurs attributs de jointure
par enregistrement, et peut entraîner l’échec de l’algorithme en raison d’une allocation
mémoire insuffisante. L’utilisation de chunks permet de prévenir ces cas en paramétrant
la taille de l’histogramme allouée, et ce, peu importe les objets étudiés et leurs tailles.

Pour ce faire, un paramètre supplémentaire, noté 𝐭max, est nécessaire. Ce paramètre
est choisi de manière à ce que chaque Mapper puisse mettre en mémoire un histogramme
distribué contenant au maximum 𝒬 ∗ 𝐭max tuples. La méthode consiste à construire
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des groupes d’enregistrements consécutifs dans un split de telle sorte qu’un groupe soit
composé d’au plus 𝐭max enregistrements. Une illustration de cette redistribution est
présentée dans la figure Fig. 4.3.

Pour être plus précis, lorsque 𝐭max est strictement supérieur au nombre d’enregis-
trements par split, la redistribution par chunks est équivalente à une redistribution
par split. En revanche, lorsque 𝐭max = 1, l’histogramme distribué représente la liste,
triée selon leur ordre dans le split, des tuples de l’histogramme, nécessaire à chaque
enregistrement. Généralement, on cherche à maximiser le paramètre 𝐭max pour les deux
raisons suivantes :

– La redistribution d’un tuple de l’histogramme nécessite de mémoriser les groupes
dans lesquels il apparaît. Lorsque 𝐭max = 1, le nombre de groupes possible corres-
pond au nombre d’enregistrements total, ce qui pose des problèmes de mémoire.
Ils peuvent être néanmoins gérés au prix d’un surcoût de communication ;

– Plus 𝐭max est grand, plus il est probable qu’il y ait des valeurs des attributs de
jointure en commun dans un groupe, ce qui réduit la taille de l’histogramme
nécessaire et amortit le coût des lectures/écritures sur les disques.
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Fig 4.3 : Un exemple de redistribution de l’histogramme en fonction de l’occurrence
des valeurs des deux attributs de jointure calculés dans les splits de données. Dans
cet exemple, chaque split est divisé en deux groupes contenant au plus 𝐭max = 1000
enregistrements. Les valeurs soulignées font partie l’histogramme global puisqu’elles sont
présentes dans les deux ensembles de données.
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En pratique, cette redistribution nécessite une phase de communication supplémen-
taire pour répartir chaque entrée de l’histogramme vers l’ensemble des splits (ou chunks)
qui en ont besoin pour traiter la jointure. Cette phase de communication n’est possible
que par l’ajout d’un job dans le modèle MapReduce.

Par souci de simplicité, nous décrivons par la suite les différentes étapes de l’algorithme
MRS-join en utilisant un split comme unité de référence. L’analyse dans notre modèle de
coût utilisera également cette hypothèse. Néanmoins, l’utilisation de chunks à la place
des splits pour redistribuer l’histogramme n’ajoute aux modèles de coût qu’un facteur
constant dépendant de 𝐭max et du nombre d’enregistrements moyen dans un split.

4.1.3 Les schémas de communication pour l’auto-jointure

Une fois l’histogramme distribué, il faut pouvoir l’utiliser pour gérer les valeurs des
attributs de jointure posant des difficultés ; nous avons déjà présenté les schémas de
communication pour la jointure entre deux ensembles de données (cf. section 2.3.4.a),
nous les adaptons maintenant pour le cas de l’auto-jointure. Dans ce contexte et en
prenant une valeur donnée 𝑥 de l’attribut de jointure, les schémas de communication
redistribueront les blocs d’enregistrements en fonction de l’un des deux cas suivants :

a. 𝐟𝑥 < 𝐟𝑚𝑎𝑥 : les enregistrements ayant 𝑥 comme valeur pour un attribut de jointure
sont peu nombreux et ils peuvent être stockés en mémoire d’une seule tâche reduce ;
ils sont donc partitionnés et distribués sur les Reducers en utilisant une simple
méthode de hachage,

b. 𝐟𝑚𝑎𝑥 ⩽ 𝐟𝑥 : la valeur 𝑥 est trop fréquente, ce sont généralement ces valeurs qui ont un
effet important sur le déséquilibre de la charge. Les enregistrements correspondant à
cette valeur sont distribués en utilisant des schémas de communication randomisés
et spécifiques reposant sur une méthode de partition/réplication, comme l’illustre
la figure Fig. 4.4.

De façon similaire à la jointure entre deux ensembles de données, la fonction reduce
calcule la jointure en utilisant l’algorithme suivant lorsqu’une valeur est trop fréquente
et que les schémas de communication sont utilisés :

1. Stocker en mémoire le bloc partitionné,
c’est-à-dire le bloc de données correspondant à la ligne Rowid 0 (cf. Fig. 4.4),

2. Calculer l’auto-jointure du bloc stocké,

3. Calculer la jointure entre le bloc stocké et les blocs répliqués,
c’est-à-dire la jointure entre le bloc correspondant à la ligne Rowid 0 et ceux des
lignes Rowid 𝑖 ∶ 𝑖 ≥ 1.
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Fig 4.4 : Les schémas de communication dans le cas d’une auto-jointure où le nombre
d’enregistrements correspondant à une valeur 𝑥 d’un attribut de jointure est trop
important pour être traité au sein d’une seule tâche reduce. Dans cet exemple, les
enregistrements correspondant à une valeur 𝑥 d’un attribut de jointure sont partitionnés
en cinq blocs et transmis à cinq tâches différentes. Les blocs sont également répliqués deux
fois sur l’ensemble des tâches. Les blocs partitionnés (rouge) sont stockés en mémoire
pour calculer la jointure avec les blocs répliqués (bleu). Les schémas de communication
générés sont rangés en lignes et en colonnes. Chaque cellule correspond à un bloc.
Chaque colonne correspond aux données transmises à une tâche reduce. Ces tâches sont
identifiées à partir d’un nombre entier aléatoire 𝑡0 qui peut être dérivé de la valeur de
l’attribut de jointure.

4.2 MRS-join : Les étapes de l’algorithme
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Output

Input Parameter

Job(s) HDFS data

Fig 4.5 : MRS-join : les étapes de traitement de la jointure par similarité.

MRS-join est un algorithme de jointure par similarité reposant sur le paradigme
MapReduce pour traiter de très grands ensembles de données. Afin de réduire drastique-
ment le nombre de comparaisons, l’algorithme exploite LSH pour calculer les valeurs des
attributs de jointure. Pour assurer une charge de calcul équilibrée sur les nœuds de la
grappe, des histogrammes distribués et des schémas de communication randomisés sont
mises en œuvre lorsque les enregistrements correspondant à une valeur d’un attribut
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de jointure sont trop nombreux pour être traités au sein d’une seule tâche reduce.
L’algorithme se déroule en deux étapes d’une ou deux phases de MapReduce, comme
illustré dans la figure Fig. 4.5, où :

Ê.a L’histogramme de la jointure est calculé pour réduire le calcul uniquement aux
données pertinentes tout en permettant d’identifier les valeurs pouvant conduire
à des déséquilibres lors de l’étape de jointure, (c’est-à-dire que les valeurs des
attributs de jointure sont calculées en utilisant LSH pour chaque enregistrement,
ainsi que leurs fréquences correspondantes),

Ê.b L’histogramme de la jointure est redistribué en fonction de l’occurrence des valeurs
de l’attribut de jointure dans les différentes portions de l’entrée,

Ë En utilisant les histogrammes distribués, des schémas de communication efficaces
et extensibles sont générés pour équilibrer la charge sur les nœuds. La distance est
finalement calculée pour tous les couples ayant la même valeur pour un attribut
de jointure. Plus précisément, les valeurs des attributs de jointure sont recalculées
et, en utilisant les fréquences calculées dans l’étape précédente, les enregistrements
sont équitablement répartis sur les nœuds pour calculer les résultats de la jointure
par similarité.

Nous supposons que l’ensemble de données en entrée est divisé en splits de données,
entreposés sur le Hadoop Distributed File System (HDFS) et répliqués sur plusieurs
nœuds pour des raisons de fiabilité. Soit un ensemble de données T ∈ {R, S}, nous
décrivons les coûts de chaque étape de l’algorithme MRS-join en utilisant les notations
suivantes :

‖T‖ Le nombre d’enregistrements provenant de l’ensemble de données T,

|T| Le nombre de splits de données de T,

Tmap
𝑖 Le fragment (ensemble de splits) de T traité par le Mapper 𝑖,

𝒮(T) L’ensemble des identifiants de splits de T,

Tsplit
𝑗 | 𝑗 ∈ 𝒮(T) Le split correspondant à l’identifiant 𝑗,

Tred
𝑖 Le fragment de T traité par le Reducer 𝑖,

ℳ Le nombre de Mappers,

ℛ Le nombre de Reducers,

𝖼𝐫/𝐰 Le coût de lecture/écriture d’une page/split de données depuis le
Système de Fichiers Distribués (DFS),

𝖼𝐜 Le coût de communication par page de données,
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𝒬 Le nombre d’itérations en utilisant une famille LSH,

𝒦 Le nombre de concaténations utilisées par itération de LSH,

χ(T) L’ensemble des valeurs des attributs de jointure de l’ensemble de
données T (cf. Définition 27),

Hist(Tmap
𝑖 ) L’histogramme du fragment Tmap

𝑖 ; c’est-à-dire l’ensemble des tuples
(𝑥, 𝐟R𝑥 , 𝐟S𝑥 ) correspondant à chaque valeur, 𝑥, des attributs de jointure,
associée à leurs fréquences respectives dans le fragment Tmap

𝑖 ,

Histmap
𝑖 (T) Le fragment de l’histogramme Hist(T) traité par le Mapper 𝑖,

Histred𝑖 (T) Le fragment de l’histogramme Hist(T) traité par le Reducer 𝑖,

Hist(R ⋈σ S) L’histogramme de la jointure ne contenant que les données pertinentes
(cf. Définition 28),

Histsplit𝑗 (R ⋈σ S) La partie de l’histogramme Hist(R ⋈σ S) nécessaire à un split Tsplit
𝑗 ,

c’est-à-dire l’ensemble des tuples de l’histogramme de la jointure corres-
pondant aux valeurs des attributs de jointure χ(R) ∩ χ(S) ∩ χ(Tsplit

𝑗 ),

T La partie de l’ensemble de données T ayant au moins une valeur des
attributs de jointure faisant partie de l’histogramme de la jointure,

𝖼ℋ Le coût de mise en mémoire de l’histogramme distribué dans une table
de hachage,

𝖼𝒟 Le coût d’évaluation de la distance entre deux enregistrements en
fonction du seuil λ fixé par l’utilisateur,

R ⋈σ S La jointure traitée par l’algorithme, c’est-à-dire l’ensemble des couples
ayant au moins une valeur commune et présente dans R et S pour un
attribut de jointure,

R ⋈λ S Les résultats de la jointure par similarité produit par l’algorithme, cet
ensemble est inclus à la fois dans R ⋈σ S et dans R ⋈λ S. LSH étant
une méthode approximative, les résultats de l’algorithme représentent
une large part des résultats complets.
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4.2.1 L’étape de calcul de l’histogramme de la jointure

L’étape de calcul de l’histogramme est décrite dans l’Algorithme 1, et un exemple est
illustré dans la figure Fig. 4.6. L’utilisation de LSH implique de partager des fonctions de
hachage, ce qui signifie que des nombres aléatoires doivent être partagés entre les nœuds
afin d’initialiser les fonctions de hachage LSH et de calculer les valeurs des attributs de
jointure de manière déterministe. Par exemple, pour la famille de fonctions LSH sur les
trajectoires (cf. section 3.3.3), une grille aléatoire est nécessaire. Nous supposons que
ces nombres ont été entreposés sur le système de fichiers distribués, et que les fonctions
LSH peuvent être instanciées dès l’initialisation d’une tâche map. En pratique, pour les
expériences, nous utilisons des fichiers binaires provenant de www.random.org ce qui
permet de rendre facilement les expériences reproductibles en partageant ces fichiers.

Par souci de clarté, les exemples ne montrent que deux enregistrements 𝑢 et 𝑣 appar-
tenant respectivement à deux splits 𝑠0 et 𝑠1. Pour calculer la fréquence de chaque valeur
des attributs de jointure, la phase map émet un couple clé-valeur contenant deux entiers
et l’identifiant du split courant pour chaque enregistrement, et pour chaque valeur des
attributs de jointure.

Algorithme 1 : Étape de calcul de l’histogramme global (Ê.a)
Map : <id, R|S, u> → List(<𝑥𝑖, (0|1, 0|1, splitid)>)

init :
Lire depuis le HDFS les fonctions LSH.

splitid ← getSplitId() ;
Pour tout 𝑖 ∈ 1,… ,𝒬 : // 𝒬 étant le nombre d'itérations

Calculer la valeur 𝑥𝑖 correspondant au 𝑖-ième attribut de jointure de
l’enregistrement 𝑢 en utilisant LSH.
Émettre un couple en fonction de l’ensemble de données d’origine :

- <𝑥𝑖, (1, 0, splitid)> si 𝑢 appartient à R,
- <𝑥𝑖, (0, 1, splitid)> sinon.

Reduce : <𝑥𝑖, List(0|1, 0|1, splitid)> → <𝑥𝑖, (𝐟R𝑥𝑖
, 𝐟S𝑥𝑖

, Set(splitid))>
Calculer les fréquences globales 𝐟R𝑥𝑖

et 𝐟S𝑥𝑖
de la valeur 𝑥𝑖.

Calculer l’ensemble des splitid reçus.
Si 𝐟R𝑥𝑖

≥ 1 et 𝐟S𝑥𝑖
≥ 1 :

Émettre un couple clé-valeur <𝑥𝑖, (𝐟R𝑥𝑖
, 𝐟S𝑥𝑖

, Set(splitid))>.
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Fig 4.6 : Un exemple d’exécution de l’étape de calcul de l’histogramme : Les deux
enregistrements d’entrée 𝑢 et 𝑣, identifiés respectivement par 0 et 1, et appartenant aux
splits 𝑠0 et 𝑠1, émettent respectivement 𝒬 couples clé-valeur correspondant à leurs 𝒬
attributs de jointure. Chaque attribut de jointure correspond à une itération de LSH.
Nous ajoutons en exposant les enregistrements ayant la même valeur. La valeur 𝑥𝑢,𝑣

1
signifie donc que les enregistrements 𝑢 et 𝑣 ont la même valeur pour le premier attribut
de jointure. Dans les exemples suivants, nous ne suivrons que cette valeur par simplicité.

a) Analyse du coût de l’étape du calcul de l’histogramme

Sur le nœud 𝑖, le Mapper lit son fragment à un coût 𝖼𝐫/𝐰 ∗ (|Rmap
𝑖 | + |Smap

𝑖 |). Gé-
néralement, le coût de calcul des 𝒬 valeurs des attributs de jointure dépend de la
longueur des enregistrements. En effet, plusieurs optimisations (cf. section 3.3.2) per-
mettent de calculer plusieurs valeurs en une seule passe sur un enregistrement. Soit ‖�̃�‖
la longueur moyenne des enregistrements d’entrée, le terme 𝒪 (‖�̃�‖ ∗ (‖Rmap

𝑖 ‖ + ‖Smap
𝑖 ‖))

représente le coût de traitement de tous les enregistrements dans le fragment. Les
données intermédiaires sont ensuite triées sur le Mapper 𝑖, le coût de cette étape est
représenté par le terme 𝒪 ((𝒬 ∗ (‖Rmap

𝑖 ‖ + ‖Smap
𝑖 ‖)) ∗ log (𝒬 ∗ (‖Rmap

𝑖 ‖ + ‖Smap
𝑖 ‖))). En-

suite, les données intermédiaires sont envoyées aux Reducers, ce qui correspond au
terme 𝖼𝐜 ∗ (|Hist(R

map
𝑖 )| + |Hist(Smap

𝑖 )|). Par conséquent, cette phase map nécessite au
maximum le coût :

𝖳𝗂𝗆𝖾(𝟣.𝖺.𝖬𝖺𝗉𝗉𝖾𝗋) = 𝒪( ℳmax
𝑖=0

𝖼𝐫/𝐰 ∗ (|Rmap
𝑖 | + |Smap

𝑖 |) + ‖�̃�‖ ∗ (‖Rmap
𝑖 ‖ + ‖Smap

𝑖 ‖)

+ (𝒬 ∗ (‖Rmap
𝑖 ‖ + ‖Smap

𝑖 ‖)) ∗ log (𝒬 ∗ (‖Rmap
𝑖 ‖ + ‖Smap

𝑖 ‖))

+𝖼𝐜 ∗ (|Hist(R
map
𝑖 )| + |Hist(Smap

𝑖 )|)).

Chaque nœud, 𝑖, reçoit son fragment de l’histogramme global et calcule la somme
des fréquences ainsi que l’union des identifiants des splits reçus. Le coût de cette étape
est représenté par le terme 𝒪(‖Histred𝑖 (R)‖ + ‖Histred𝑖 (S)‖). Chaque Reducer , 𝑖, produit
et réplique sur les disques sa partie de l’histogramme de la jointure, ce coût correspond
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au terme 𝖼𝐫/𝐰 ∗ |Histred𝑖 (R ⋈σ S)|. Par conséquent, le coût de cette phase est :

𝖳𝗂𝗆𝖾(𝟣.𝖺.𝖱𝖾𝖽𝗎𝖼𝖾𝗋) = 𝒪( ℛmax
𝑖=0

‖Histred𝑖 (R)‖ + ‖Histred𝑖 (S)‖ + 𝖼𝐫/𝐰 ∗ |Histred𝑖 (R ⋈σ S)|).

Finalement, cette étape de calcul de l’histogramme aura donc le coût suivant :

𝖳𝗂𝗆𝖾(𝟣.𝖺.) = 𝖳𝗂𝗆𝖾(𝟣.𝖺.𝖬𝖺𝗉𝗉𝖾𝗋) + 𝖳𝗂𝗆𝖾(𝟣.𝖺.𝖱𝖾𝖽𝗎𝖼𝖾𝗋).

b) Analyse de l’utilisation de la mémoire dans MRS-join

L’algorithme stocke au plus 𝒪(|R| + |S|) identifiants de splits. Nous rappelons qu’un
split correspond généralement à 128MB ou 256MB, cet ensemble d’identifiants reste
donc très petit. Néanmoins, pour garantir que l’algorithme puisse traiter la jointure par
similarité à très grande échelle, on peut observer que, si, pour une valeur d’un attribut
de jointure donnée, les fréquences globales sont déjà calculées, l’ensemble des identifiants
de splits n’a pas besoin de tenir en mémoire. Par conséquent, on peut étendre cet
algorithme pour séparer le calcul des fréquences du calcul de l’union des identifiants ; le
détail est présenté dans l’Algorithme 2. L’utilisation d’une clé composite permet de trier
naturellement les valeurs contenant les fréquences de celles contenant les identifiants de
splits lors de leur traitement par les Reducers. La spécification de la fonction partition
permet de s’assurer que les clés composites ayant une même valeur soient envoyées à un
même Reducer . Ce traitement permet d’éviter les problèmes de mémoire quelle que soit
la taille des ensembles de données en entrée en utilisant des splits ou des chunks pour la
redistribution de l’histogramme.
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Algorithme 2 : Étape de calcul de l’histogramme global (Ê.a)
Map : <id, R|S, u> → List(<𝑥𝑖, (0|1|, 0|1|, |splitid)>)

init :
Lire depuis le HDFS les fonctions LSH.

splitid ← getSplitId() ;
Pour tout 𝑖 ∈ 1,… ,𝒬 : // 𝒬 étant le nombre d'itérations

Calculer la valeur 𝑥𝑖 correspondant au 𝑖-ième attribut de jointure de
l’enregistrement 𝑢 en utilisant LSH.

Émettre un couple en fonction de l’ensemble de données d’origine :
- <(𝑥𝑖, 0), (1, 0, ∅)> si 𝑢 appartient à R,
- <(𝑥𝑖, 0), (0, 1, ∅)> sinon.

Émettre un couple en fonction du split d’origine :
- <(𝑥𝑖, 1), (ε, ε, splitid)>

Partition : (𝑥𝑖, 0|1) → 𝑥𝑖

Partitionner les clefs composites en fonction de la valeur 𝑥𝑖 uniquement.

Reduce : <(𝑥𝑖, 0), List(0|1, 0|1, ∅)>
Calculer les fréquences globales 𝐟R𝑥𝑖

et 𝐟S𝑥𝑖
de la valeur 𝑥𝑖.

Reduce : <(𝑥𝑖, 1), List(ε, ε, splitid)> → <𝑥𝑖, (𝐟R𝑥𝑖
, 𝐟S𝑥𝑖

, Set(splitid))>
Si 𝐟R𝑥𝑖

≥ 1 et 𝐟S𝑥𝑖
≥ 1 :

Calculer l’ensemble des splitid reçus ; à chaque fois que la taille de
l’ensemble dépasse une limite donnée, les instructions suivantes sont
exécutées et l’ensemble est vidé.

Émettre un couple clé-valeur <𝑥𝑖, (𝐟R𝑥𝑖
, 𝐟S𝑥𝑖

, Set(splitid))>.

4.2.2 L’étape de redistribution de l’histogramme

L’histogramme de la jointure est ensuite redistribué en utilisant l’Algorithme 3. Un
exemple d’exécution est illustré dans la figure Fig. 4.7. Pour un tuple de l’histogramme,
la phase map envoie un couple clé-valeur pour chaque split dans lequel il apparaît.
L’algorithme partitionne les couples clé-valeur en fonction de l’identifiant d’un split, ce
qui permet d’assurer que la sortie de chaque tâche reduce corresponde à la partie de
l’histogramme distribué nécessaire au traitement de la jointure par un split lors du calcul
de la jointure. Il faut toutefois paramétrer le nombre de tâches reduce pour être au
moins égal au nombre de splits des ensembles de données composant l’entrée, c’est-à-dire
|R| + |S|.
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Algorithme 3 : Étape de redistribution de l’histogramme (Ê.b)
Map : <𝑥𝑖, (𝐟R𝑥𝑖

, 𝐟S𝑥𝑖
, Set(splitid))> → List(<splitid, (𝑥𝑖, 𝐟R𝑥𝑖

, 𝐟S𝑥𝑖
)>)

Pour tout id ∈ Set(splitid) :
Émettre un couple <id, (𝑥𝑖, 𝐟R𝑥𝑖

, 𝐟S𝑥𝑖
)>.

Reduce : <splitid, List(𝑥𝑖, 𝐟R𝑥𝑖
, 𝐟S𝑥𝑖

)> → Set(<𝑥𝑖, 𝐟R𝑥𝑖
, 𝐟S𝑥𝑖

>)
Pour chaque tuple de l’histogramme reçu :

Émettre un couple <𝑥𝑖, 𝐟R𝑥𝑖
, 𝐟S𝑥𝑖

>.
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Fig 4.7 : Un exemple d’exécution de l’étape de redistribution de l’histogramme. La valeur
𝑥𝑢,𝑣
𝑖 était présente dans les splits 𝑠0 et 𝑠1, le tuple de l’histogramme est donc redistribué

vers les tâches 0 et 1.

a) Analyse du coût de l’étape de redistribution

Chaque Mapper , 𝑖, lit son fragment de l’histogramme pour un coût noté 𝖼𝐫/𝐰 ∗
|Histmap

𝑖 (R ⋈σ S)|. Pour chaque tuple dans l’histogramme, au plus (|R| + |S|) couples
clé-valeur sont émis. Cette situation se présente lorsque la valeur d’un attribut de jointure
apparaît dans l’ensemble des splits. En conséquence, le coût de cette étape correspond au
terme 𝒪 (‖Histmap

𝑖 (R ⋈σ S)‖ ∗ (|R| + |S|)). Les données sur le Mapper 𝑖 sont ensuite triées.
Le terme 𝒪 ((‖Histmap

𝑖 (R ⋈σ S)‖ ∗ (|R| + |S|)) ∗ log (‖Histmap
𝑖 (R ⋈σ S)‖ ∗ (|R| + |S|))) cor-

respond au coût de cette étape. Les données sont ensuite transmises aux Reducers, ce qui
représente le coût 𝖼𝐜 ∗ |Hist

map
𝑖 (R ⋈σ S)| ∗ (|R| + |S|). Par conséquent, le coût de cette

phase map nécessite au maximum :

𝖳𝗂𝗆𝖾(𝟣.𝖻.𝖬𝖺𝗉𝗉𝖾𝗋) = 𝒪( ℳmax
𝑖=0

𝖼𝐫/𝐰 ∗ |Histmap
𝑖 (R ⋈σ S)| + ‖Histmap

𝑖 (R ⋈σ S)‖ ∗ (|R| + |S|)

+ (‖Histmap
𝑖 (R ⋈σ S)‖ ∗ (|R| + |S|)) ∗ log (‖Histmap

𝑖 (R ⋈σ S)‖ ∗ (|R| + |S|))

+𝖼𝐜 ∗ |Hist
map
𝑖 (R ⋈σ S)| ∗ (|R| + |S|)).
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Chaque tâche reduce traitée sur le nœud 𝑖 correspond à l’histogramme distribué
nécessaire à un split. Étant donné que le nombre de tâches reduce est fixé pour être égal
au nombre de splits, chacune de ces tâches a un identifiant 𝑗 tel que 𝑗 ∈ 𝒮(R)∪𝒮(S). Par
conséquent, le fragment assigné à un Reducer 𝑖 correspond à un sous-ensemble distinct
de tâches reduce 𝒮red

𝑖 (R ∪ S) ⊆ 𝒮(R) ∪ 𝒮(S).
Le terme 𝒪(‖Histsplit𝑗 (R ⋈σ S)‖) représente le coût de traitement d’une tâche reduce

𝑗. Le terme 𝖼𝐫/𝐰 ∗ |Histsplit𝑗 (R ⋈σ S)| représente le coût d’écriture des couples en sortie
sur les disques. Par conséquent, le coût de cette phase est le suivant :

𝖳𝗂𝗆𝖾(𝟣.𝖻.𝖱𝖾𝖽𝗎𝖼𝖾𝗋) = 𝒪( ℛmax
𝑖=0

∑
𝑗∈𝒮red

𝑖 (R∪S)

‖Histsplit𝑗 (R ⋈σ S)‖ + 𝖼𝐫/𝐰 ∗ |Histsplit𝑗 (R ⋈σ S)|).

Cette étape de redistribution de l’histogramme aura donc le coût suivant :

𝖳𝗂𝗆𝖾(𝟣.𝖻.) = 𝖳𝗂𝗆𝖾(𝟣.𝖻.𝖬𝖺𝗉𝗉𝖾𝗋) + 𝖳𝗂𝗆𝖾(𝟣.𝖻.𝖱𝖾𝖽𝗎𝖼𝖾𝗋).

b) Analyse de l’utilisation de la mémoire

L’utilisation de l’Algorithme 2 permet d’éviter les problèmes de mémoire, cependant
il peut engendrer des duplicatas dans l’histogramme distribué de chaque split. En
conséquence, nous adaptons l’Algorithme 3 de redistribution pour les supprimer. Une
façon simple de procéder est de calculer l’ensemble des tuples de l’histogramme reçu
lors de la phase reduce. Cet ensemble doit tenir en mémoire naturellement, puisqu’il
correspond à ce que les Mappers devront également mettre en mémoire lors de l’étape
de jointure. Dans le cas contraire, l’utilisation de chunks le permettra.

4.2.3 L’étape de calcul de la jointure par similarité

Cette dernière étape permet de calculer la jointure par similarité en utilisant l’his-
togramme distribué pour adapter la charge des Reducers en utilisant des schémas de
communication spécifiques (cf. sections. 2.3.4.a et 4.1.3) lorsqu’ils sont nécessaires. Les
détails sont présentés dans l’Algorithme 4 et une illustration de l’exécution est fournie
dans la figure Fig. 4.8.

Lors de la phase map, l’ensemble des valeurs des attributs de jointure sont calculées.
Pour chacune de ces valeurs, on regarde l’histogramme distribué pour déterminer les
schémas de communication à utiliser.
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Algorithme 4 : Étape de calcul de la jointure par similarité (Ë)
Map : <id, R|S, u> → <(𝑥𝑖, reduceId, rowId), (u, χ(𝑢))>

init :
Lire depuis le HDFS les fonctions LSH.
Lire depuis le HDFS l’histogramme distribué Histsplit𝑗 (R ⋈σ S) où 𝑗
correspond à l’identifiant du split courant.
Construire une table de hachage en utilisant les valeurs des attributs de
jointure comme clé et les fréquences comme valeur.

Initialiser un tableau χ(𝑢) de taille 𝒬.
Pour tout 𝑖 ∈ 1,… ,𝒬 :

Calculer la valeur 𝑥𝑖 correspondant au 𝑖-ième attribut de jointure de
l’enregistrement 𝑢 en utilisant LSH et la stocker dans le tableau χ(𝑢).

Pour tout 𝑖 ∈ 1,… ,𝒬 :
Récupérer la valeur 𝑥𝑖 du tableau χ(𝑢)
Si la valeur 𝑥𝑖 est présente dans l’histogramme distribué :

Émettre des couples clé-valeur conformément aux modèles de
communication décrits précédemment (cf. section 2.3.4.a) et en
accord avec les fréquences de l’histogramme.

Transmettre également le tableau χ(𝑢) pour chaque couple clé-valeur.

Partition : <(𝑥𝑖, reduceId, rowId), (u, χ(𝑢))> → Integer
Rediriger chaque couple en fonction de la valeur 𝑥𝑖 ou de la tâche de
destination “reduceId”, générée aléatoirement durant la phase de map, en
suivant les différents scénarios des schémas de communication.

Reduce : <(𝑥𝑖, reduceId, rowId), (u, χ(𝑢))> → (id𝑢, id𝑣)
Calculer la jointure par similarité en utilisant les modèles de communication.
Pour chaque couple d’enregistrements (𝑢, 𝑣) distincts provenant de R × S :

Calculer les valeurs communes pour les différents attributs de jointure à
l’aide des tableaux χ(𝑢) et χ(𝑣).
Si 𝑥𝑖 est la plus petite valeur commune :

Si 𝒟(𝑢, 𝑣) ≤ λ :
Émettre un couple (id𝑢, id𝑣).
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Fig 4.8 : Un exemple d’exécution de l’étape de calcul de la jointure par similarité. Les
schémas de communication spécifiques ne sont pas utilisés dans cet exemple puisque
la valeur 𝑥𝑢,𝑣

1 n’apparaît que deux fois dans l’entrée. La valeur du ‘reducerId’ des clés
transmises est donc mise à 0 et le ‘rowId’ prend la valeur de l’ensemble de données R ou
S pour trier les données intermédiaires (cf. section 2.3.4.a).

Les distances sont enfin calculées entre les couples d’enregistrements ayant une valeur
d’un attribut de jointure en commun, c’est-à-dire les couples identifiés comme similaires
par une famille de fonctions LSH. L’utilisation d’heuristiques permet d’accélérer le coût
de ces traitements, puisqu’il est uniquement nécessaire de décider si la distance d’un
couple est inférieure au seuil λ. Il convient de noter que lors de la phase reduce, la
distance entre deux enregistrements ne peut être calculée qu’une seule et unique fois.
En effet, l’ensemble des valeurs des attributs de jointure est également transmis aux
Reducers et associé à chaque enregistrement, ce qui permet de décider globalement, et
sans communication supplémentaire, au sein de quelle tâche reduce s’effectuera le calcul.

Une autre implémentation a été proposée par Aumüller et al. [AC22]. L’idée est
de recalculer ces valeurs durant la phase de reduce en réutilisant les fonctions LSH
stockées sur le HDFS, ce qui permet réduire les coûts de communication. Cependant,
nos expériences ont montré que cette implémentation s’avère trop coûteuse, et dégrade
les performances, car elle nécessite de recalculer l’ensemble des valeurs jusqu’à 𝒬 fois.

a) Analyse du coût de l’étape de jointure

Chaque Mapper , 𝑖, lit son fragment pour un coût 𝖼𝐫/𝐰∗(|Rmap
𝑖 |+|Smap

𝑖 |). Par souci de
simplicité, nous notons le fragment du Mapper 𝑖 par Tmap

𝑖 = Rmap
𝑖 + Smap

𝑖 . Pour chaque
split de son fragment, identifié par 𝑗 ∈ 𝒮(Tmap

𝑖 ), le Mapper lit l’histogramme distribué
correspondant, ce qui correspond au coût 𝖼𝐫/𝐰 ∗ |Histsplit𝑗 (R ⋈σ S)|. L’histogramme
distribué est aussi mis en mémoire dans une table de hachage pour un coût représenté
par le terme 𝖼ℋ ∗ ‖Histsplit𝑗 (R ⋈σ S)‖. Pour chaque enregistrement de son fragment, il
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calcule les valeurs des attributs de jointure, ce qui correspond au coût 𝒪 (‖�̃�‖ ∗ ‖Tmap
𝑖 ‖).

Les données émises sont ensuite triées sur chaque Mapper ; le coût de cette étape
correspond au terme 𝒪((𝒬 ∗ ‖Tmap

𝑖 ‖) ∗ log (𝒬 ∗ ‖Tmap
𝑖 ‖)). Les données sont ensuite

transmises aux Reducers, ce qui correspond au terme 𝖼𝐜 ∗ |T
map
𝑖 |. Par conséquent, le coût

de cette étape est le suivant :

𝖳𝗂𝗆𝖾(𝟤.𝖬𝖺𝗉𝗉𝖾𝗋) = 𝒪( ℳmax
𝑖=0

∑
𝑗∈𝒮(Tmap

𝑖 )
(𝖼𝐫/𝐰 ∗ |Histsplit𝑗 (R ⋈σ S)| + 𝖼ℋ ∗ ‖Histsplit𝑗 (R ⋈σ S)‖)

+ 𝖼𝐫/𝐰 ∗ |Tmap
𝑖 | + ‖�̃�‖ ∗ ‖Tmap

𝑖 ‖

+ (𝒬 ∗ ‖Tmap
𝑖 ‖) ∗ log (𝒬 ∗ ‖Tmap

𝑖 ‖) + 𝒬 ∗ 𝖼𝐜 ∗ |T
map
𝑖 |).

Chaque Reducer , 𝑖, reçoit son fragment de données et calcule la jointure par similarité,
c’est-à-dire le calcul des distances. Ce coût est représenté par le terme 𝖼𝒟 ∗‖Rred

𝑖 ⋈σ Sred𝑖 ‖.
Les résultats de la jointure par similarité sont ensuite produits en sortie sur chaque
Reducer , représenté par le terme 𝖼𝐫/𝐰 ∗ |Rred

𝑖 ⋈λ Sred𝑖 |. En conséquence, le coût de cette
étape est le suivant :

𝖳𝗂𝗆𝖾(𝟤.𝖱𝖾𝖽𝗎𝖼𝖾𝗋) = 𝒪( ℛmax
𝑖=0

𝖼𝒟 ∗ ‖Rred
𝑖 ⋈σ Sred𝑖 ‖ + 𝖼𝐫/𝐰 ∗ |Rred

𝑖 ⋈λ Sred𝑖 |).

Globalement, ce job aura le coût suivant :

𝖳𝗂𝗆𝖾(𝟤.) = 𝖳𝗂𝗆𝖾(𝟤.𝖬𝖺𝗉𝗉𝖾𝗋) + 𝖳𝗂𝗆𝖾(𝟤.𝖱𝖾𝖽𝗎𝖼𝖾𝗋).

b) Analyse du coût de l’algorithme MRS-join

Le coût global de l’algorithme MRS-join correspond donc à la somme des deux étapes
précédentes, soit :

𝖳𝗂𝗆𝖾(MRS-join) = 𝖳𝗂𝗆𝖾(𝟣.𝖺.) + 𝖳𝗂𝗆𝖾(𝟣.𝖻.) + 𝖳𝗂𝗆𝖾(𝟤.).
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En utilisant une famille de fonctions LSH, la jointure par similarité entre deux ensembles
de données R et S nécessite au moins le coût suivant :

boundinf = Ω( ℳmax
𝑖=0

((𝖼𝐫/𝐰 +𝒬 ∗ 𝖼𝐜) ∗ (|R
map
𝑖 | + |Smap

𝑖 |)

+ (𝒬 ∗ (|Rmap
𝑖 | + |Smap

𝑖 |)) ∗ log (𝒬 ∗ (|Rmap
𝑖 | + |Smap

𝑖 |)) ),

ℛmax
𝑖=0

( 𝖼𝒟 ∗ ‖Rred
𝑖 ⋈σ Sred𝑖 ‖ + 𝖼𝐫/𝐰 ∗ |Rred

𝑖 ⋈λ Sred𝑖 |)).

Le terme (𝖼𝐫/𝐰 +𝒬 ∗ 𝖼𝐜) ∗ (|R
map
𝑖 | + |Smap

𝑖 |) représente le coût de lecture, de traitement
en utilisant LSH et de transmission des données vers les Reducers pour le Mapper 𝑖.
Le terme 𝒪 ((𝒬 ∗ (|Rmap

𝑖 | + |Smap
𝑖 |)) ∗ log (𝒬 ∗ (|Rmap

𝑖 | + |Smap
𝑖 |))) correspond à la phase

de tri des données effectuée par le Mapper 𝑖. Du côté des Reducers, le coût des calculs
de distances est représenté par le terme 𝖼𝒟 ∗ ‖Rred

𝑖 ⋈σ Sred𝑖 ‖. Les résultats sont ensuite
stockés sur l’HDFS ; ce coût correspond au terme 𝖼𝐫/𝐰 ∗ |Rred

𝑖 ⋈λ Sred𝑖 |.
L’algorithme MRS-join est asymptotiquement optimal par rapport à un algorithme

reposant sur LSH lorsque l’équation suivante est satisfaite :

∑
𝑗 ∈ 𝒮(Tmap

𝑖 )
𝖼𝐫/𝐰 ∗ |Histsplit𝑗 (R ⋈σ S)| ≤ max( ℳmax

𝑖=0
(𝖼𝐫/𝐰 ∗ (|Rmap

𝑖 | + |Smap
𝑖 |)

+ (𝒬 ∗ ‖Tmap
𝑖 ‖) ∗ log (𝒬 ∗ ‖Tmap

𝑖 ‖) ),
ℛmax
𝑖=0

(𝖼𝒟 ∗ ‖Rred
𝑖 ⋈σ Sred𝑖 ‖

+ 𝖼𝐫/𝐰 ∗ |Rred
𝑖 ⋈λ Sred𝑖 |)).

Cette équation signifie que les surcoûts induits par les étapes de calcul de l’histogramme
et de sa redistribution sont dominés par les coûts de traitement de la jointure par
similarité en utilisant LSH lorsque la taille des histogrammes distribués est plus petite
que la taille des enregistrements.

Cette inégalité tient puisque tous les autres termes sont dominés par ceux de boundinf.
Plus précisément, le terme 𝖼𝐫/𝐰 ∗ |Histsplit𝑗 (R ⋈σ S)| correspond au coût de lecture de
l’histogramme distribué nécessaire au traitement d’un split 𝑗. Par définition, le coût de
l’étape de l’histogramme est nécessairement dominé par le coût de l’étape de jointure,
car seules les données des histogrammes sont redistribuées et non les données en entrées,
et que le nombre d’itérations est le même pour ces deux étapes. Formellement, la taille
de l’histogramme nécessaire à un fragment représente au plus 𝒪(𝒬 ∗ (‖Rmap

𝑖 ‖+ ‖Smap
𝑖 ‖)) :

ce terme se retrouve également dans la boundinf. Ce raisonnement s’applique aussi pour
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l’étape de redistribution. Il reste cependant les coûts de lecture/écriture de l’histogramme
sur les disques pour ces deux étapes qui ne peuvent pas être réduits puisque le nombre
d’itérations lié à la famille LSH ne se retrouve pas sur un coût de lecture/écriture dans
la boundinf. Ces coûts sont dominés par la somme ∑𝑗∈𝒮(Tmap

𝑖 ) 𝖼𝐫/𝐰 ∗ |Histsplit𝑗 (R ⋈σ S)|.
Plus généralement, cette équation est satisfaite pour les deux raisons suivantes :

– Le coût de lecture/écriture des histogrammes pour un fragment dépend principa-
lement du nombre d’itérations LSH utilisé par enregistrement. Ce nombre étant
généralement très petit, le coût de lecture/écriture des histogrammes est dominé
par le coût de lecture/écriture du fragment ;

– Par nature, la taille de l’histogramme d’un fragment est nettement inférieure à
celle de la jointure, c’est-à-dire aux données transmises aux Reducers, ainsi qu’aux
résultats produits sur les disques.

c) Les filtrages supplémentaires dans MRS-join

Pour éviter de calculer toutes les distances dans une partition LSH et réduire le
nombre de comparaisons, plusieurs filtres additionnels peuvent être mis en œuvre. En
général, ils sont basés soit sur la distance utilisée, soit sur LSH.

Dans le cas des ensembles et des séquences, un simple filtre sur la taille permet
d’éliminer un très grand nombre de comparaisons à moindre coût. Pour qu’une stratégie
soit efficace, le temps investi dans ce filtre doit être compensé par la réduction du
nombre de distances calculées. Généralement, pour les distances se calculant en temps
quadratique, toute heuristique est à considérer. Pour les ensembles, Mann et al. [MAB16]
note que la vérification de la distance de Jaccard est si rapide que les filtres sophistiqués
sont trop lents et non rentables.

Une deuxième catégorie de filtres repose sur LSH, ce qui engendre des coûts assez
importants. Néanmoins, lorsqu’il s’agit d’une valeur d’un attribut de jointure très
fréquente, ce coût peut être largement amorti. L’idée est de re-partitionner les blocs
stockés en mémoire (cf. sections. 2.3.4.a et 4.1.3) au sein des tâches reduce en F𝒬 parties
à l’aide de la même famille de fonctions LSH. Le nombre de concaténations, noté F𝒦,
est choisi à partir du nombre d’itérations et de l’espérance désirée par l’utilisateur F𝔼,
c’est-à-dire formellement, F𝒬 = log1/𝑝1

(F𝒬/F𝔼). Lorsque 𝒦 < F𝒦, nous nous attendons
à ce que le nombre de comparaisons soit considérablement réduit, ce qui entraîne un
gain de temps. Cependant, ce gain de temps n’est garanti que si le coût de filtrage et de
comparaison des enregistrements restants est inférieur au coût de comparaison de tous
les enregistrements.
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Une proposition similaire [AC22] a été présentée dans la littérature à la suite de
cet algorithme, ce qui enrichit l’analyse théorique. Principalement, pour la qualité du
résultat attendu, l’utilisateur ne choisi plus l’espérance 𝔼 (cf. section 3.3.6), mais le
rappel désiré, noté δ, ce qui conduit à ajouter un facteur ln (1/(1 − δ)) au nombre
d’itérations, c’est-à-dire à 1/𝑝𝒦1 . En ajoutant le filtrage précédent, le facteur devra être
de ln (1/(1 −

√
δ) pour que la probabilité aux deux niveaux soit de

√
δ.

De plus, Aumüller et al. [AC22] propose d’utiliser les esquisses d’objets (cf. sec-
tion 3.3.5) pour décider rapidement si deux objets sont proches du point de vue de la
distance et du seuil. Nous évaluons ce filtrage lors des expériences.

4.3 L’évaluation de l’algorithme MRS-join

Dans cette section, nous discutons de l’efficacité et de la robustesse de notre analyse
théorique en expérimentant l’algorithme MRS-join à la fois sur des trajectoires et sur des
ensembles. Les jeux de données proviennent du monde réel et de générateurs de données.
Nous mesurons le rappel et la précision du filtrage (cf. section 3.3.7) ainsi que les
performances en termes de temps d’exécution et de données transmises de l’algorithme
MRS-join en comparaison à l’état de l’art. Les expériences en utilisant Apache Hadoop
3.3.4 sur une grappe de quatre machines. Chaque machine possède les caractéristiques
suivantes : Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2650 @2.60 GHz, 64 GB de mémoire et deux
HDD d’une capacité de 1 TB chacun. Les nœuds sont interconnectés par un réseau de 1
Gb/s. La compression lors de la phase map, ainsi que la compression lors de la sortie en
utilisant le codec Snappy.

4.3.1 Un générateur de données synthétiques

Le générateur de données permet de spécifier le nombre de résultats de la jointure
par similarité à l’avance, ce qui permet d’éviter de devoir utiliser un algorithme exhaustif
pour vérifier la complétude des résultats. Nous rappelons que les algorithmes exhaustifs
échouent régulièrement lorsque les ensembles de données sont très volumineux.

4.3.2 La génération de trajectoires pour une jointure entre deux
ensembles de données

Pour ce faire, le générateur prend en paramètres le nombre de clusters et leurs tailles
dans les ensembles de données R et S, ainsi qu’un seuil donné. Pour chaque cluster,
l’algorithme génère un modèle (une trajectoire) aléatoirement. Les éléments du cluster
prennent ce modèle et le modifient en fonction du seuil donné. Le jeu de données est
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complété par du bruit, c’est-à-dire des trajectoires aléatoires qui ne produiront aucun
résultat de jointure par similarité avec une très forte probabilité.

Nous utilisons par la suite trois ensembles de données. Dans le plus petit ensemble
de données (à savoir 5 GB), il y a 5 000 clusters de taille 200 répartis également dans
R et S, et 2 000 000 de trajectoires aléatoires supplémentaires. Pour des ensembles de
données plus grands, nous augmentons le nombre de clusters et le nombre de trajectoires
aléatoires du même facteur de manière que le nombre de résultats produits suive le
même facteur. Toutes les trajectoires générées sont bidimensionnelles et comprennent en
moyenne 50 points espacés selon le seuil donné. Dans nos tests, nous avons utilisé trois
ensembles de données distincts, à savoir : un ensemble de données “petit” de 5 GB avec
50 millions de trajectoires similaires, un ensemble de données “moyen” de 50 GB avec
500 millions de trajectoires similaires, et un ensemble de données “grand” de 100 GB
avec 1 milliard de trajectoires similaires.

4.3.3 La création de jeux de données d’ensembles pour une
auto-jointure

Nous évaluons le traitement de l’auto-jointure sur des ensembles en faisant varier la
distance seuil, le générateur ne prend donc que deux paramètres, à savoir : le nombre de
clusters et la taille des clusters. Nous n’ajoutons pas de bruit à ces jeux de données. À
chaque nouveau cluster, un ensemble de taille 100 en moyenne est aléatoirement construit
à partir d’un univers de taille 109. Comme pour les trajectoires, les éléments du cluster
prennent également ce modèle et le modifient. Cependant, le nombre de modifications
n’est plus paramétré, mais dépend de leurs positions dans le cluster, c’est-à-dire que les
λ % premiers éléments du cluster auront une distance de Jaccard de λ avec le modèle.
Cela permet de pouvoir faire varier la distance seuil en gardant le même jeu de données.
Nous utilisons principalement deux ensembles de données : le “petit” comprenant 1 000
clusters de taille 10 000, ce qui représente 10 GB, et le “grand” de 100 GB comprenant
10 000 clusters.

4.3.4 L’évaluation de la jointure par similarité entre deux en-
sembles de trajectoires

Pour les expériences sur les trajectoires, nous avons utilisé un ensemble de données
provenant du monde réel pour tester la qualité des résultats de l’algorithme MRS-join
et le générateur de données pour tester son extensibilité.
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a) Un ensemble de données de trajets de taxis

Le premier ensemble de données ECML / PKDD (Porto)1 décrit les trajets de 442 taxis
sur une année à Porto. L’ensemble de données contient 1,7 million de trajectoires. Chaque
trajectoire correspond au voyage d’un passager avec l’un des taxis. Les emplacements
GPS du taxi pendant un trajet ont été enregistrés toutes les 15 secondes au format
WGS84. La longueur des trajectoires varie entre 1 km et 15 km. Pour simuler une jointure
entre deux ensembles de données, une étiquette aléatoire (R ou S) a été attribuée à
chaque trajectoire.

Le tableau Tab. 4.1 présente les performances de l’algorithme MRS-join sur l’ensemble
de données ECML / PKDD en faisant varier le nombre d’itérations de la famille LSH
(cf. section 3.3.3). Nous observons qu’une grande majorité (≥ 95%) des trajectoires
similaires ont été générées par l’algorithme MRS-join. Nous rappelons qu’il n’existe pas
d’algorithme de jointure distribué permettant de traiter la distance de Fréchet dans la
littérature (cf. section 3.2.4). Nous remarquons également que le nombre de distances
calculées reste très faible en comparaison à algorithme naïf (cf. section 3.2.1) consistant
à comparer l’ensemble des trajectoires des ensembles de données R et S et impliquant le
calcul d’un produit Cartésien.

NOMBRE D’ITÉRATIONS (𝒬) 8 16 32 64

NOMBRE D’ENTRÉES 1 704 769 1 704 769 1 704 769 1 704 769

ENREGISTREMENTS TRANSMIS [×106] 11 22 43 87

NOMBRE DE RÉSULTATS 17 719 253 18 317 307 18 467 773 18 479 419

DISTANCES CALCULÉES [×106] 746 1 010 1 267 1 521

TEMPS D’EXÉCUTION [s] 205 262 512 1 760

DONNÉES TRANSMISES [GB] 6.6 14 33 84

RAPPEL 0.941 0.972 0.980 0.981

PRÉCISION 0.023 0.018 0.015 0.012

TAB. 4.1 : Les performances de la jointure entre deux ensembles de données de l’algorithme
MRS-join sur l’ensemble de données ECML / PKDD (Porto) en faisant varier le nombre
d’itérations de LSH et en fixant le seuil à λ = 0.01. Nous rappelons que le nombre de
distances calculées avec un algorithme naïf est de l’ordre de ∼ 1.45 ∗ 1012.

1Ensemble de données ECML / PKDD (Porto).
https://www.kaggle.com/c/pkdd-15-predict-taxi-service-trajectory-i
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b) Le traitement de la jointure par similarité sur des ensembles de données
synthétiques

Nous utilisons maintenant le générateur de données pour tester l’extensibilité de
l’algorithme MRS-join sur une jointure entre deux ensembles de trajectoires. Le tableau
Tab. 4.2 présente les performances en termes de temps d’exécution et de quantité de
données transmises, ainsi que l’exhaustivité du résultat produit. Nous remarquons que
les temps d’exécution et la quantité de données transmises dépend uniquement de la
taille du résultat de la jointure par similarité. Cela est dû au fait que le générateur de
données ne produit pas de trajectoires similaires en dehors des clusters. Néanmoins,
l’algorithme MRS-join parvient à extraire ces clusters de l’ensemble de données, et ce,
peu importe la taille de l’entrée, ce qui réduit considérablement le nombre de distances
calculées par rapport à un algorithme naïf. Enfin, l’exhaustivité du résultat dépend
fortement du nombre d’itérations. Par exemple, pour l’ensemble de données de 5 GB,
avec 2 itérations, le rappel tombe à 73,7 %, tandis qu’avec 16 itérations, le rappel
atteint 99,99 %.

DATASET [GB] 5 10 50 100 200

NOMBRE D’ENTRÉES [×106] 3 6 30 60 120

ENREGISTREMENTS TRANSMIS [×106] 7.7 15.5 77 155 311

NOMBRE DE RÉSULTATS [×106] 49.7 99 497 993 1 987

TEMPS D’EXÉCUTION [s] 140 173 537 775 1523

DONNÉES TRANSMISES [GB] 7 13 68 138 275

RAPPEL 0.9936 0.9935 0.9935 0.9935 0.9935

TAB. 4.2 : Les performances de la jointure par similarité entre deux ensembles de données
de l’algorithme MRS-join en utilisant le générateur de données synthétiques. Le nombre
d’itérations de LSH utilisées est de 𝒬 = 8, le seuil étant fixé à λ = 10.

4.3.5 L’évaluation de l’auto-jointure par similarité d’ensembles

Dans cette sous-section, nous évaluons l’algorithme MRS-join en utilisant les pa-
ramètres présentés dans le tableau Tab. 4.3. Nous ne présentons pas d’expériences
concernant ces paramètres pour plusieurs raisons, notamment parce que plusieurs de
ces paramètres sont interdépendants et dépendent également de l’ensemble de données
utilisé. Nous avons néanmoins sélectionné les paramètres de façon à avoir les meilleurs
compromis en termes de performances et de qualité des résultats.

Le nombre de processeurs et le paramètre ρ permettent de déterminer le nombre de
concaténations (cf. section 3.3.6). Nous paramétrons le nombre de processeurs pour qu’il
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soit égal au nombre de tâches pouvant s’exécuter sur la grappe en parallèle. En général,
ce paramètre entraîne une augmentation des coûts communication, puisque le nombre
de concaténations augmente, ainsi que le nombre d’itérations. Néanmoins, pour certains
ensembles de données, l’augmentation des coûts de communication peut être compensé
par une forte réduction du nombre de comparaisons, ce qui améliore les performances en
termes de temps d’exécution de l’algorithme. Généralement, cela est possible lorsque
l’ensemble de données contient une forte concentration d’enregistrements proches du
seuil de similarité, c’est-à-dire dans l’intervalle [λ, 𝑐 ∗ λ]. Le tableau Tab. 4.3 présente
également le nombre d’itérations et de concaténations de MinHash pour l’algorithme
MRS-join résultant des paramètres fixés dans le tableau Tab. 4.3.

L’espérance de collision est fixée à 3 (cf. section 3.3.6). En réutilisant l’analyse
précédente (cf. section 4.2.3.c), cela permet de garantir à l’algorithme un rappel de
0.95, ce qui signifie que 95 % des couples similaires sont retrouvés par l’algorithme
MRS-join. La taille des blocs est un facteur d’équilibre entre la répartition des charges et
l’ajout de coûts de communication. Dans la littérature de l’équi-jointure, ce paramètre
est traditionnellement fixé entre 1 000 et 5 000 [HBL14 ; HB15]. Comme les distances
ajoutent un surcoût significatif, nous préférons privilégier un meilleur équilibre dans la
répartition des charges en le fixant à 1 000. La taille des esquisses est fixée à 320 bits,
pour représenter environ 10 % des données transmises lorsque les enregistrements sont de
tailles 100. De plus, le filtrage par esquisses n’est pas appliqué lorsque les enregistrements
sont de taille inférieure à 30, puisque le calcul de la distance est plus rapide que le calcul
des esquisses, le surcoût en termes de données transmises et leurs comparaisons.

PARAMÈTRE Notation Valeur

NOMBRE DE PROCESSEURS P 48

log(𝑝1)/ log(𝑝2) ρ 0.5

ESPÉRANCE DE COLLISION 𝔼 3

TAILLE D’UN BLOC 𝐟𝑚𝑎𝑥 1 000

TAILLE D’UN CHUNK 𝐭max 1 000 000

TAILLE DES ESQUISSES 𝑏 320 bits

SEUIL
Nombre Nombre de

d’itérations concaténations

λ = 0.05 𝒬 = 12 𝒦 = 26

λ = 0.1 𝒬 = 12 𝒦 = 13

λ = 0.2 𝒬 = 12 𝒦 = 6

λ = 0.3 𝒬 = 13 𝒦 = 4

λ = 0.4 𝒬 = 14 𝒦 = 3

TAB. 4.3 : Les paramètres de l’algorithme MRS-join.

a) L’évaluation des filtrages supplémentaires

Le tableau Tab. 4.4 présente l’évaluation des filtrages supplémentaires. Nous évaluons
l’ajout d’un deuxième niveau de filtrage par LSH lorsque la valeur de l’attribut de jointure
est fortement fréquente et que les enregistrements correspondants ont été redistribués
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sur plusieurs tâches reduce. De plus, nous évaluons également le filtrage par esquisses.
L’utilisation d’un deuxième niveau de filtrage en utilisant la stratégie de Aumüller et
al. [AC22] implique d’augmenter le nombre d’itérations, ce qui augmente la quantité de
données transmises et le temps d’exécution en comparaison à l’algorithme MRS-join sans
filtrage. L’exhaustivité de l’algorithme est néanmoins améliorée et largement supérieure
au rappel souhaité, c’est-à-dire δ = 0.95.

Il est possible d’améliorer les performances de cette stratégie en faisant en sorte
que le nombre d’itérations ne soit pas augmenté, et ce, tout en garantissant un certain
rappel. En effet, il n’est pas nécessaire que les probabilités aux deux niveaux soient
identiques (cf. section 4.2.3.c). Il est donc possible de configurer la stratégie de manière
à ce que la probabilité au deuxième niveau soit proche de 0.99, ce qui théoriquement
devrait améliorer les performances globales de l’algorithme. Nous ne présentons pas
toutefois pas d’expériences démontrant l’efficacité de cette approche.

Le filtrage par esquisses permet d’améliorer les performances en termes de temps d’exé-
cution et de précision. On peut remarquer que l’augmentation des données transmises
dépasse les attentes. Cela est dû au fait que la compression semble être sous-optimale
lorsque les esquisses sont envoyées. Pour la suite, nous désactivons les différents filtrages
supplémentaires.

ALGORITHME MRS Filtrage LSH Esquisses

NOMBRE D’ENTRÉES [×106] 100 100 100

ENREGISTREMENTS TRANSMIS 298 818 291 378 453 592 298 818 291

NOMBRE DE RÉSULTATS [×106] 4 802 4 816 4 675

DISTANCES CALCULÉES [×106] 28 225 22 949 8 886

TEMPS D’EXÉCUTION [s] 1600 2880 1416

DONNÉES TRANSMISES [GB] 107 141 137

RAPPEL 0.993 0.997 0.968

PRÉCISION DU FILTRAGE 0.17 0.21 0.53

TAB. 4.4 : Les performances des différents filtrages additionnels de l’étape de jointure de
l’algorithme MRS-join en utilisant le grand jeu de données de 100 GB en fixant le seuil
à λ = 0.25. Nous paramétrons le filtrage à deux niveaux de LSH avec l’espérance fixée
à 𝔼 = 4. Le nombre d’itérations, de concaténations et l’espérance au deuxième niveau
sont tels que F𝒬 = 32, F𝒦 = 8, F𝔼 = 3. La quantité de données transmises présentée
correspond à celle après compression.
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b) Les expériences sur des ensembles de données réels

Pour analyser la performance et la qualité des résultats générés par l’algorithme
MRS-join, nous avons utilisé six ensembles de données provenant du monde réel et
un ensemble de données synthétique en utilisant un générateur de la littérature. Les
ensembles de données proviennent principalement des études de la littérature [MAB16 ;
Fie18]. Nous avons ajouté un ensemble de données provenant du Web Table Corpus
2015 (WDC) [Leh16] ne contenant que les données en anglais. Les ensembles de données
textuels sont pré-traités pour construire les ensembles à l’aide des outils de [MAB16].
Cette étape de prétraitement n’est pas mesurée dans nos expériences puisque nous nous
concentrons sur l’étape de jointure par similarité. De plus, nous comparons MRS-join
avec l’algorithme VernicaJoin (cf. section 3.2.3.a) en termes de temps d’exécution, de
l’utilisation de réseau, et de qualité des résultats produits.

Le tableau Tab. 4.5 présente les caractéristiques des ensembles de données sélectionnés,
indiquant le nombre d’enregistrements, la taille moyenne et maximale des ensembles,
la taille de l’univers et la taille sur disque. Les enregistrements dans les ensembles de
données AOL, LIVE, UNIFORM et WDC sont courts (≤ 50), ce qui favorise l’algorithme
VernicaJoin.

La distribution des jetons suit une loi de Zipf [Zip49] pour la plupart des ensembles
de données, ce qui signifie qu’une grande partie de l’univers est très peu fréquente.
Les ensembles de données NETFLIX et UNIFORM sont des exceptions. L’univers de
NETFLIX correspond à son catalogue de films et séries, et les moins regardés restent
relativement fréquents. L’ensemble de données synthétique UNIFORM a été fabriqué en
utilisant un générateur [MAB16] qui produit une distribution uniforme des jetons.

DATASET
Nombre d’ensembles Taille des ensembles Univers

Taille (B)
⋅105 max avg ⋅103

AOL 100 245 3 3900 396MB

ENRON 2.5 3162 135 1100 254MB

LIVE 31 300 36 7500 873MB

NETFLIX 4.8 18000 210 18 576MB

ORKUT 27 40000 120 8700 2.5GB

UNIFORM 1 25 10 0.21 4.5MB

WDC 414 17000 15 184644 5.8GB

TAB. 4.5 : Les caractéristiques des ensembles de données.

Pour les expériences suivantes, les duplicatas dans les ensembles de données d’entrée
ont été supprimés puisque le problème de l’équi-jointure est un problème différent de la
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jointure par similarité. De plus, cela rend les résultats comparables aux études précédentes
sur les ensembles [Fie18 ; MAB16].

Nous avons effectué une auto-jointure sur tous les ensembles de données précédents
en variant le seuil de la distance de Jaccard pour tout λ ∈ {0.05, 0.1, 0.2, 0.2, 0.3}. Les
performances en termes de temps de traitement sont présentées dans le tableau Tab. 4.6.
Pour chaque exécution et pour des raisons pratiques, nous avons défini une limite d’une
heure pour chaque job, ce qui représente plus de dix fois le temps d’exécution de MRS-join
pour tous les ensembles de données. Le symbole “∞” indique que cette limite de temps
a été atteinte ou que l’exécution a échouée par manque de mémoire.

SEUIL (λ) 0.05 0.1 0.2 0.3 0.4

DATASET VJ MRS VJ MRS VJ MRS VJ MRS VJ MRS

AOL 131 245 131 158 136 143 151 159 171 220

ENRON 132 141 149 128 178 141 214 146 265 156

LIVE 155 171 163 176 185 179 203 171 307 197

NETFLIX 194 151 245 180 826 161 2450 177 ∞ 194

ORKUT 370 195 914 181 2362 175 ∞ 159 ∞ 186

UNIFORM 115 151 118 148 121 147 125 146 132 159

WDC ∞ 490 ∞ 321 ∞ 323 ∞ 383 ∞ 705

TAB. 4.6 : La comparaison des temps d’exécution en secondes de l’algorithme MRS-join
(MRS) et de l’algorithme VernicaJoin (VJ) en fonction du seuil donné par l’utilisateur
pour la distance de Jaccard.

Les temps de traitement de l’algorithme MRS-join sont toujours inférieurs à ceux
de l’algorithme VernicaJoin, à l’exception de l’ensemble de données AOL. Cependant,
dans ce cas, les temps d’exécution sont du même ordre de grandeur. Dans les autres
cas, MRS-join affiche un gain de vitesse de traitement pouvant dépasser un ordre de
grandeur. En particulier, pour les ensembles de données NETFLIX, ORKUT et WDC,
VernicaJoin échoue à calculer la jointure par similarité dans le temps imparti pour un
ou plusieurs seuils.

Une analyse plus approfondie est présentée dans le tableau Tab. 4.7, qui compare
les données transmises lors de la phase de communication de l’étape de jointure entre
les algorithmes MRS-join et VernicaJoin. Il montre que VernicaJoin est inefficace en
termes de données transmises pour les ensembles de données contenant en moyenne des
enregistrements longs comme ENRON, NETFLIX et ORKUT. Cela est dû au fait que
VernicaJoin utilise les préfixes (cf. section 3.2.3.a) pour calculer la jointure par similarité,
ce qui le rend très sensible aux enregistrements longs et aux seuils élevés. Ce n’est pas
le cas dans l’algorithme MRS-join, car il se repose sur LSH, qui est indépendant de la
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dimensionnalité, pour identifier les enregistrements potentiellement similaires. De plus,
nous rappelons que seules les données pertinentes sont transmises pour l’algorithme
MRS-join, ce qui réduit considérablement les données transmises pendant la phase de
communication de l’étape de jointure par similarité.

Dans le tableau Tab. 4.7, la quantité de données transmises pour l’ensemble de
données WDC n’est pas présentée pour l’algorithme VernicaJoin, car il a échoué avant
l’étape de jointure par similarité. En effet, pour calculer les préfixes en fonction de leurs
fréquences, VernicaJoin construit l’histogramme de l’univers des jetons, qui est ensuite
mis en mémoire. Pour les ensembles de données avec un très grand univers, comme
WDC, VernicaJoin peut manquer de mémoire, ce qui limite son extensibilité. Cela ne
peut pas se produire dans l’algorithme MRS-join, car l’histogramme des valeurs des
attributs de jointure LSH est redistribué en fonction de leurs occurrences dans les splits.
De plus, l’utilisation des chunks permet de garantir que la mémoire allouée soit toujours
suffisante.

Enfin, VernicaJoin groupe les enregistrements en fonction de leurs jetons dans leur
préfixe lors de l’étape de jointure. Le nombre d’enregistrements pour un jeton dépend de
sa fréquence dans l’ensemble de données. Pour de très grands ensembles de données, un
groupe peut ne pas tenir en mémoire d’une tâche reduce, ce qui limite l’extensibilité de
l’algorithme. Même dans le cas de petits ensembles de données avec quelques jetons peu
fréquents comme NETFLIX, cela limite significativement son efficacité, car les calculs de
distances ne sont pas équitablement répartis sur l’ensemble des nœuds de traitement. Cela
ne peut pas se produire dans l’algorithme MRS-join, puisque les fréquences de chaque
valeur des attributs de jointure sont calculées, et que ces valeurs sont partitionnées en
blocs et affectés à plusieurs tâches reduce distinctes et de manière aléatoire. Cela permet
à l’algorithme MRS-join d’être extensible et insensible à la distribution des données tout
en répartissant équitablement la charge sur l’ensemble des machines de la grappe.

SEUIL (λ) 0.05 0.1 0.2 0.3 0.4

DATASET VJ MRS VJ MRS VJ MRS VJ MRS VJ MRS

AOL 224MB 95MB 273MB 256MB 357MB 1006MB 440MB 2GB 490MB 5GB

ENRON 2GB 148MB 4GB 237MB 8GB 391MB 12GB 661MB 17GB 1GB

LIVE 2GB 77MB 3GB 147MB 7GB 344MB 10GB 804MB 13GB 2GB

NETFLIX 10GB 2MB 20GB 8MB 40GB 889MB 59GB 2GB ∞ 4GB

ORKUT 30GB 21MB 59GB 24MB 118GB 41MB ∞ 339MB ∞ 2GB

UNIFORM 4MB 110KB 5MB 746KB 8MB 38MB 10MB 129MB 13MB 164MB

WDC ∞ 2GB ∞ 4GB ∞ 8GB ∞ 15GB ∞ 24GB

TAB. 4.7 : Les données transmises en octets durant l’étape de jointure de l’algorithme
MRS-join (MRS) comparé à l’algorithme VernicaJoin (VJ) en fonction du seuil donné
par l’utilisateur pour la distance de Jaccard.
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Pour obtenir ces performances, l’algorithme MRS-join repose sur LSH et produit
presque tous les résultats de la jointure par similarité. Le tableau Tab. 4.8 présente
la qualité du filtrage résultant de l’application de LSH sur les ensembles de données
précédents. La jointure par similarité complète est calculée en utilisant VernicaJoin, sauf
pour WDC, où nous avons utilisé MRS-join avec l’espérance fixée à 𝔼 = 3 ∗ ln(‖WDC‖)
pour obtenir avec de très forte probabilité le résultat complet. Nous observons que
MRS-join atteint au moins 90 % de rappel pour tous les ensembles de données. On peut
remarquer les faibles valeurs de la précision dans les expériences. Ces valeurs ne sont
pas mauvaises dans l’ensemble parce que la vérification de la distance de Jaccard est
très performante. De plus, l’utilisation de filtrage par esquisses améliorerait ces valeurs
pour les ensembles de données contenant des enregistrements de petites tailles, mais cela
se ferait aux dépens des performances en termes de temps et de quantité de données
transmises. De plus, il est important de rappeler qu’il n’existe pas de techniques de
hachage ou de tri permettant de trouver des couples similaires, même pour ces valeurs
de précision. Enfin, la comparaison du nombre de distances calculées présentée dans
le tableau Tab. 4.9 montre que l’algorithme MRS-join les réduit considérablement par
rapport à l’algorithme VernicaJoin, et ce même pour de très petits seuils où il est censé
exceller.

SEUIL (λ) 0.05 0.1 0.2 0.3 0.4

DATASET rappel précision rappel précision rappel précision rappel précision rappel précision

AOL 0.96 0.002 0.96 0.004 0.95 0.007 0.97 0.002 0.94 0.002

ENRON 1.00 0.259 0.99 0.147 1.00 0.365 1.00 0.187 1.00 0.025

LIVE 0.99 0.340 0.99 0.060 0.99 0.009 0.98 0.004 0.96 0.003

NETFLIX 1.00 0.012 1.00 0.008 0.99 0.002 0.98 0.001 0.99 0.001

ORKUT 0.99 0.150 0.98 0.183 0.99 0.015 0.99 0.005 0.95 0.002

UNIFORM — — — — 0.94 0.001 0.97 0.001 0.95 0.001

WDC 1.00 0.071 1.00 0.024 1.00 0.012 0.95 0.034 0.95 0.261

TAB. 4.8 : La qualité du filtrage en termes de rappel et de précision de l’algorithme
MRS-join en fonction du seuil donné par l’utilisateur pour la distance de Jaccard. Le
rappel permet de mesurer l’exhaustivité du résultat alors que la précision mesure la
réduction de l’espace de recherche par LSH. Les résultats pour UNIFORM ne sont pas
indiqués pour les seuils 0.05 et 0.1, car il n’y a pas de couples similaires pour ces seuils.
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SEUIL (λ) 0.05 0.1 0.2 0.3 0.4

DATASET VJ MRS VJ MRS VJ MRS VJ MRS VJ MRS

AOL 1E+08 2E+05 2E+08 2E+06 2E+09 7E+07 6E+09 1E+09 1.3E+10 1E+10

ENRON 2E+06 2E+05 1E+07 8E+05 1E+08 2E+06 6E+08 7E+06 2E+09 8E+07

LIVE 9E+06 3E+04 5E+07 4E+05 4E+08 2E+07 2E+09 2E+08 8E+09 2E+09

NETFLIX 5E+07 5E+02 5E+08 1E+04 5E+09 2E+06 2E+10 6E+07 ∞ 5E+08

ORKUT 2E+06 8E+02 1E+07 3E+03 2E+08 1E+05 ∞ 1E+06 ∞ 2E+07

UNIFORM 3E+07 3E+01 1E+08 2E+03 5E+08 8E+05 1E+09 2E+07 2E+09 1E+08

WDC ∞ 2E+07 ∞ 2E+08 ∞ 3E+09 ∞ 5E+09 ∞ 2E+10

TAB. 4.9 : Le nombre de distances calculées par l’algorithme MRS-join (MRS) en
comparaison à l’algorithme VernicaJoin (VJ) en fonction du seuil donné par l’utilisateur
pour la distance de Jaccard.

4.3.6 L’extensibilité de l’algorithme MRS-join

Nous analysons maintenant l’extensibilité de l’algorithme MRS-join en utilisant le
générateur de données. Les résultats sont présentés dans le tableau Tab. 4.10. Nous
utilisons les deux ensembles de 10 GB et 100 GB. Les temps d’exécutions et les quantités
de données transmises augmentent globalement d’un facteur 10 pour l’ensemble des
seuils entre ces deux ensembles de données. Cela s’explique par le fait que l’algorithme
MRS-join extrait les clusters de l’ensemble de données en ne transmettant que les données
pertinentes, et qu’il ne dépend à aucun moment du produit Cartésien de l’ensemble
des données d’entrée. En d’autres termes, les performances de l’algorithme MRS-join
dépendent principalement de la taille des résultats de la jointure par similarité. Cela
garantit l’extensibilité de l’algorithme MRS-join pour le traitement de la jointure par
similarité.

Nous remarquons que les valeurs de la précision du filtrage sont globalement plus
élevées que sur les ensembles de données provenant du monde réel. Cela s’explique par
le fait que l’univers utilisé pour le générateur est plus grand que dans les ensembles de
données du monde réel. Par conséquent, le nombre d’éléments partagés entre les modèles
des différents clusters est très faible, ce qui implique que les ensembles au sein d’un
cluster partagent en moyenne un nombre très faible d’éléments avec les ensembles en
dehors de leurs clusters. Cette propriété nous permet également de déterminer le nombre
de résultats sans recourir à un algorithme exhaustif. À titre d’exemple inverse, il résulte
de l’ensemble de données NETFLIX, qui contient de longs enregistrements constitués à
partir d’un univers de 18 000 jetons relativement fréquents, une faible précision. Nous
avons remarqué dans ce cas que les performances s’améliorent en augmentant le nombre
de concaténations, puisque l’augmentation théorique des coûts de communication est
compensée par une forte réduction du nombre de comparaisons.
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SEUIL (λ) 0.1 0.25 0.4 0.5

DATASET [GB] 10 100 10 100 10 100 10 100

NOMBRE D’ENTRÉES [×106] 9 99 9 99 9 99 9 99

ENREGISTREMENTS TRANSMIS [×106] 7.6 121 26.9 298 55 583 68 699

NOMBRE DE RÉSULTATS [×106] 52 523 479 4 802 1 596 15 988 3 010 30 102

TEMPS D’EXÉCUTION [s] 177 802 282 1969 548 4799 862 7861

DONNÉES TRANSMISES [GB] 2 49 7 107 15 195 18 223

RAPPEL 0.99 0.99 0.99 0.99 0.99 0.99 0.99 0.99

PRÉCISION SANS FILTRAGE 0.14 0.14 0.16 0.17 0.20 0.20 0.22 0.22

PRÉCISION AVEC FILTRAGE 0.50 0.51 0.49 0.53 0.53 0.53 0.52 0.51

TAB. 4.10 : L’extensibilité de l’auto-jointure de l’algorithme MRS-join en utilisant le
générateur de données synthétiques en faisant varier la distance seuil. La précision est
indiquée avec et sans le filtrage par esquisses des ensembles.
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4.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons introduit, analysé et expérimenté l’algorithme MRS-join.
Cet algorithme repose sur LSH pour réduire considérablement le nombre de comparaisons
et sur l’utilisation de l’histogramme de la jointure pour déterminer les valeurs des attributs
de jointure pouvant poser des problèmes. En résumé,

– La redistribution de l’histogramme permet de ne plus avoir besoin de stocker en
mémoire l’ensemble de l’histogramme.

– L’analyse des coûts et les expérimentations sur l’algorithme MRS-join, utilisant
des ensembles de données réels et synthétiques, démontrent que le surcoût lié à
l’utilisation de l’histogramme distribué reste très faible par rapport aux gains de
performances obtenus en réduisant la communication et le traitement des données
uniquement aux données pertinentes, tout en évitant les différents déséquilibres
tout au long des étapes de calcul de la jointure par similarité.

– Les performances de l’algorithme MRS-join montrent que l’utilisation de LSH per-
met de traiter efficacement la jointure par similarité tout en générant presque tous
les résultats. Cela résout également les limitations que les approches exhaustives
avaient sur de petits ensembles de données.

– L’algorithme MRS-join est extensible et permet de traiter des ensembles de données
très volumineux, que ce soit pour les trajectoires ou pour les ensembles. Plus
particulièrement, les performances de l’algorithme dépendent principalement de la
taille du résultat.
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Chapitre 5

MRSF-join : Un algorithme optimisé
pour le traitement de la jointure par
similarité

Dans ce chapitre, nous introduisons un algorithme, appelé “MapReduce Sequence
Filtering” (MRSF-join), traitant la jointure par similarité de séquence avec la distance
de Levenshtein. L’algorithme repose toujours à la fois sur des fonctions de hachage LSH
pour regrouper les données potentiellement similaires et également sur l’utilisation de
l’histogramme distribuée de la jointure pour éviter les effets des divers déséquilibres.
Toutefois, une étape de filtrage additionnelle est ajoutée, permettant de réduire
drastiquement les coûts de communication en n’envoyant les données qu’au dernier
moment. Nous débutons par exposer les prérequis, suivis de la description de
l’algorithme et d’une analyse des coûts. Enfin, nous concluons par les expériences menées
sur différents ensembles de données. Ce travail a été soumis pour publication [Riv24].

5.1 Préliminaires . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 97

5.2 MRSF-join : Les étapes de l’algorithme . . . . . . . . . . . . . 103

5.3 L’évaluation de l’algorithme MRSF-join . . . . . . . . . . . . . 112

5.4 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 120

5.1 Préliminaires

Nous présentons d’abord la construction des attributs de jointure pour la distance
de Levenshtein et des esquisses utilisées pour réduire le nombre de distances calculées.
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Nous nous concentrons sur cette distance, même si l’algorithme fonctionne sur d’autres
types d’objets en changeant uniquement la famille de fonctions LSH.

5.1.1 La construction des attributs de jointure avec LSH pour
la distance de Levenshtein

Nous rappelons qu’il n’y avait pas de famille de fonctions LSH pour la distance de
Levenshtein utilisable pour le traitement de grands ensembles de données volumineux (cf.
section 3.3.4). Cependant, la distance de Levenshtein peut être approximée en utilisant
la distance Jaccard (cf. section 3.2.5.a) et nous avons constaté que MinHash est très
efficace pour regrouper les ensembles similaires. Il est donc possible d’appliquer MinHash
sur chaque multi-ensemble de 𝑞-grammes de chaque séquence en entrée.

Généralement, dans la littérature, la taille des 𝑞-grammes est assez grande (𝑞 ≥ 10),
car les algorithmes exhaustifs ne permettent pas de concaténer plusieurs 𝑞-grammes dans
une valeur de l’attribut de jointure, ceci limite fortement l’efficacité de ces approches en
raison de l’explosion de l’espace de recherche pour des ensembles de données volumineux.
Fondamentalement, seul ce paramètre, 𝑞 > 0, permet de réduire l’espace de recherche
dans ces approches.

En utilisant MinHash (cf. section 3.3.2), le nombre de concaténations, 𝒦 ≥ 1, joue
également ce rôle ; nous avons donc deux paramètres. Il est alors possible choisir la
taille des 𝑞-grammes de façon à ce que les seuils de la distance de Jaccard résultant
des Théorème 2 et Corollaire 2.1 (cf. section 3.2.5.a) soient suffisamment élevés pour
pouvoir calculer la jointure par similarité efficacement, tout en réduisant drastiquement
l’espace de recherche. Par exemple, en fixant le seuil de la distance de Levenshtein
normalisée à Λ = 0.15 et 𝑞 = 4, il est possible de calculer une jointure par similarité sur
des multi-ensembles en utilisant la distance de Jaccard, avec un seuil fixé à λ = 0.75 et en
utilisant une seule concaténation par fonction de hachage LSH (𝒦 = 1). Par conséquent,
en ajoutant le nombre de concaténations, une valeur d’un attribut de jointure sera tirée
à partir d’un domaine de taille (‖Σ‖𝑞)𝒦 plutôt que simplement ‖Σ‖𝑞 avec une approche
exhaustive.

Nous rappelons que les distances se calculant en temps quadratique nécessitent un
alignement propre pour chaque couple d’objets, comme c’est le cas pour la distance de
Levenshtein. Pour réduire davantage l’espace de recherche, il faudrait donc que l’ordre
des 𝒦 𝑞-grammes sélectionnés soient représentatifs de la séquence d’origine. Dans ce
but, nous prenons une hypothèse forte sur la distribution des opérations de la distance
de Levenshtein. Nous supposons que ces opérations sont uniformément réparties sur
l’ensemble des deux séquences, ce qui nous permet de découper les séquences en 𝒦
tranches et de partitionner les multi-ensembles de 𝑞-grammes en𝒦 parties en conséquence.
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Nous supposons également que le nombre d’indels (insertions, délétions) est le même
dans chaque partie. Bien que cette hypothèse semble très optimiste, le seuil de la distance
Jaccard est défini dans le pire des cas, et le nombre moyen de 𝑞-grammes détruits, pour
passer d’une séquence à l’autre, est en moyenne plus faible, ce qui garantit un certain
degré d’exhaustivité.

Définition 29. Étant donné une séquence 𝑢 et supposons que le multi-ensemble lui
correspondant soit de taille ‖G𝑞(𝑢)‖ = ‖𝑢‖−𝑞+1 = 𝒦∗𝑝 pour un entier 𝑝 > 0 désignant la
longueur d’une tranche. Pour 𝑗 ∈ 1,… ,𝒦, la 𝑗-ième tranche de la séquence, 𝑢, est définie
par : S𝒦𝑗 (𝑢) = 𝑢(𝑗−1)∗𝑝+1 ⋯𝑢𝑗∗𝑝+𝑞−1. Le multi-ensemble de 𝑞-grammes correspondant à
la 𝑗-ième tranche est alors noté G𝑞

𝑗(𝑢) = G𝑞(S𝒦𝑗 (𝑢)) pour simplifier.

En pratique, lorsque la taille de la séquence n’est pas un multiple de 𝒦, les
‖G𝑞(𝑢)‖ mod 𝒦 premières parties contiennent un 𝑞-gramme supplémentaire.

La procédure pour sélectionner un 𝑞-gramme parmi un multi-ensemble utilise Min-
Hash, pour illustrer et définir formellement cette procédure, nous définissons les valeurs
brutes des attributs de jointure, c’est-à-dire avant l’utilisation des fonctions de hachage
universelles et de l’ajout du numéro de l’itération.

Définition 30. Soit 𝒢∗ l’ensemble de tous les multi-ensembles de 𝑞-grammes. Supposons
que nous disposions d’une fonction MH ∶ 𝒢∗ → Σ𝑞 qui sélectionne un 𝑞-gramme à partir
d’un multi-ensemble de 𝑞-grammes. Pour 𝑖 ∈ 1,… ,𝒬, la valeur brute du 𝑖-ième attribut
de jointure est définie par :

𝑥𝑖 = MH1(G
𝑞
1(𝑢)),… ,MH𝒦(G𝑞

𝒦(𝑢))

Par exemple, la figure Fig. 5.1 montre comment une valeur brute d’un attribut de
jointure est construite en utilisant les 𝑞-grammes. Cette méthode de découpage permet
donc de concaténer plusieurs 𝑞-grammes tout en préservant l’ordre de ces 𝑞-grammes
dans la séquence originale, ce qui permet d’améliorer la qualité du filtrage et de réduire
drastiquement les coûts de communication.
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h(u0) = PLLPSGIPFLLC

MPLPLLPMDLGVGVPGAAGLPGPQGPSGAKRGPSGIPGLQGPAGPIGPQGSFSGFLLCPT

u0

{…,PLLP,…,AAGL,…} | {…,QGPS,…,SGIP,…} | {…,PIGP,…,FLLC,…}

MPLPLLPMDLGVGVPGAAGLPGP | PGPQGPSGAKRGPSGIPGLQGPA | GPAGPIGPQGSFSGFLLCPT

q-grammes

Slices

MinHash

Fig 5.1 : Un exemple de valeur brute d’un attribut de jointure composée de trois 4-
grammes concaténés provenant de trois tranches distinctes de la séquence originale.

Pour plus de précision sur la procédure de sélection des 𝑞-grammes, pour 𝑗 ∈ 1,… ,𝒦,
la fonction MHj correspond à une seule fonction MinHash. Formellement, soit ℋ𝒦 la
famille LSH correspondant à une fonction de hachage obtenue en concaténant 𝒦 ≥ 1
fonctions de hachage sélectionnées uniformément et indépendamment depuis ℋ, et
appliquée à une tranche différente. Il tient sous l’hypothèse forte que l’égalité suivante
est satisfaite :

𝖯𝑔𝒦∈ℋ𝒦 [𝑔𝒦(𝑢) = 𝑔𝒦(𝑣)] =
𝒦
∏
𝑖=1

𝖯[ℎ𝑖(𝑢) = ℎ𝑖(𝑣)], ℎ𝑖 ∈ ℋ = 𝑝𝒦1

Cela est dû au fait que les probabilités sont égales pour chaque tranche de la séquence
sous cette hypothèse.

Pour distinguer les valeurs brutes des différents attributs de jointure, et pouvoir
les utiliser rapidement, nous étendons la Définition 30 pour construire les valeurs des
attributs de jointure en utilisant la même procédure que précédemment (cf. Définition 27).
Cela signifie qu’une fonction de hachage universelle est utilisée sur les valeurs brutes et
que le numéro d’itération est ajouté, permettant de représenter la valeur finale sur 64
bits.

Pour le moment, nous avons fait l’hypothèse que les 𝑞-grammes étaient uniques dans
les multi-ensembles correspondant aux différentes tranches des séquences. Cependant, il
suffit d’étendre les fonctions de MinHash de manière à retourner une position différente
dans la permutation pour chaque occurrence d’un même 𝑞-gramme. Pour ce faire, il suffit
de garder en mémoire le nombre d’occurrences de chaque 𝑞-gramme rencontré durant le
processus de hachage et de retourner une valeur différente.
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La taille de l’alphabet des séquences est un aspect important du problème. En
effet, plus l’alphabet est grand, plus le filtrage est efficace, puisque chaque 𝑞-gramme
sélectionné sur une tranche de la séquence sera tiré d’un domaine d’au moins ‖Σ‖𝑞.
Lorsque l’alphabet est de petite taille, disons 4 comme pour des séquences d’ADN, et que
les séquences sont très longues, les multi-ensembles de 𝑞-grammes partageront un grand
nombre de 𝑞-grammes, et ce, même si les séquences sont dissimilaires. Plus généralement,
plus l’alphabet est grand, plus la distinction entre les séquences similaires et dissimilaires
est facile à faire.

5.1.2 La construction des esquisses pour des séquences

Dans notre cas, les esquisses de séquences peuvent être considérées comme des
esquisses des multi-ensembles de 𝑞-grammes des différentes tranches de la séquence
d’origine. La taille de ces esquisses ne représente que quelques octets, elles peuvent donc
être générées et comparées rapidement. Pour le traitement des séquences, cela permet de
filtrer rapidement la plupart des couples de séquences dont la distance de Jaccard sur
leurs multi-ensembles de 𝑞-grammes respectifs est supérieure au seuil λ. Nous étendons
la définition des esquisses (cf. section 3.3.5) pour utiliser notre méthode de découpage
en 𝒦 ≥ 1 tranches. Notons 𝑏 la taille des esquisses, c’est-à-dire le nombre de bits d’une
esquisse. L’idée est de représenter chacune des 𝒦 tranches distinctement sur 𝑏/𝒦 bits,
et à la suite dans l’esquisse d’une séquence.

Définition 31. Soit ℋ une famille de fonctions LSH et soit 𝑏 = 𝒦 ∗ 𝑙 la longueur
de l’esquisse pour un entier 𝑙 ≥ 1. Pour 𝑖 ∈ 1,… , 𝑏, une fonction de la famille LSH,
ℎ𝑖 ∶ 𝒢∗ → Σ𝑞, est aléatoirement et indépendamment sélectionnée depuis ℋ. Pour une
fonction de hachage universelle supplémentaire tel que 𝑓 ∶ Σ𝑞 → {0, 1}, l’esquisse d’une
séquence 𝑢 ∈ R ∪ S est définie comme 𝑠(𝑢) ∶ Γ → {0, 1}𝑏, où chaque bit 𝑖 correspond à
𝑠(𝑢)𝑖 = 𝑓(ℎ𝑖(G

𝑞
𝑘(𝑢))) en prenant un entier 𝑘 satisfaisant 1 ≤ 𝑘 ≤ 𝒦. Plus précisément,

pour 𝑖 ∈ 1,… , 𝑏, la 𝑖-ième fonction de hachage est appliquée sur la 𝑘-ième tranche de la
séquence d’origine, où 𝑘 = ⌈𝑖/𝑙⌉.

Cela signifie que les fonctions de hachage LSH sont appliquées sur les différents
multi-ensembles de 𝑞-grammes correspondant aux différentes tranches de la séquence
d’origine, comme représenté par la figure Fig. 5.2.
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MPLPLLPMDLGVGVPGAAGLPGPQGPSGAKRGPSGIPGLQGPAGPIGPQGSFSGFLLCPT

{…,PLLP,…,AAGL,…} | {…,QGPS,…,SGIP,…} | {…,PIGP,…,FLLC,…}

hachage

esq(u0) = 01 11 10

MPLPLLPMDLGVGVPGAAGLPGP | PGPQGPSGAKRGPSGIPGLQGPA | GPAGPIGPQGSFSGFLLCPT

PLLP   AAGL | SGIP   QGPS | FLLC   PIGP

Slices

q-grammes

MinHash

u0

Fig 5.2 : Un exemple d’esquisse en utilisant trois tranches distinctes de la séquence
originale.

Les probabilités de collisions sont les mêmes que précédemment pour les ensembles
(cf. section 3.3.5), on élimine donc tous les couples de séquences dont la somme des
collisions est strictement inférieure à (2 − λ)/2. La somme des collisions est calculée
globalement, et non localement sur la représentation de chaque tranche dans l’esquisse.
Cela permet d’avoir un équilibre lorsque les opérations de la distance de Levenshtein ne
sont pas distribuées uniformément sur la séquence.

5.1.3 Discussion sur la construction des fonctions LSH

Nous avons présenté le principe de découpage des séquences en 𝒦 tranches pour
utiliser MinHash sur des séquences et calculer la jointure par similarité en utilisant la
distance de Levenshtein. Cela permet d’obtenir une famille de fonctions LSH ayant des
probabilités constantes sous une hypothèse forte, et ce, peu importe la taille des séquences.
Cette stratégie pourrait également être appliquée aux trajectoires pour approximer la
distance de Fréchet dans le but d’avoir une famille de fonctions LSH avec des probabilités
constantes sous hypothèse. L’idée serait alors de réutiliser la même représentation que
la famille LSH (cf. section 3.3.3), c’est-à-dire l’utilisation d’une grille aléatoire, pour
transformer une trajectoire en une séquence de nœuds de la grille. Cette séquence pourrait
être découpée en tranches et un nœud de grille pourrait être sélectionné sur chaque
tranche. Toutefois, nous ne fournissons ni preuve théorique ni résultats expérimentaux
concernant l’utilisation de cette famille pour les trajectoires. Cette direction semble
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seulement intéressante pour le traitement de très longues trajectoires.

5.2 MRSF-join : Les étapes de l’algorithme

Histogramme
& Redistribution

⓵
Histogramme
redistribué

Filtrage
& Redistribution

⓶
Identifiants
redistribués

Vérification

⓷

Output

Input
Input Parameter

Job(s) HDFS data

Fig 5.3 : MRSF-join : Étapes de traitement de la jointure par similarité.

L’algorithme MRSF-join se déroule en trois étapes, chacune comprenant un ou deux
jobs MapReduce. La figure Fig. 5.3 montre les interactions entre les différentes étapes de
l’algorithme :

⓵.a L’histogramme de la jointure est construit grâce aux valeurs des attributs de
jointure, calculées en utilisant MinHash sur les 𝑞-grammes de chaque séquence
découpée en 𝒦 tranches,

⓵.b L’histogramme de la jointure est redistribué en fonction de l’occurrence des valeurs
de l’attribut de jointure dans les différentes portions de l’entrée,

⓶.a En utilisant des histogrammes distribués, des schémas de communication randomi-
sés, pour chaque valeur des attributs de jointure, sont générés pour éviter les effets
des divers déséquilibres. Ensuite, la jointure est calculée et les couples d’identifiants
de séquences sont filtrés en utilisant les esquisses, et finalement produits en sortie,

⓶.b Les couples d’identifiants de séquences sont redistribués en fonction de leur split
d’origine,

⓷ En utilisant les couples d’identifiants de séquences redistribués, les séquences
complètes sont transmises aux Reducers. Enfin, la distance de Levenshtein est
calculée et les résultats de la jointure par similarité sont produits.
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La principale différence avec l’algorithme MRS-join réside dans le fait qu’une étape de
filtrage supplémentaire est introduite avant le calcul des distances et l’envoi des séquences.
Ceci permet l’utilisation d’un nombre élevé d’itérations LSH tout en minimisant les
coûts de communication en ne transmettant que des esquisses de séquences, et non les
données des séquences. En résumé, l’étape Ë de MRS-join est divisée en deux étapes,
la première étant utilisée pour filtrer, générer et redistribuer les identifiants de couple
de séquences ⓶, et la deuxième pour vérifier la distance de ces couples ⓷. Nous nous
attendons à ce que l’exhaustivité de l’algorithme MRSF-join, mesuré par le rappel, soit
légèrement plus faible par rapport à l’algorithme MRS-join en raison de cette étape de
filtrage supplémentaire. Cependant, cette étape de filtrage devrait permettre d’améliorer
la réduction de l’espace de recherche, mesuré par la précision.

Nous analysons les coûts associés aux différentes étapes de l’algorithme en utilisant les
notations précédemment définies (cf. section 4.2). Nous ajoutons également les notations
suivantes pour un ensemble de données T ∈ {R, S} :

Est(Tmap
𝑖 ) Information pour le filtrage provenant du fragment Tmap

𝑖 , c’est-à-dire que
chaque identifiant d’enregistrement qui apparaît via une valeur d’un attribut
de jointure dans l’histogramme Hist(R ⋈σ S) est associé à son esquisse,

ID(R ⋈σ S) Couple d’identifiants dont la distance doit être calculée,

R ⋈σ S Jointure par similarité évaluée par l’algorithme, c’est-à-dire l’ensemble des
couples d’enregistrements dont la distance doit être calculée,

R ⋈λ S Les résultats de la jointure par similarité produite par l’algorithme MRSF-
join. Cet ensemble est inclus à la fois dans R ⋈σ S et dans R ⋈λ S.

5.2.1 L’étape de calcul et de redistribution de l’histogramme
de la jointure

L’étape de calcul de l’histogramme et de sa redistribution en fonction de l’occurrence
des valeurs des attributs de jointure dans les différentes portions de l’entrée est la même
que pour l’algorithme MRS-join (cf. aux sections. 4.2.1 et 4.2.2). Nous renvoyons donc
le lecteur vers ces sections pour ce qui concerne les détails des implémentations, mais
également pour l’analyse des coûts pour ces deux étapes.

5.2.2 L’étape de filtrage en utilisant les esquisses

L’étape de filtrage est détaillée dans l’Algorithme 5 et illustrée dans la figure Fig. 5.4.
En utilisant les histogrammes distribués, la phase map envoie pour chaque enregistrement
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et pour chaque valeur d’attribut de jointure restante un couple clé-valeur.
La clé est composée de la valeur de l’attribut de jointure, de l’identifiant de la tâche

reduce et de l’identifiant de la ligne. Les deux dernières valeurs sont utilisées lorsque la
valeur de l’attribut de jointure est très fréquente dans l’ensemble de données et que des
schémas de communication spécifiques sont utilisés (cf. aux sections. 2.3.4.a et 4.1.3).

La valeur contient la localisation de l’enregistrement, c’est-à-dire l’identifiant du
split et le décalage correspondant à la position de l’enregistrement dans le split, et des
informations pour le filtrage. Généralement, il faut que ces informations pour le filtrage
ne représentent que très peu d’espace, puisqu’ils peuvent être transmis au plus 𝒬 fois.
Pour les séquences, ces informations contiennent la taille et une esquisse de la séquence
(cf. aux sections. 3.3.5 et 5.1.2). La taille permet de filtrer rapidement et à moindre coût
l’ensemble des couples de séquences qui ne peuvent pas être similaires, car leur ratio de
tailles dépasse le seuil de la distance défini par l’utilisateur. Nous ne représentons pas
dans les exemples l’envoi de la taille de séquence, puisque ce filtre n’est pas générique et
n’est applicable que sur les séquences et les ensembles.

La phase reduce calcule la jointure et émet un couple clé-valeur, contenant les
localisations des enregistrements pour chaque couple d’enregistrements qui n’a pas été
filtré, et dont la distance entre les enregistrements d’origines doit être calculée. Il convient
de souligner qu’un même couple d’identifiants peut être répété plusieurs fois dans les
résultats, car il est trop coûteux d’envoyer tous les attributs de jointure pour chaque
itération en raison du nombre important d’itérations. De plus, cette étape minimise la
quantité de données transmises sur le réseau en réduisant drastiquement la taille de la
jointure à évaluer sans transmettre les enregistrements.

a) Analyse du coût de l’étape de filtrage dans MRSF-join

Par souci de simplicité, notons le fragment du Mapper 𝑖 par Tmap
𝑖 = Rmap

𝑖 + Smap
𝑖 . Le

Mapper 𝑖 lit son fragment pour un coût correspondant au terme 𝖼𝐫/𝐰 ∗ (|Rmap
𝑖 | + |Smap

𝑖 |).
Pour chaque split de son fragment, identifié par un entier 𝑗 ∈ 𝒮(Tmap

𝑖 ), le Mapper 𝑖 lit
l’histogramme distribué correspondant et le met en mémoire dans une table de hachage,
ce qui correspond au terme 𝖼𝐫/𝐰 ∗ |Histsplit𝑗 (R ⋈σ S)|+ 𝖼ℋ ∗ ‖Histsplit𝑗 (R ⋈σ S)‖. Le terme
𝒪 (‖�̃�‖ ∗ ‖Tmap

𝑖 ‖) représente le coût de calcul des valeurs des attributs de jointure et de
l’esquisse pour chaque enregistrement dans le fragment, ‖�̃�‖ étant la longueur moyenne des
enregistrements. Les données sont ensuite triées sur le Mapper 𝑖, ce qui est représenté par
le terme 𝒪((𝒬 ∗ ‖Tmap

𝑖 ‖) ∗ log (𝒬 ∗ ‖Tmap
𝑖 ‖)). Finalement, les données sont envoyées

aux Reducers, ce qui est représenté par le terme 𝒬 ∗ 𝖼𝐜 ∗ |Est(T
map
𝑖 )|. Par conséquent, le

coût de cette étape est le suivant :
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Algorithme 5 : Étape de filtrage (⓶.a)
Map : <id, u> → List(<(𝑥𝑖, reducerid, rowid), (localisation, id, esquisse)>)

Init :
Lire depuis le HDFS les fonctions LSH.
Lire depuis le HDFS l’histogramme distribué Histsplit𝑗 (R ⋈σ S) où 𝑗
correspond à l’identifiant du split courant.

Construire une table de hachage en utilisant les valeurs des attributs de
jointure comme clé et les fréquences comme valeur.

localisation ← getLocalisation()
esquisse ← getEsquisse(u) (cf. section 5.1.2)
Pour tout 𝑖 ∈ 1,… ,𝒬 :

Calculer la valeur 𝑥𝑖 correspondant au 𝑖-ième attribut de jointure de
l’enregistrement 𝑢 en utilisant LSH.

Si la valeur 𝑥𝑖 est présente dans l’histogramme distribué :
Émettre des couples clé-valeur conformément aux modèles de
communication décrits précédemment (cf. section 2.3.4.a) et en
accord avec les fréquences de l’histogramme.

Partition : <(𝑥𝑖, reducerid, rowid), (localisation, id, esquisse)> → Integer
Rediriger chaque couple en fonction de la valeur 𝑥𝑖 ou de la tâche de
destination “reduceId”, générée aléatoirement durant la phase de map, en
suivant les différents scénarios des schémas de communication.

Reduce : <(𝑥𝑖, reducerid, rowid), List(localisation, id, esquisse)>
→ List(<(idu, localisationu), (idv, localisationv)>)

Calculer la jointure en utilisant les modèles de communication.
Pour chaque couple d’enregistrements (𝑢, 𝑣) distincts provenant de R × S :

Si le couple passe l’ensemble des filtres :
Émettre un couple <(idu, localisationu), (idv, localisationv)>.

𝖳𝗂𝗆𝖾(𝟤.𝖺.𝖬𝖺𝗉𝗉𝖾𝗋) = 𝒪( ℳmax
𝑖=0

∑
𝑗∈𝒮(Tmap

𝑖 )
(𝖼𝐫/𝐰 ∗ |Histsplit𝑗 (R ⋈σ S)| + 𝖼ℋ ∗ ‖Histsplit𝑗 (R ⋈σ S)‖)

+ 𝖼𝐫/𝐰 ∗ (|Rmap
𝑖 | + |Smap

𝑖 |) + ‖�̃�‖ ∗ ‖Tmap
𝑖 ‖

+ (𝒬 ∗ ‖Tmap
𝑖 ‖) ∗ log (𝒬 ∗ ‖Tmap

𝑖 ‖) + 𝒬 ∗ 𝖼𝐜 ∗ |Est(T
map
𝑖 )|).

Le coût de calcul de la jointure et du filtrage des enregistrements dissimilaires en
utilisant les esquisses est représenté par le terme 𝒪(‖Est(Rred

𝑖 ) ⋈ Est(Sred𝑖 )‖), tandis que

le coût pour l’écriture les résultats du Reducer 𝑖 correspond au terme 𝖼𝐫/𝐰 ∗ |ID(R ⋈σ S)|.
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Fig 5.4 : Un exemple d’exécution de l’étape de filtrage : Les deux enregistrements d’entrée
𝑢 et 𝑣, identifiés respectivement par 0 et 1, et appartenant aux splits 𝑠0 et 𝑠1, émettent
respectivement au plus 𝒬 couples clé-valeur correspondant à leurs 𝒬 attributs de jointure.
Nous supposons que seule la valeur 𝑥𝑢,𝑣

1 est présente dans l’histogramme, ce qui signifie
que les enregistrements 𝑢 et 𝑣 ont la même valeur pour le premier attribut de jointure,
comme pour les exemples de l’algorithme MRS-join (cf. section 4.2.2). Les schémas de
communication spécifiques ne sont pas utilisés dans cet exemple puisque la valeur 𝑥𝑢,𝑣

1
n’apparaît que deux fois dans l’entrée. La valeur du ‘reducerId’ des clés transmises est
donc mise à 0 et la valeur du ‘rowId’ prend l’ensemble de données d’entrées pour trier les
données intermédiaires. Nous représentons dans cet exemple la localisation par les tuples
(𝑠0, 0) et (𝑠1, 0) pour les enregistrements 𝑢 et 𝑣. Ce qui signifie que l’enregistrement
𝑢 est dans le split 𝑠0 à la position 0. Lors du calcul de la jointure, les esquisses des
enregistrements sont comparées. Dans cet exemple, nous supposons que les esquisses de
𝑢 et 𝑣 sont similaires et que la distance nécessite d’être vérifiée.

Par conséquent,

𝖳𝗂𝗆𝖾(𝟤.𝖺.𝖱𝖾𝖽𝗎𝖼𝖾𝗋) = 𝒪( ℛmax
𝑖=0

‖Est(Rred
𝑖 ) ⋈ Est(Sred𝑖 )‖ + 𝖼𝐫/𝐰 ∗ |ID(R ⋈σ S)|).

Ainsi, cette étape de filtrage aura le coût suivant :

𝖳𝗂𝗆𝖾(𝟤.𝖺.) = 𝖳𝗂𝗆𝖾(𝟤.𝖺.𝖬𝖺𝗉𝗉𝖾𝗋) + 𝖳𝗂𝗆𝖾(𝟤.𝖺.𝖱𝖾𝖽𝗎𝖼𝖾𝗋).

5.2.3 L’étape de redistribution des sous-problèmes

Cette étape permet de redistribuer les couples d’identifiants potentiellement similaires
vers leurs splits d’origine. Les doublons sont également supprimés. Les détails sont
présentés dans l’Algorithme 6 et illustrés dans la figure Fig. 5.5. L’idée de l’algorithme
est globalement la même que la redistribution de l’histogramme.
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Algorithme 6 : Étape de redistribution des identifiants (⓶.b)
Map : <(idu, localisationu), (idv, localisationv)> → List(<localisation, idu>)

Émettre un couple clé-valeur <localisationu, idu>.
Émettre un couple clé-valeur <localisationv, idu>.

Partition : <localisation, idu> → splitid
Partitionner les clefs composites en fonction de l’identifiant du split
uniquement, cet identifiant provenant de la valeur ‘localisation’.

Reduce : <localisation, List(idu)> → <localisation, Set(idu)>
Calculer l’ensemble des valeurs reçues pour éliminer les doublons.
Émettre un couple clé-valeur <localisation, Set(idu)>.
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Fig 5.5 : Un exemple d’exécution de l’étape de redistribution des identifiants. L’enre-
gistrement 𝑢 étant dans le split 𝑠0 à la position 0. Il reste maintenant à transmettre
l’enregistrement 𝑢 sur la clef 0. Pour l’enregistrement 𝑣 qui est dans le split 𝑠1 à la
position 0, il faudra également le transmettre sur la clef 0 pour pouvoir calculer la
distance entre les deux enregistrements.

Pour des ensembles de données très volumineux, l’ensemble calculé durant la phase de
reduce peut ne pas tenir en mémoire. Cependant, il est possible de modifier l’algorithme
de sorte que l’identifiant envoyé dans la valeur soit inclus dans la clef. De cette manière,
les doublons sont éliminés durant la phase de communication et l’ensemble des identifiants
reçu peut être émis en plusieurs fois.

a) Analyse du coût de l’étape de redistribution des sous-problèmes

Le terme 𝖼𝐫/𝐰 ∗ |IDmap
𝑖 (R ⋈σ S)| ∗ 𝒬 correspond au coût de lecture des couples

d’identifiants probablement similaires par le Mapper 𝑖. Le terme 𝒬 est dû au fait que les
couples d’identifiants potentiellement similaires peuvent être dupliquées. Les données
sont ensuite triées. Le terme 𝒪((𝒬 ∗ ‖IDmap

𝑖 (R ⋈σ S)‖) ∗ log(𝒬 ∗ ‖IDmap
𝑖 (R ⋈σ S)‖))
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représente le coût de cette étape. Enfin, les données sont transmises aux Reducers. Le
coût est représenté par le terme 𝖼𝐜 ∗ |ID

map
𝑖 (R ⋈σ S)| ∗ 𝒬. En conséquence,

𝖳𝗂𝗆𝖾(𝟤.𝖻.𝖬𝖺𝗉𝗉𝖾𝗋) = 𝒪( ℳmax
𝑖=0

𝖼𝐫/𝐰 ∗ |IDmap
𝑖 (R ⋈σ S)| ∗ 𝒬 + 𝖼𝐜 ∗ |ID

map
𝑖 (R ⋈σ S)| ∗ 𝒬

+ (𝒬 ∗ ‖IDmap
𝑖 (R ⋈σ S)‖) ∗ log(𝒬 ∗ ‖IDmap

𝑖 (R ⋈σ S)‖)).

De façon semblable à l’étape de redistribution de l’histogramme, le nombre de tâches
reduce de ce job est paramétré pour être égal au nombre de splits. Lors de la phase
reduce, une tâche correspond donc aux données nécessaires à un split identifié par
un entier 𝑗 tel que 𝑗 ∈ 𝒮(R) ∪ 𝒮(S). Sur le Reducer 𝑖, son fragment correspond à un
sous-ensemble distinct de tâches reduce 𝒮red

𝑖 (R ∪ S) ⊆ 𝒮(R) ∪ 𝒮(S). Pour chacune de
ces tâches, l’algorithme élimine les doublons. Le coût de cette étape correspond au terme
𝒪(𝒬 ∗ ‖IDsplit

𝑗 (R ⋈σ S)‖). Enfin, les résultats sont produits et stockés sur les disques, ce

qui correspond au terme 𝖼𝐫/𝐰 ∗ |IDsplit
𝑗 (R ⋈σ S)|.

𝖳𝗂𝗆𝖾(𝟤.𝖻.𝖱𝖾𝖽𝗎𝖼𝖾𝗋) = 𝒪( ℛmax
𝑖=0

∑
𝑗∈𝒮red

𝑖 (R∪S)

𝒬 ∗ ‖IDsplit
𝑗 (R ⋈σ S)‖ + 𝖼𝐫/𝐰 ∗ |IDsplit

𝑗 (R ⋈σ S)|).

Par conséquent, cette étape de redistribution des couples d’identifiants aura le coût
suivant :

𝖳𝗂𝗆𝖾(𝟤.𝖻.) = 𝖳𝗂𝗆𝖾(𝟤.𝖻.𝖬𝖺𝗉𝗉𝖾𝗋) + 𝖳𝗂𝗆𝖾(𝟤.𝖻.𝖱𝖾𝖽𝗎𝖼𝖾𝗋).

5.2.4 L’étape de vérification et de calcul des distances

Les détails de la dernière étape sont présentés dans l’Algorithme 7 et illustrés dans
la figure Fig. 5.6. La phase map envoie un couple clé-valeur pour chaque identifiant
redistribué. La phase reduce calcule les distances pour chaque couple d’enregistrements
potentiellement similaires. Les résultats de la jointure par similarité sont finalement
produits et stockés sur les disques de la grappe.
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Algorithme 7 : Étape de vérification (⓷)
Map : <id, u> → List(<(𝑠, 0|1), (id, u)>)

Lire les identifiants d’enregistrements potentiellement similaires
correspondant à l’enregistrement courant s’il y en a.
Pour chaque identifiant idv :

Si (idv == id) :
Émettre un couple clé-valeur <(id, 0), (id, u)>.

Sinon :
Émettre un couple clé-valeur <(idv, 1), (id, u)>.

Partition : <(id, 0|1), (id, u)> → id
Partitionner les clefs composites en fonction de l’identifiant ‘id’ uniquement.

Reduce : <(idu, 0), (id, u)>
Stocker en mémoire l’enregistrement (id, u).

Reduce : <(idu, 1), List(<idv, v>)> → List(<(idu, u), (idv, v)>)
Pour chaque enregistrement reçu :

Calculer la distance avec l’enregistrement stocké en mémoire.
Si 𝒟(𝑢, 𝑣) ≤ λ :

Émettre un couple clé-valeur <(idu, u), (idv, v)>.
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(0,False),(0,u)
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Fig 5.6 : Un exemple d’exécution de l’étape de vérification. En reprenant les identifiants
redistribués de l’étape précédente, les deux enregistrements sont envoyés sur la même
clef, et la distance est calculée et comparée au seuil fixé par l’utilisateur. Dans cet
exemple, nous supposons que la distance calculée est inférieure au seuil, ce qui entraîne
la génération d’un couple clé-valeur contenant les deux enregistrements.
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a) Analyse du coût de l’étape de vérification

Le coût de la phase map de l’étape de vérification est le suivant :

𝖳𝗂𝗆𝖾(𝟥.𝖬𝖺𝗉𝗉𝖾𝗋) = 𝒪( ℳmax
𝑖=0

𝖼𝐫/𝐰 ∗ |Tmap
𝑖 |

+ ∑
𝑗∈𝒮(Tmap

𝑖 )
𝖼𝐫/𝐰 ∗ |IDsplit

𝑗 (R ⋈σ S)| + ‖IDsplit
𝑗 (R ⋈σ S)‖).

Le terme 𝖼𝐫/𝐰 ∗ |Tmap
𝑖 | représente le coût de lecture du fragment assigné au Mapper 𝑖.

Pour chaque split 𝑗, les identifiants redistribués d’enregistrements similaires sont lus
et un couple clé-valeur est émis pour chaque identifiant, ce qui correspond au terme
𝖼𝐫/𝐰 ∗ |IDsplit

𝑗 (R ⋈σ S)| + ‖IDsplit
𝑗 (R ⋈σ S)‖.

Le coût de la phase reduce de l’étape de vérification est le suivant :

𝖳𝗂𝗆𝖾(𝟥.𝖱𝖾𝖽𝗎𝖼𝖾𝗋) = 𝒪( ℛmax
𝑖=0

𝖼𝐜 ∗ |R
red
𝑖 ⋈σ S

red
𝑖 | + (‖R

red
𝑖 ⋈σ S

red
𝑖 ‖) ∗ log(‖R

red
𝑖 ⋈σ S

red
𝑖 ‖)

+𝖼𝒟 ∗ ‖R
red
𝑖 ⋈σ S

red
𝑖 ‖ + 𝖼𝐫/𝐰 ∗ |R

red
𝑖 ⋈λ S

red
𝑖 |).

Le terme 𝖼𝐜 ∗ |R
red
𝑖 ⋈σ S

red
𝑖 | correspond au coût de communication des données inter-

médiaires entre les Mappers et le Reducer 𝑖. Le coût engendré par le tri des données
intermédiaires correspond au coût 𝒪((‖R

red
𝑖 ⋈σ S

red
𝑖 ‖) ∗ log(‖R

red
𝑖 ⋈σ S

red
𝑖 ‖)). Les

distances sont finalement calculées pour chaque couple d’enregistrements transmis, ce
qui correspond au terme 𝖼𝒟 ∗ ‖R

red
𝑖 ⋈σ S

red
𝑖 ‖. Le terme 𝖼𝐫/𝐰 ∗ |R

red
𝑖 ⋈λ S

red
𝑖 | représente le

coût pour stocker les résultats sur les disques.
En conséquence, le coût de cette étape de vérification est :

𝖳𝗂𝗆𝖾(𝟥.) = 𝖳𝗂𝗆𝖾(𝟥.𝖬𝖺𝗉𝗉𝖾𝗋) + 𝖳𝗂𝗆𝖾(𝟥.𝖱𝖾𝖽𝗎𝖼𝖾𝗋).
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b) Analyse du coût de l’algorithme MRSF-join

Le coût de l’algorithme MRSF-join est par conséquent la somme de toutes les étapes
précédentes, ce qui peut être réécrit par :

𝖳𝗂𝗆𝖾(MRSF-join) = 𝒪( ℳmax
𝑖=0

(𝖼𝐫/𝐰 ∗ (|Tmap
𝑖 |) + ‖�̃�‖ ∗ ‖Tmap

𝑖 ‖ + 𝖼𝐜 ∗ |Hist(T
map
𝑖 )|

+ (𝒬 ∗ ‖Tmap
𝑖 ‖) ∗ log (𝒬 ∗ ‖Tmap

𝑖 ‖) + 𝖼𝐜 ∗ |Est(T
map
𝑖 )|),

ℛmax
𝑖=0

(‖Histred𝑖 (R)‖ + ‖Histred𝑖 (S)‖ + ‖Est(Rred
𝑖 ) ⋈ Est(Sred𝑖 )‖

+ 𝖼𝐜 ∗ |R
red
𝑖 ⋈σ S

red
𝑖 |

+ (‖R
red
𝑖 ⋈σ S

red
𝑖 ‖) ∗ log(‖R

red
𝑖 ⋈σ S

red
𝑖 ‖)

+ 𝖼𝒟 ∗ ‖R
red
𝑖 ⋈σ S

red
𝑖 ‖ + 𝖼𝐫/𝐰 ∗ |R

red
𝑖 ⋈λ S

red
𝑖 |)).

Cela tient puisque l’histogramme de la jointure et sa redistribution est par définition
lié à l’histogramme de chaque split. De plus, le calcul et la redistribution des couples
d’identifiants est lié à la taille de la jointure par similarité évaluée par l’algorithme.

Lorsque les résultats de jointure par similarité sont nombreux, l’algorithme MRSF-
join est dominé par les calculs de distances, ce qui correspond à l’étape de vérification
de l’algorithme MRSF-join. Cependant, dans le cas contraire, le coût de l’algorithme
MRSF-join est soit proportionnel à la taille de l’entrée, soit à la jointure évaluée lors du
filtrage lorsque les résultats sont peu nombreux.

5.3 L’évaluation de l’algorithme MRSF-join

Dans cette section, nous discutons de l’efficacité et de la solidité de notre analyse
théorique en expérimentant l’algorithme MRSF-join sur des ensembles de données réels
et synthétiques. Nous avons mesuré l’efficacité de l’algorithme MRSF-join en termes
de temps d’exécution et de coûts de communication de données. L’exhaustivité et la
réduction de l’espace de recherche sont mesurés par le rappel et par la précision
(cf. section 3.3.7). Nous évaluons ces deux mesures durant l’étape de vérification des
distances, c’est-à-dire que les résultats de la jointure par similarité ne contiennent aucun
couples de séquences avec une distance supérieure au seuil donné.

Les expériences ont été réalisées à l’aide du framework Hadoop 3.3.4 sur un cluster
hétérogène de six machines. Quatre machines ont les spécifications suivantes : Intel(R)
Xeon(R) CPU E5-2650 @2.60 GHz, 64 GB de mémoire et deux disques durs HDD d’une
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capacité de 1 To chacun. Deux autres machines sont équipées d’un processeur Intel(R)
Xeon(R) Gold 6248R @3.00GHz, de 256 GB de mémoire et de deux disques durs HDD
de 8 To. Les nœuds de la grappe sont connectés par un réseau Ethernet de 1 Gbit/s. La
compression en sortie de la phase map est activée à l’aide du codec Snappy, à l’exception
des étapes de filtrage et de vérification qui utilisent le codec Gzip. La compression lors
de l’écriture des résultats est réalisée avec le codec Gzip uniquement. La configuration de
la mémoire pour les tâches map et reduce a été fixée à 2 GB et 6 GB respectivement.

5.3.1 Les paramètres de l’algorithme MRSF-join

L’algorithme MRSF-join peut calculer la jointure par similarité en utilisant plusieurs
distances ; nous nous concentrons sur la distance de Levenshtein. Les expériences ont été
réalisées en utilisant la variante normalisée de la distance Levenshtein, car les longueurs
des séquences peuvent varier significativement dans les ensembles de données provenant
du monde réels. De plus, nous expérimentons l’algorithme MRSF-join sur de longues
séquences et en utilisant des valeurs de seuil élevées. Nous rappelons que les techniques
de l’état de l’art ne permettent pas de traiter ces ensembles de données efficacement (cf.
section 3.2.5). Plus précisément, l’ensemble des expériences ont été réalisées en fixant le
seuil à 15 %. De plus, la taille de l’alphabet des séquences est fixée à 20, comme c’est le
cas pour les protéines.

Jusqu’à présent, nous avons présenté l’algorithme traitant la jointure entre deux
ensembles de données R et S. Dans nos expériences, afin de maximiser la taille des
résultats, nous calculons une auto-jointure sur les différents ensembles de données. En
comparaison aux expériences de l’algorithme MRS-join, la taille des chunks est réduite,
car le nombre d’itérations est plus élevé. La taille des esquisses est également réduite, de
sorte à représenter 10 % des données transmises lorsque les séquences sont de tailles 250.

PARAMÈTRE Notation Valeur

SEUIL DE LA DISTANCE NORMALISÉE DE LEVENSHTEIN Λ 15 %

TAILLE DE L’ALPHABET ‖Σ‖ 20

TAILLE DES 𝑞-GRAMMES 𝑞 4

NOMBRE DE CONCATÉNATIONS 𝒦 3

NOMBRE D’ITÉRATIONS 𝒬 64

TAILLE D’UN BLOC 𝐟𝑚𝑎𝑥 1 000

TAILLE D’UN CHUNK 𝐭max 50 000

TAILLE DES ESQUISSES 𝑏 192 bits

TAB. 5.1 : Les paramètres de l’algorithme MRSF-join.
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5.3.2 Le générateur de données synthétiques de séquences

Afin d’utiliser des ensembles de données de différentes tailles pour les expériences,
nous avons utilisé un générateur de données synthétiques permettant de spécifier la taille
moyenne des séquences, ainsi que le nombre de résultats de la jointure par similarité. Ce
générateur est dans la même idée que le générateur de trajectoires (cf. section 4.3.1). Plus
précisément, le générateur prend cinq paramètres, à savoir : la taille des séquences, le
nombre de clusters, la taille des clusters, le seuil de la distance de Levenshtein normalisée
et la taille de l’alphabet. Pour les expériences, les clusters générés ont une distance de
Levenshtein normalisée comprise entre 10 % et 20 %. Les ensembles de données sont
complétés par du bruit, c’est-à-dire un nombre de séquences aléatoires qui ne produisent
avec de très forte probabilité aucun résultat.

5.3.3 L’évaluation du filtrage en variant la longueur des sé-
quences

Pour analyser la qualité du filtrage de la famille de fonctions LSH pour de longues
séquences, nous avons préparé plusieurs petits ensembles de données en faisant varier la
longueur des séquences de 25 à 10 000. Pour chaque ensemble de données, nous avons
généré 1 000 clusters de taille 10. Ces ensembles sont complétés par 1 000 séquences
aléatoires.

Les résultats sont présentés dans le tableau Tab. 5.2. Nous observons que l’algorithme
MRSF-join est très efficace et permet d’obtenir un rappel d’au moins 90 % pour des
séquences de plus de 50 caractères. En revanche, pour les séquences plus courtes, les
performances en termes d’exhaustivité sont relativement faibles et ne permettent pas
de produire l’ensemble des résultats : ce biais peut s’expliquer par l’utilisation d’une
seule fonction MinHash pour calculer l’ensemble des valeurs des attributs de jointure. De
plus, bien que l’utilisation de trois concaténations fournisse un filtrage efficace, comme le
reflètent les valeurs de précision, cela ne permet pas de traiter correctement les petites
séquences. En effet, nous rappelons que l’algorithme MRSF-join ne transmet que des
esquisses de séquences durant l’étape de filtrage, ce qui implique, pour les séquences très
courtes, d’envoyer autant de données que les séquences d’origines. Nous suggérons donc
de traiter ce cas différemment.
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LONGUEUR 25 50 75 100 250 500 750 1000 2500 5000 7500 10000

NOMBRE
11000 11000 11000 11000 11000 11000 11000 11000 11000 11000 11000 11000

D’ENTRÉES

NOMBRE
19910 22475 22003 19126 20479 20890 20933 19979 20164 19680 20575 20853

DE RÉSULTATS

DISTANCES
22924 30566 29146 29919 32275 33067 33397 32931 33235 33385 33640 32964

CALCULÉES

RAPPEL 0.74 0.91 0.93 0.94 0.99 0.99 0.99 0.99 0.99 0.99 0.99 0.99

PRÉCISION
0.87 0.74 0.75 0.67 0.63 0.63 0.63 0.61 0.61 0.59 0.61 0.63

DU FILTRAGE

TAB. 5.2 : La qualité de filtrage de l’algorithme MRSF-join en termes de rappel, de
précision et de distances calculées en faisant varier la longueur des séquences.

5.3.4 L’évaluation des performances sur des données synthé-
tiques

Pour illustrer l’efficacité du filtrage sur de grands ensembles de données, nous avons
préparé plusieurs ensembles de données en faisant varier uniquement la quantité de bruit.
L’idée est de montrer que l’algorithme est capable d’extraire les clusters de séquences
similaires provenant d’un ensemble de données très volumineux, et ce, en évitant le
calcul d’un produit Cartésien. Dans ce but, tous les ensembles de données contiennent
exactement les mêmes clusters de séquences. Il y a 1 000 clusters de taille 100. Toutes
les séquences générées ont une longueur moyenne de 1 000, ce qui représente environ 1
GB sur disque par million de séquences. Afin de permettre une comparaison équitable,
et de ne comparer que l’ajout de bruit, les graines aléatoires des fonctions de hachage
LSH sont identiques entre les différentes exécutions.

La figure Fig. 5.7 présente les performances en termes de temps d’exécution et de
coûts de communication des différentes étapes de l’algorithme MRSF-join. Les temps
de traitement restent très faibles, et ce, même pour le plus grand ensemble de données
contenant 50 millions de séquences aléatoires. Cela s’explique par le fait que, bien que les
données d’entrée soient lues trois fois, seules les données pertinentes, c’est-à-dire celles
pouvant produire un résultat, sont transmises durant les phases de communication.

Nous observons également que la quantité de données transmises lors de l’étape
calculant l’histogramme est liée à la taille de l’ensemble de données. Pour l’étape de
filtrage, les temps de traitement dépendent essentiellement du nombre de valeurs des
attributs de jointure présentes dans l’histogramme. Étant donné que le nombre de
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résultats de la jointure par similarité est très petit pour ces ensembles de données, la
majeure partie du temps de traitement est consacrée à ces deux étapes. Enfin, les temps
de traitement et les coûts de communication de l’étape de vérification restent constants.
Cela s’explique par le fait que MinHash et l’étape de filtrage ont permis de réduire
drastiquement le nombre de comparaisons, et de limiter au maximum les calculs de
distances aux séquences faisant partie des clusters.
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(b) Données transmises de MRSF-join.

Fig 5.7 : Les performances de l’algorithme MRSF-join en ajoutant du bruit, c’est-à-dire
des séquences aléatoires, sur un ensemble de données synthétique.

Le tableau Tab. 5.3 présente une analyse plus détaillée de la qualité des résultats et du
filtrage de l’algorithme MRSF-join. Nous observons que l’algorithme MRSF-join produit
99 % des résultats de la jointure par similarité, tout en réduisant drastiquement le nombre
de distances calculées, comme le reflètent la précision du filtrage, qui atteint en moyenne
48 %. Cela signifie qu’environ la moitié des distances calculées sont pertinentes et figurent
dans le résultat de la jointure par similarité. Pour donner une idée de l’efficacité de
l’algorithme MRSF-join, comparons-le à un algorithme naïf de jointure par similarité.
Ce dernier devrait effectuer une comparaison deux à deux de toutes les séquences de
l’ensemble de données, ce qui représenterait jusqu’à ∼ 1.25∗1015 distances calculées pour
le plus grand ensemble de données, ce qui aurait un effet désastreux sur les performances.
De plus, il convient de rappeler que la distance de Levenshtein est décidée en temps
quadratique (cf. section 3.1.1.d).
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BRUIT AJOUTÉ [M] 0 5 10 25 50

NOMBRE D’ENTRÉES 100,000 5,100,000 10,100,000 25,100,000 50,100,000

ESQUISSES FILTRÉES 976,236 2,284,439 6,112,586 32,697,631 127,353,919

NOMBRE DE RÉSULTATS 923,916 923,916 923,916 923,916 923,916

DISTANCES CALCULÉES 1,915,057 1,915,567 1,916,983 1,926,660 1,960,962

RAPPEL 0.995 0.995 0.995 0.995 0.995

PRÉCISION DU FILTRAGE 0.48 0.48 0.48 0.48 0.47

TAB. 5.3 : La qualité de filtrage de l’algorithme MRSF-join en termes d’esquisses filtrées,
de rappel, de précision et du nombre de distances calculées, en variant la quantité
de bruit ajouté. Les esquisses filtrées font référence au nombre de paires de séquences
éliminées pendant l’étape de filtrage. Il est important de noter que ce nombre comprend
certains doublons, car la déduplication des couples d’identifiants similaires est effectuée
durant l’étape suivante de redistribution.

5.3.5 Une comparaison avec l’algorithme MRS-join

Pour démontrer l’efficacité de l’algorithme MRSF-join par rapport à l’algorithme
MRS-join sans filtrage supplémentaire, nous comparons le nombre de distances calculées,
le temps de traitement et les coûts de communication en utilisant le plus grand ensemble
de données synthétiques. Le tableau Tab. 5.4 présente une comparaison des performances.
Tout d’abord, l’algorithme MRSF-join produit légèrement moins de résultats de jointure
par similarité, ce qui est dû au filtrage par esquisse qui a été effectué. Cependant,
ce filtrage permet de réduire le nombre de distances calculées d’un facteur 60 tout
en minimisant les coûts de communication. Deuxièmement, le temps de traitement
de l’algorithme MRSF-join est réduit d’un facteur 3, car les données transmises sont
considérablement réduites, en considérant la somme des données transmises pour les
étapes de l’algorithme MRSF-join. En bref, bien que MRS-join ne puisse pas échouer à
traiter la jointure par similarité, l’algorithme MRSF-join offre de meilleures performances,
car les couples de séquences dissimilaires sont filtrés avant d’être envoyés.
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ALGORITHME MRS-join MRSF-join

NOMBRE D’ENTRÉES 50,100,000 50,100,000

NOMBRE DE RÉSULTATS 927,113 923,916

DISTANCES CALCULÉES 129,030,002 1,964,159

RAPPEL 0.998 0.995

PRÉCISION DU FILTRAGE 0.007 0.472

TEMPS D’EXÉCUTION [s] 3,447 1,049

DONNÉES TRANSMISES [GB] 242 10 + 0.2 + 2 (∼ 12.2 GB)

TAB. 5.4 : Une comparaison entre les algorithmes MRS-join et MRSF-join en termes de
nombre de distances calculées, de temps de traitement et des coûts de communication.
L’étape de calcul de l’histogramme et sa redistribution (Ê, ⓵) étant la même pour les
deux algorithmes, seule l’étape de jointure pour l’algorithme MRS-join (Ë) et les étapes
de filtrage, de redistribution (⓶) et de vérification (⓷) pour l’algorithme MRSF-join
sont comparées pour les données transmises.

5.3.6 Les expériences sur un ensemble de données de protéines

Pour démontrer la capacité de l’algorithme MRSF-join à traiter la jointure par
similarité sur des ensembles de données très volumineux, nous l’avons expérimenté sur le
jeu de données METACLUST [SS18]. L’ensemble de données original est composé de 1,59
milliard de fragments de séquences protéiques prédits par Prodigal [Hya10] provenant
de divers ensembles de données métagénomiques et métatranscriptomiques. Pour les
expériences suivantes, les séquences dupliquées ont été supprimées, car l’équi-jointure
est un problème différent. De plus, comme l’objectif était de traiter la jointure par
similarité sur de longues séquences, nous avons écarté les séquences de moins de 100
caractères. L’ensemble de données résultant est composé de 680 millions de séquences
d’une longueur moyenne de 220, ce qui représente 166 GB de données sur disque.
Nous découpons cet ensemble de données en tranche de 25 GB, de manière à tester
l’extensibilité de l’algorithme.

La figure Fig. 5.8 présente les performances de l’algorithme MRSF-join sur cet
ensemble de données. Nous remarquons que la majeure partie du temps de traitement
est consacrée à l’étape de vérification, en particulier pour les jeux de données les plus
volumineux, contrairement aux ensembles synthétiques précédents. Cela est dû au fait
que les résultats de la jointure par similarité sont considérablement plus nombreux,
comme le révèle le tableau Tab. 5.5, ce qui conduit à transmettre de grands volumes de
données. Toutefois, les valeurs de la précision sont également élevées, y compris pour
les ensembles de données les plus volumineux, ce qui signifie qu’une grande partie des
données transmises correspond aux résultats. Par conséquent, il ne faut pas s’attendre à
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une réduction significative des coûts de communication si les séquences d’origine sont
envoyées. Finalement, l’algorithme MRSF-join produit 99 % des résultats de la jointure
par similarité, tout en réduisant drastiquement l’espace de recherche, ce qui permet de
traiter des ensembles de données très volumineux.
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Fig 5.8 : Les performances de l’algorithme MRSF-join en variant la taille de l’ensemble
de données METACLUST en entrée.

DATASET [GB] 25 50 75 100 125 150 166

NOMBRE D’ENTRÉES [×106] 111 231 360 468 580 643 680

NOMBRE DE RÉSULTATS [×106] 227 347 558 789 1065 4365 7408

DISTANCES CALCULÉES [×106] 1112 1952 3306 4936 6770 13715 20633

RAPPEL∗ 0.99∗ 0.99∗ 0.99∗ 0.99∗ 0.99∗ 0.99∗ 0.99∗

PRÉCISION DU FILTRAGE 0.2 0.18 0.17 0.16 0.16 0.32 0.36

TAB. 5.5 : La qualité de filtrage de l’algorithme MRSF-join en variant la taille de l’entrée
de l’ensemble de données METACLUST : le rappel a été mesuré sur des échantillons
du jeu de données, contrairement aux autres mesures.
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5.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une famille de fonctions LSH permettant
traiter des ensembles de données très volumineux de longues séquences et pour des
seuils importants de la distance de Levenshtein. Nous avons introduit et analysé avec un
modèle de coût l’algorithme MRSF-join. Finalement, nous avons présenté des expériences
sur des ensembles de données synthétiques et provenant du monde réel, validant notre
analyse théorique et démontrant l’efficacité de notre approche. En résumé,

– L’analyse des coûts et les expérimentations sur l’algorithme MRSF-join montrent
que le surcoût lié aux étapes de calcul de l’histogramme et de filtrage, ainsi que
leurs redistributions, reste très faible en comparaison à l’étape de vérification.
De plus, ces étapes permettent de réduire drastiquement le nombre de distances
calculées et les coûts de communication, ce qui permet de traiter efficacement la
jointure par similarité pour des ensembles de données très volumineux, tout en
ayant d’excellentes valeurs de rappel et de précision.

– L’algorithme MRSF-join offre de meilleures performances que l’algorithme MRS-
join, en réduisant le nombre de comparaisons avant d’envoyer les séquences d’ori-
gines.

– L’algorithme MRSF-join permet de traiter des ensembles de données volumineux
contenant de longues séquences et avec de larges seuils, ce qui résout les limitations
des approches existantes dans la littérature.
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Chapitre 6

Solution générique et squelette
algorithmique de la jointure par
similarité

Dans ce chapitre, nous introduisons une solution générique pour le traitement de la
jointure par similarité. Nous présentons d’abord notre implémentation reposant sur le
framework Apache Hadoop et son modèle de programmation MapReduce dans un cadre
de BigData, puis nous présentons une implémentation de cette solution dans un
contexte de calcul haute performance (HPC). Nous évaluons enfin ces solutions en
comparant leurs performances sur des ensembles de données de différentes tailles. Ce
travail a conduit à la publication [Ton23].

6.1 Une solution générique dans un cadre de mégadonnées . . . . 121

6.2 Une solution générique dans un contexte de Calcul Haute
Performance . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 123

6.3 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 129

6.1 Une solution générique dans un cadre de méga-
données

Nous avons expérimenté nos algorithmes sur des ensembles, des trajectoires et des
séquences en utilisant plusieurs distances, et pour différents seuils. Toutefois, nous voulons
qu’elle puisse prendre en charge d’autres types d’objets et de distances. Pour répondre
à ce besoin, nous avons développé une solution générique et extensible permettant
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aux utilisateurs de traiter l’opération de jointure par similarité sans avoir à modifier
l’implémentation de l’algorithme. Cette approche permet de masquer les détails de bas
niveau aux utilisateurs non expérimentés, ce qui leur permet de se concentrer sur la
requête à exécuter plutôt que sur les aspects techniques du traitement distribué, tels que
la gestion des divers facteurs de déséquilibres, la gestion de la mémoire et les différentes
étapes du traitement de la jointure par similarité. Cette approche permet également
de pouvoir adapter la solution à son propre type de données en fonction des besoins
spécifiques des utilisateurs et de leur domaine d’expertise.

Pour traiter la jointure par similarité de manière générique, trois composants sont
nécessaires :

– Une spécification de l’entrée permettant d’extraire et de lire les enregistrements de
l’entrée ;

– Une distance pour comparer deux enregistrements par rapport à un seuil fixé à
l’avance par l’utilisateur ;

– Une famille de fonctions LSH pour partitionner les enregistrements en fonction
de leur similarité. Une famille de fonctions LSH est liée à la distance utilisée. Elle
peut par ailleurs être utilisée pour construire des esquisses des objets.

Généralement, la distance et le seuil associé ne peuvent être prédéfinis pour un
type de données : il dépend uniquement des données d’entrées. L’utilisateur, étant le
mieux informé sur ses propres données, est donc le plus apte, de par son expérience, de
déterminer la distance et le seuil appropriés. Cependant, une distance et un seuil ne
sont qu’une approximation de ce que l’on attend comme résultats : ils peuvent donc être
sujets à interprétation. Ils doivent être adaptés au besoin spécifique de l’application, en
fonction des caractéristiques des données à traiter et des objectifs de la requête.

Dans la littérature, il n’existe pas toujours de famille de fonctions LSH efficaces
avec des probabilités constantes pour toutes les distances, ce qui rend ce composant
complexe à implémenter dans la pratique. Cependant, il n’y a pas de limite théorique à
leur existence, du moins sous certaines hypothèses.

Notre solution générique, implémentée sur Apache Hadoop, utilise une interface
Java pour ces trois composants. L’utilisateur peut facilement adapter notre solution
générique à ses besoins spécifiques en écrivant une classe Java qui implémente l’interface
correspondant à l’un de ces composants. La solution prend également en entrée un fichier
XML, permettant de spécifier l’ensemble des paramètres de l’algorithme. Les composants
peuvent être spécifiés dans ce fichier de configuration XML en fournissant les chemins
d’accès vers les classes Java souhaitées. Il est aussi possible de réutiliser les classes de
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composants de notre bibliothèque déjà développées pour les trajectoires, les ensembles
et les séquences. Une illustration de la solution est présentée dans la figure Fig. 6.1.

Generic framework

MapReduce 
Similarity 

join

Parser
Interface

Distance
Interface
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XML 
User
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Fig 6.1 : La solution générique au traitement de la jointure par similarité : L’utilisateur
fournit dans un fichier XML, les paramètres et les chemins vers les classes des composants,
permettant la lecture, la comparaison et le partitionnement des enregistrements de son
ensemble de données.

D’autres paramètres peuvent par ailleurs être spécifiés dans ce fichier XML tels que
le seuil de la distance, les probabilités de la famille de fonctions LSH ou encore le rappel
souhaité. Si les probabilités ne sont pas spécifiées, le nombre d’itérations et le nombre
de concaténations doivent être fournis par l’utilisateur. De plus, ce fichier permet de
remplacer les valeurs par défaut telles que la taille des blocs lors de l’utilisation des
schémas de communication spécifiques ou la taille des chunks (cf. aux tableaux Tab. 4.3
et Tab. 5.1). Un exemple de ce fichier XML est présenté dans en Annexe A.1. L’utilisateur
peut également étendre facilement les paramètres existants pour ses propres composants.
Finalement, notre solution offre une grande flexibilité à l’utilisateur, qui peut choisir
d’exécuter l’algorithme MRS-join ou l’algorithme MRSF-join pour le traitement de la
jointure par similarité. Une interface graphique permettant de faciliter le paramétrage et
le suivi de l’exécution de la jointure par similarité fera l’objet d’un développement futur.

6.2 Une solution générique dans un contexte de Cal-
cul Haute Performance (HPC)

Les modèles de programmation parallèles tels que MapReduce ont simplifié le travail
des scientifiques et des industriels dans de nombreux domaines d’application en réduisant
les temps de développement pour obtenir des solutions extensibles à de très grands
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ensembles de données sur des architectures distribuées. Généralement, ces modèles
masquent les mécanismes de bas niveau et les complexités induites par la programmation
parallèle et distribuée, comme la communication entre les nœuds, la tolérance aux pannes
et la gestion des ressources disponibles sur la grappe, ce qui permet de se concentrer sur
la logique algorithmique plutôt que sur les détails de bas niveau lié à la parallélisation.
Les solutions implémentées sur ces modèles peuvent être exécutées sur n’importe quelle
infrastructure matérielle, ce qui les rend portables, mais également plus faciles à déployer.
Néanmoins, ils ne permettent pas toujours d’atteindre les meilleures performances sur
l’architecture cible.

Lorsque l’on traite des ensembles de données de petites tailles pouvant tenir en
mémoire, et que le temps de traitement est critique, l’utilisation de Hadoop et de son
modèle MapReduce n’est pas forcément la solution la plus adaptée. En effet, Hadoop
est conçu pour être tolérant aux pannes, ce qui signifie qu’il réplique les données sur
plusieurs machines de la grappe pour garantir la disponibilité des données en cas de
défaillance d’un nœud, ce qui induit un surcoût. De plus, le seul moyen d’utiliser une
phase de communication au sein du modèle MapReduce est de relancer un job, c’est-à-
dire une phase de map et de reduce. Nos algorithmes MRS-join et MRSF-join, qui
sont respectivement composés de trois et cinq étapes, nécessitent de lire l’ensemble de
données d’entrée deux et trois fois, ce qui induit là aussi un surcoût. Les autres étapes
étant nécessaires pour la redistribution de l’histogramme ou des couples d’identifiants
probablement similaires. Dans un contexte de calcul haute performance, ces surcoûts
peuvent être évités pour obtenir les meilleures performances possibles en utilisant un
autre modèle de programmation parallèle.

6.2.1 Une implémentation générique reposant sur FastFlow

Dans ce but, nous avons proposé, en collaboration avec l’Université de Pise (Italie),
un squelette algorithmique de haut niveau traitant la jointure par similarité et reposant
sur la bibliothèque FastFlow [Tor19 ; Ald17]. Cette bibliothèque permet de construire, à
haut niveau, une topologie de communication en utilisant des blocs de flux de données.
Ces blocs, appelés Building Blocks, sont des composants réutilisables et modulaires
qui peuvent être combinés et imbriqués pour créer des applications de traitement de
données complexes. Cette approche permet de simplifier la conception et le développe-
ment d’applications de traitement de données, en fournissant des composants de base
prêts à l’emploi qui peuvent être facilement assemblés pour créer des flux de données
personnalisés. Cette bibliothèque est développée en C++, ce qui permet également
d’exploiter au maximum les performances des machines de la grappe. La bibliothèque
FastFlow permet par ailleurs, avec peu de changements dans le squelette algorithmique,
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de cibler à la fois des systèmes multicœurs et distribués pour le traitement de la jointure
par similarité.

Le squelette algorithmique est similaire à notre solution générique, ce qui signifie
que l’utilisateur doit fournir des fonctions pour extraire, comparer et partitionner les
enregistrements. Le squelette repose sur un seul Building Block, appelé All-to-All,
permettant de définir deux groupes de machines : gauche et droite. Les machines du
groupe gauche peuvent communiquer avec toutes les machines du groupe droit. En
termes de traitement, les machines du groupe gauche peuvent être considérées comme
des Mappers, tandis que celles du groupe droit comme les Reducers. Des canaux de
retour d’informations peuvent également être mis en œuvre afin que les Reducers puissent
communiquer directement avec les Mappers. Cependant, cela suppose que les Mappers
restent actifs pendant toute la durée du traitement et conservent en mémoire l’ensemble
des données d’entrée. Cette contrainte impose une limite sur la taille des ensembles
de données pouvant être traités en mémoire. Pour lever cette limite, FastFlow permet
l’utilisation de mécanisme exploitant de la mémoire persistante (disques ou NVRAM)
pour gérer les ensembles de données ne tenant pas en mémoire.
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Fig 6.2 : La solution générique du traitement de la jointure par similarité reposant sur
FastFlow. Les entrées sont lues et mises en mémoire au lancement des phases map des
deux étapes.

L’implémentation reprend les étapes de l’algorithme MRS-join, comme illustrée
par la figure Fig. 6.2. Le pipeline comporte deux blocs All-to-All. Le premier pour
calculer l’histogramme de la jointure et le second pour traiter la jointure par similarité.
Les phases map et reduce de ces deux étapes (cf. aux sections. 4.2.1 et 4.2.3) sont
identiques à l’implémentation Hadoop. Les canaux d’informations connectant ces deux
blocs permettent de redistribuer l’histogramme en fonction de l’occurrence des valeurs
des attributs de jointure dans les différentes portions de l’entrée. La topologie du flux de
données est déterminée au lancement de l’application, ce qui signifie que les Mappers et
Reducers sont assignés à une machine de la grappe au début de l’exécution, ce qui diffère
de Hadoop, où les tâches sont assignées dynamiquement en fonction de la disponibilité
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des ressources. Bien que cette approche ne permette pas d’être tolérant aux pannes, elle
offre de meilleures performances en évitant les surcoûts liés au stockage et à la relecture
des données à chaque étape. Cependant, les Mappers et les Reducers de l’étape de calcul
de l’histogramme restent actifs jusqu’à la fin du traitement de la jointure par similarité,
ce qui utilise des ressources de la grappe inutilement. De plus, FastFlow ne permet pas
de grouper horizontalement les traitements des Mappers et des Reducers de deux blocs
All-to-All sur la même machine, ce qui signifie que les entrées doivent être lues et mises
en mémoire deux fois.

La figure Fig. 6.3 présente une version plus optimisée du traitement de la jointure par
similarité en utilisant un seul bloc All-to-All et des canaux de retours d’informations. Les
mêmes Mappers et les Reducers traitent à la fois l’étape du calcul de l’histogramme et
l’étape de jointure par similarité, ce qui améliore l’utilisation des ressources de la grappe.
L’étape Ê.b (cf. section 4.2.2) est quant à elle implémentée en utilisant un canal de
retour d’informations en multicast, permettant de redistribuer l’histogramme nécessaire
à chaque Mapper .
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mapper2

mapper3Input3

Input2

Input1
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Output3

Output2

Output1

Output0reducer0

reducer1

reducer2

reducer3

Fig 6.3 : La solution générique et optimisée du traitement de la jointure par similarité
reposant sur FastFlow.

6.2.2 Discussion sur la mise en œuvre d’une version en strea-
ming

La bibliothèque FastFlow permet également de gérer un flux continu de données et
sans gestion de micro-lots. Nous considérons l’auto-jointure par similarité en flux continu,
ce qui signifie que l’ensemble des données en entrée sont susceptibles d’être jointes entre
elles. Lorsque le flux de données est important et que la répartition des données est
fortement déséquilibrée, l’utilisation des schémas de communication est cruciale pour
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répartir la charge de calcul sur l’ensemble des machines de la grappe. Cependant, dans ce
contexte, l’ensemble de l’information n’est pas disponible dès le départ, ce qui peut poser
des problèmes lors de la construction de l’histogramme et des schémas de communication
à utiliser pour redistribuer les enregistrements sur les machines de la grappe. Nous
ne présentons pas l’implémentation d’une solution, mais seulement des observations
permettant une meilleure compréhension du problème.

La première implémentation, présentée dans la figure Fig. 6.2, semble plus simple à
adapter. Tout d’abord, il est nécessaire de conserver l’ensemble des valeurs des attributs
de jointure, même si elles ne peuvent pas conduire à un résultat immédiat, afin d’être en
mesure d’incrémenter les fréquences lorsque les valeurs correspondant aux attributs de
jointure de nouveaux enregistrements sont calculées. Il est également nécessaire de mettre
en place des mécanismes de redistribution dynamiques des enregistrements correspondant
à une valeur d’un attribut de jointure lorsque la fréquence dépasse un certain seuil, afin
de répartir équitablement la charge sur l’ensemble des machines. Enfin, il est important
d’attendre les mises à jour de l’histogramme correspondant aux valeurs des attributs de
jointure d’un nouvel enregistrement et leurs possibles redistributions avant de calculer la
jointure.

L’implémentation optimisée, présentée par la figure Fig. 6.3, semble plus complexe
à adapter, car les Mappers peuvent recevoir au même moment l’entrée et une partie
de l’histogramme distribué nécessaire au traitement de la partie de son entrée. Si l’on
exécute en priorité la phase de l’histogramme sur les données en entrées, il est possible
que la jointure ne soit jamais calculée, car l’accès en lecture doit être protégé des mises à
jour de l’histogramme. Cela peut poser un problème de famine si le flux de données est
important. À l’inverse, si l’étape de jointure est calculée en priorité, le résultat complet
pour un nouvel enregistrement peut être très long à obtenir. Ces problèmes peuvent être
évités en utilisant une solution de traitement en flux continu avec gestion de micro-lots
avec état, telle qu’Apache Flink [Fli].

6.2.3 L’évaluation de l’implémentation FastFlow

Les expériences ont été réalisées à l’aide du framework Hadoop 3.3.4 sur un cluster
de deux machines. Chaque machine est équipée d’un processeur Intel(R) Xeon(R) Gold
6248R @3.00GHz comprenant 24 cœurs physiques (48 threads), de 256 GB de mémoire et
d’un disque NVMe dédié pour le stockage local. Les nœuds de la grappe sont connectés
par un réseau Ethernet de 1 Gbit/s. La compression en sortie des phases map et
reduce est désactivée afin de garantir une comparaison équitable, et de ne comparer que
l’implémentation du même algorithme sur deux modèles de programmation différents.
La configuration de la mémoire pour les tâches map et reduce a été fixée à 2 GB et 4
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GB respectivement. La version basée sur FastFlow est configurée avec 24 Mappers et 24
Reducers, sans limitation de mémoire. Les mécanismes de gestion de mémoire persistante
sont désactivées, ce qui signifie que tout le traitement de la jointure par similarité est
effectué en mémoire principale.

DATASET
SIZE

Hadoop version FastFlow version

Temps [s] Amélioration

1 2 1 2

5 GB 133 140 7.8X 5.6X

50 GB 507 537 1.8X 2.4X

100 GB 1040 775 — 1.7X

TAB. 6.1 : Tableau des temps d’exécution en secondes de l’implémentation Hadoop
en utilisant un et deux nœuds, ainsi que le facteur d’amélioration de l’implémentation
reposant sur FastFlow sur ces mêmes nœuds pour le traitement d’une jointure par
similarité de trajectoires en utilisant l’algorithme MRS-join. L’ensemble de données de
100 GB ne peut pas être exécuté sur une seule machine par la version basée sur FastFlow
en raison d’un manque de mémoire.

Pour l’expérience, nous avons utilisé les ensembles de données de trajectoires générés
durant la section 4.3.4.b. Les résultats de l’expérience sont présentés dans le tableau
Tab. 6.1. Nous observons que la version reposant sur FastFlow permet d’améliorer les
performances sur les petits ensembles de données. En revanche, pour de grands ensembles
de données, Hadoop peut s’exécuter sur un seul nœud avec une mémoire contrainte
(192 GB) et obtenir de bonnes performances. De plus, il est difficile de dimensionner
correctement le nombre de Reducers pour la solution reposant sur FastFlow, car la taille
de la jointure par similarité n’est pas connue à l’avance, mais uniquement lors du calcul
de l’histogramme. La solution peut donc échouer par manque de mémoire pour des
ensembles de données de taille moyenne.

Enfin, une version de la solution a été développée dans l’environnement Apache Spark
afin de comparer les performances de cette implémentation avec un autre environnement
traitant la jointure par similarité en mémoire d’une grappe de calcul. Les temps d’exécu-
tion de cette version sont similaires à ceux de Hadoop pour le petit ensemble de données
de 5 GB. Des expériences plus étendues sur des ensembles de données plus volumineux
seraient également intéressante pour les développements futurs.
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6.3 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté notre solution générique reposant sur deux
modèles de programmation parallèles. En résumé,

– Dans les deux cas, l’utilisateur de la solution doit fournir la spécification de l’entrée,
une distance et une famille de fonctions LSH, ce qui peut présenter des difficultés
à un utilisateur novice,

– Notre solution générique repose sur Hadoop et permet le traitement d’ensembles
de données très volumineux. Toutefois, il y a des surcoûts liés à la tolérance aux
pannes qui peuvent être évités en se reposant sur d’autres environnements de
programmation parallèles pour des ensembles de données de petites tailles,

– L’implémentation reposant sur FastFlow évite ces surcoûts et permet des gains de
performances sur les petits ensembles de données. Cependant, si un jeu de données
ou les résultats de la jointure ne tiennent pas en mémoire, l’exécution échoue. Elle
échoue également si une panne survient sur une machine de la grappe.
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Chapitre 7

La recherche de similarité

Dans ce chapitre, nous introduisons une solution pour traiter la recherche par
similarité en utilisant des fonctions de hachage LSH. Nous définissons le problème et
nous présentons notre implémentation reposant sur Apache HBase. Nous évaluons
finalement les performances de notre solution dans un contexte de mégadonnées.

7.1 La recherche de similarité avec LSH . . . . . . . . . . . . . . . . 131

7.2 Apache HBase . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 132

7.3 L’algorithme de recherche par similarité . . . . . . . . . . . . . 133

7.4 L’évaluation de la recherche par similarité . . . . . . . . . . . . 135

7.5 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 138

7.1 La recherche de similarité avec LSH

L’opération de recherche par similarité consiste à retrouver, dans un ensemble
de données, l’ensemble des enregistrements similaires à un enregistrement fourni par
l’utilisateur. L’algorithme prend donc en entrée un enregistrement, une distance et un
seuil et produit en sortie l’ensemble des enregistrements similaires.

Définition 32. Soit un ensemble de données R. Étant donné un enregistrement 𝑢, une
distance 𝒟 et un seuil λ fournis par l’utilisateur, la recherche par similarité consiste à
retrouver tous les enregistrements qui sont similaires à l’enregistrement 𝑢. Il s’agit donc
de calculer l’ensemble suivant :

{𝑣 ∈ R ∣ 𝒟(𝑢, 𝑣) ≤ λ}
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La recherche par similarité est un cas particulier de la jointure par similarité où
l’ensemble de données, S, ne contient qu’un seul enregistrement. Naïvement, il est possible
de comparer l’enregistrement 𝑢 à l’ensemble des enregistrements de R. Cependant, cet
algorithme aura des performances désastreuses dans un contexte de mégadonnées. Il faut
donc drastiquement réduire l’espace de recherche et ne comparer que les enregistrements
potentiellement similaires. De la même façon que pour la jointure par similarité, les
familles de fonctions LSH peuvent être utilisées pour réduire l’espace de recherche tout en
produisant une large majorité des résultats. Cela permet de ne comparer l’enregistrement
de l’utilisateur qu’aux enregistrements ayant au moins une valeur commune pour un
attribut de jointure, ce qui permet de réduire drastiquement le nombre de distances
calculées et d’améliorer les performances de l’opération sur des mégadonnées.

Il est également important que les résultats de la recherche par similarité soient rendus
disponibles à l’utilisateur rapidement. Il faut donc pouvoir préalablement prétraiter
les données en indexant les enregistrements et les valeurs des attributs de jointure
correspondantes, et ce, afin de retrouver rapidement les enregistrements potentiellement
similaires. Dans ce but, nous avons utilisé des tables HBase pour stocker et indexer les
données.

7.2 Apache HBase

Apache HBase [HBa] est un framework de gestion de données non relationnelles
orientées colonnes, permettant l’accès aléatoire en lecture/écriture sur des ensembles
de données très volumineuses. Ce projet open-source a été développé après la mise en
œuvre de BigTable par Google [Cha06]. Une illustration du fonctionnement d’Apache
HBase est présentée dans la figure Fig. 7.1. Apache HBase repose sur une architecture
maître-esclave pouvant être très facilement étendue à de très larges échelles, et pouvant
supporter des accès strictement cohérents et en temps réels à des peta-octets de données
sur de larges grappes de serveurs. En cas de défaillance d’un serveur, le système gère
automatiquement la répartition des charges entre les nœuds restants de la grappe, ce qui
permet de maintenir la disponibilité et la fiabilité des données. Apache HBase s’intègre
facilement avec Apache Hadoop et son modèle MapReduce, ce qui permet de préparer
les données servies aux clients de manière efficace.
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Fig 7.1 : Le fonctionnement d’Apache HBase. Le client peut ajouter, supprimer ou
incrémenter une ligne dans l’entrepôt de données. Les données sont réparties sur plusieurs
nœuds de la grappe, appelés HRegionServer. Chaque serveur est chargé de gérer une
partie des données et de répondre aux requêtes des clients en lecture/écriture sur
leurs régions spécifiques. Les données sont également stockées sur le HDFS pour des
raisons de tolérances aux pannes. (source : bigdatariding.blogspot.com/2013/12/hbase-
architecture.html)

7.3 L’algorithme de recherche par similarité

Fondamentalement, l’algorithme de recherche par similarité correspond aux étapes
de filtrage et de vérification de l’algorithme MRSF-join (cf. Fig. 5.3). En effet, contrai-
rement à l’algorithme de jointure, l’ensemble des valeurs des attributs de jointure des
enregistrements doivent être stockés dans des tables HBase, et ne peuvent être pré-filtrés
avec un histogramme, puisque l’enregistrement de la requête fourni par l’utilisateur ne
fait pas nécessairement partie des données en entrées.
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Requête de l’utilisateur : (u, λ)

LSH Index
HBase

Enregistrements
HBase

Á

À
Â

Ã

(i, xi, id), esquisse(vid) id, vid

Fig 7.2 : Le fonctionnement de la recherche par similarité repose sur le framework Apache
HBase. Les index LSH correspondent à l’association entre le numéro d’itération d’un
attribut de jointure, la valeur pour cet attribut, un identifiant de séquence et l’esquisse
de l’enregistrement.

L’algorithme est illustré dans la figure Fig. 7.2 et se décompose en quatre étapes, qui
sont les suivantes :

À. Dans un premier temps, les fonctions de hachage LSH sont appliquées sur l’enregis-
trement de l’utilisateur pour récupérer les valeurs des attributs de jointure. Ensuite,
un scan est initialisé sur l’ensemble de ces valeurs pour parcourir itérativement les
index stockés sur le framework Apache HBase. Plus précisément, le scan utilise les
préfixes (𝑖, 𝑥𝑖) pour filtrer, ce qui permet d’éviter de parcourir l’intégralité de la
table d’index et assure ainsi de bonnes performances ;

Á. Apache HBase renvoie itérativement les lignes correspondantes contenant les
identifiants des enregistrements, ainsi que leurs esquisses. Ces identifiants sont
filtrés grâce aux esquisses, ce qui permet de réduire drastiquement le nombre
d’enregistrements à récupérer ;

Â. Un nouveau scan est enfin initialisé pour récupérer les séquences correspondantes
sans parcourir l’intégralité de la table des enregistrements. Ce scan permet égale-
ment de récupérer l’ensemble des séquences similaires, sans devoir les stocker en
mémoire du client au même moment ;

Ã. Les séquences potentiellement similaires sont finalement transmises à l’utilisateur
et la distance est calculée et comparée par rapport au seuil λ.

Il faut remarquer que les index LSH peuvent être déterminés pour une plage de seuil
λ. En effet, en fixant le nombre de concaténations des fonctions de hachage LSH lors
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de la construction de l’index, il suffit de modifier le nombre d’itérations lors de l’étape
À en fonction du seuil choisi. Cependant, lorsque la plage des seuils est importante,
comme c’est le cas pour les ensembles où le nombre de concaténations varie entre 𝒦 = 3
et 𝒦 = 26 pour les seuils respectifs de λ = 0.05 et λ = 0.4 (cf. Tab. 4.3), il peut être
nécessaire de construire plusieurs tables d’index LSH avec des nombres de concaténations
différents pour couvrir toute la plage de seuils.

Plusieurs variantes de cette opération existent dans la littérature pour ne récupérer
qu’une partie des résultats. Principalement,

– La recherche des 𝑘 plus proches voisins : Cette opération retourne les 𝑘
enregistrements les plus proches de l’enregistrement de l’utilisateur.

– La recherche du plus proche voisin : Cette opération retourne l’enregistrement
le plus proche de l’enregistrement de l’utilisateur.

En utilisant l’algorithme précédent, il est possible de mettre en œuvre ces deux
opérations en adaptant l’étape Â. Plus particulièrement, lors du filtrage des identifiants
d’enregistrements potentiellement similaires avec les esquisses, il est possible de ne
sélectionner que les 𝑘 plus proches esquisses ou l’esquisse la plus similaire. Cependant, il
est important de noter que la première requête effectuée lors de l’étape Á ne garantit
pas forcément de retourner 𝑘 identifiants ou même un seul, mais uniquement une forte
proportion des enregistrements similaires pour un seuil donné. Il est donc nécessaire
de prévoir un mécanisme de gestion des cas où aucun ou trop peu de résultats ne sont
retournés.

7.4 L’évaluation de la recherche par similarité

Les expériences en utilisant Hadoop 3.3.4 et HBase 2.5.8 sur une grappe de quatre
machines. Chaque machine possède les caractéristiques suivantes : Intel(R) Xeon(R)
CPU E5-2650 @2.60 GHz, 64 GB de mémoire dont 10 GB réservés pour les régions de
HBase, et de deux HDD d’une capacité de 1 TB chacun.

Au cours de nos expérimentations, nous avons constaté que la table des index
occupaient une grande partie de l’espace de stockage nécessaire. Cependant, il est
possible de réduire le nombre de cellules de la table index en regroupant plusieurs
couples d’identifiants et d’esquisses sous une même valeur, ce qui permet de réduire
l’espace nécessaire et d’améliorer les performances lors des parcours. Nous avons utilisé
cette optimisation lors des expériences, ce qui a permis de réduire la taille de la table
d’environ 1 TB sur 3 TB. De plus, pour garantir une répartition équitable des données
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sur l’ensemble des nœuds de la grappe, les clefs sont salées. Cela signifie qu’un préfixe,
qui détermine le nœud du cluster, est ajouté à chaque clé.

Nous évaluons la recherche par similarité sur des séquences en utilisant l’ensemble
de données METACLUST (cf. section 5.3.6), représentant 166 GB pour 680 millions de
séquences d’une longueur moyenne de 220. Pour mesurer les temps moyens de réponse aux
requêtes, nous avons utilisé un échantillon de 5 000 séquences aléatoires de l’ensemble de
données et nous avons effectué une recherche par similarité pour chacune de ces séquences.
Nous faisons également varier le seuil de la distance de Levenshtein normalisée entre 5 %
et 15 %, ce qui signifie que le nombre d’itérations varie entre 4 et 64 sans modification de
la table des index en reprenant les paramètres de l’algorithme MRSF-join (cf. tab. 5.1)
pour la taille des 𝑞-grammes et des esquisses, et le Théorème 2 et Corollaire 2.1 (cf.
section 3.2.5.a) pour paramétrer le nombre d’itérations.

PERFORMANCES MOYENNES λ = 0.05 λ = 0.10 λ = 0.15

PAR REQUÊTE LSH Naïf LSH Naïf LSH Naïf

TEMPS MOYEN D’EXÉCUTION [S] 0.296 4399 0.362 4581 0.517 4930

NOMBRE MOYEN DE COMPARAISONS
13 — 28.8 — 93.79 —

D’ESQUISSES

NOMBRE MOYEN DE DISTANCES
2.32 681 × 106 7.79 681 × 106 36.87 681 × 106

CALCULÉES

NOMBRE MOYEN DE RÉSULTATS 1.5 2.2 3.8 4.1 5.5 5.5

TAB. 7.1 : Les performances de la recherche de similarité en utilisant Apache HBase
et en variant la distance seuil entre 5 % et 15 % en comparaison à une version naïve
nécessitant le calcul de toutes les distances.

Pour la version naïve, nous n’avons pas effectué la recherche par similarité sur l’échan-
tillon complet formé des 5 000 séquences, mais seulement sur les dix premières séquences,
puisqu’il faut environ une heure pour comparer une seule séquence à l’ensemble du jeu de
données METACLUST. Les chiffres présentés dans le tableau Tab. 7.1 étant les valeurs
moyennes résultantes de la recherche par similarité (de 10 séquences sur 5 000) dans
l’ensemble de données METACLUST pour présenter les performances des recherches par
similarité dans METACLUST.

Nous remarquons que la recherche par similarité ne produit pas l’ensemble des
résultats lorsque le seuil de la distance de Levenshtein est fixé à 5 % ou 10 %. Cependant,
il est possible d’augmenter l’espérance de collision (cf. section 3.3.6) et donc le nombre
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d’itérations pour retrouver les séquences similaires manquantes. Les temps de connexion
au serveur Apache HBase n’ont pas été pris en compte dans les mesures de performance,
car la connexion est réutilisée pour l’ensemble des requêtes de recherche de similarité.
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7.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté l’opération de recherche par similarité, permet-
tant de retrouver dans des mégadonnées l’ensemble des enregistrements similaires. Nous
avons proposé un algorithme reposant sur l’utilisation de tables HBase pour stocker les
données et les indexer grâce à une famille LSH. En résumé,

– L’implémentation permet de traiter efficacement l’opération de recherche par
similarité sur de longues séquences et même pour de très larges seuils. Cette
solution est également générique, dans le sens où l’utilisateur n’a besoin de fournir
qu’une famille de fonctions de hachage LSH et une spécification de l’entrée pour
indexer et accéder aux enregistrements.

– Elle est également extensible et supporte des ensembles de données très volumineux,
et ce, peu importe le nombre de séquences similaires que le serveur doit renvoyer.

– Les index peuvent être réutilisés pour de larges plages de seuils, ce qui permet
de limiter l’espace nécessaire pour les stocker au sein de tables HBase pouvant
atteindre plusieurs pétaoctets de données.
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Chapitre 8

Conclusion et futurs travaux

Le dernier chapitre de cette thèse résume nos principales contributions et décrit les
perspectives et les travaux futurs. Notre recherche s’est concentrée principalement sur
l’opération de jointure par similarité permettant de retrouver tous les couples d’objets
similaires dans des mégadonnées. Nous avons utilisé l’environnement Apache Hadoop
pour traiter cette opération sur une grappe de machines pour des ensembles de données
très volumineuses. En résumé,

– Lors du chapitre 2, nous avons fait l’état de l’art des traitements de l’équi-jointure
séquentielle et parallèle, ainsi que les différents déséquilibres pouvant survenir
lors des étapes d’évaluation de la jointure. Nous avons également passé en revue
et examiné les algorithmes permettant d’éviter les effets de ces déséquilibres et
de garantir une répartition équitable de la charge sur l’ensemble des machines
de la grappe. Enfin, nous avons introduit l’environnement Apache Hadoop et les
implémentations de ces algorithmes de jointure dans cet environnement.

– Dans le chapitre 3, nous avons examiné les différentes techniques de traitement de
la jointure par similarité pour différents objets et distances. Nous nous sommes
intéressés à la distance de Jaccard pour comparer les ensembles, à la distance de
Fréchet pour les trajectoires et à la distance de Levenshtein pour le traitement
de séquences. Nous avons classé ces techniques en fonction de la complétude des
résultats produits. Les approches exhaustives n’étant pas assez performantes pour
le traitement de très grandes masses de données, nous avons donc opté pour des
méthodes approximatives pour la suite.

– Lors du chapitre 4, nous avons présenté un algorithme de jointure par similarité, ap-
pelé MRS-join, pour traiter des trajectoires et des ensembles. Cet algorithme utilise
des fonctions de hachage LSH permettant de réduire l’espace de recherche tout en
fournissant une preuve probabiliste sur la complétude des résultats. L’algorithme
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MRS-join permet de réduire les coûts de communication et de lecture/écriture sur
disque aux seules données pertinentes tout en évitant les effets des déséquilibres
et garantit une répartition équitable de la charge sur les nœuds de la grappe en
adaptant les méthodes développées pour l’équi-jointure basées sur l’utilisation
de schémas de communication randomisés. Nous avons analysé théoriquement
cet algorithme avec un modèle de coût et évalué sa performance sur de très gros
volumes de données.

– Le chapitre 5 a présenté une optimisation de l’algorithme précédent en filtrant les
données en amont du calcul de la jointure à l’aide d’esquisses. Cette optimisation
a permis de réduire considérablement les coûts de communication et le nombre de
comparaisons en de la phase de redistribution des données. Nous avons également
présenté une famille de fonctions LSH sous “hypothèse” pour le traitement des
séquences, permettant de conserver un alignement lors du hachage et de réduire
considérablement l’espace de recherche et les coûts de communication. Nous avons
évalué cet algorithme en utilisant un modèle de coût et une série d’expériences sur
un très grand ensemble de données de protéines, et ce, pour de très grands seuils
de la distance de Levenshtein, afin de démontrer son efficacité.

– Dans le chapitre 6, nous avons présenté une solution générique basée sur un squelette
algorithmique pour le traitement de la jointure par similarité. Cette solution
permet à l’utilisateur d’éviter de rentrer dans les détails de l’implémentation des
différents algorithmes de jointure par similarité sur des architectures distribuées
et de ne fournir que trois composants : un algorithme de distance, une famille de
fonctions LSH et un algorithme de lecture des enregistrements. Cette solution a
été implémentée dans un contexte de mégadonnées dans l’environnement Apache
Hadoop, ainsi que dans un contexte de calcul haute performance (HPC) en utilisant
la bibliothèque FastFlow.

– Lors du chapitre 7, nous avons présenté l’opération de recherche par similarité
et une implémentation utilisant LSH. Cette solution est basée sur le framework
Apache HBase pour stocker, indexer, accéder à de très grandes masses de données.
Nous avons évalué ses performances en utilisant un grand ensemble de données de
protéines et pour de grands seuils de la distance de Levenshtein. Les expériences
ont confirmé l’efficacité et l’extensibilité de l’approche.
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8.1 Travaux futurs

Plusieurs directions semblent intéressantes pour poursuivre le développement des
solutions de jointure par similarité et de recherche par similarité.

8.1.1 Une solution générique et graphique pour diverses appli-
cations

Nous nous sommes concentrés sur le côté algorithmique de la jointure par similarité
et de la recherche par similarité, et sur le développement d’une solution générique de ces
opérations basées sur les frameworks Apache Hadoop et Apache HBase.

Cependant, il serait intéressant d’étendre cette approche avec une interface graphique
permettant à un utilisateur novice, de procéder à des opérations de recherche ou de
jointure par similarité dans des mégadonnées (issues de différentes sources, images,
séquences de gènes…). Pour la recherche par similarité, l’utilisateur n’aura qu’à fournir
un enregistrement et éventuellement un seuil pour retrouver les enregistrements similaires
correspondants dans un grand jeu de données prétraitées pour une distance donnée, ce
qui simplifierait l’extraction de connaissances à partir de grands ensembles de données
et la rendrait plus facilement accessible.

Nous nous sommes également attachés à être le plus générique possible pour répondre
à l’enjeu de variété des données. Toutefois, le cadre théorique LSH peut s’adapter à
divers domaines et applications [Jaf21]. Il serait donc intéressant d’adapter cette solution
pour des applications plus ciblées. Le développement d’un outil conçu pour détecter des
malwares dans de larges collections de logiciels permettraient, par exemple, de renforcer
la sécurité des infrastructures [OCN14].

8.1.2 Le développement de familles de fonctions LSH

Bien que des familles de fonctions LSH existent pour certaines applications [Jaf21] et
distances, celles-ci ne sont pas nécessairement adaptées à un contexte de mégadonnées.

Afin d’obtenir des performances satisfaisantes sur des ensembles de données volumi-
neux, il est nécessaire d’utiliser une famille de fonctions LSH permettant de distinguer
facilement les enregistrements similaires des enregistrements dissimilaires. De plus, il
est essentiel de définir les paramètres adéquats pour assurer un traitement efficace de
ces opérations, ce qui peut s’avérer complexe pour un utilisateur inexpérimenté, car ils
sont parfois liés aux spécificités des jeux de données. Par exemple, les paramètres de
notre solution de jointure par similarité sur des séquences nécessiteraient une adaptation
si les séquences ont de très petites tailles (cf. section 5.3.1). De même, l’opération de
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recherche et de jointure par similarité sur de très longues trajectoires nécessiteraient une
famille de fonctions LSH ayant des probabilités constantes et les paramètres adaptés
pour les traiter efficacement (cf. section 5.1.3).

Enfin, nous nous sommes intéressés à la jointure par similarité et la recherche par
similarité en utilisant une masse de données de protéines très volumineuses. Il serait
intéressant de poursuivre ces travaux en étudiant les séquences d’ADN et d’ARN. Pour
l’étude des génomes, une famille de fonctions LSH a été introduite dans la littérature
[Ond16], offrant la possibilité d’explorer les relations évolutives entre les différents groupes
d’organismes vivants [Pas91].

Toutefois, la conception d’une famille de fonctions LSH pour les lectures, c’est-à
dire les séquences produites lors du séquençage à haut débit ouvrirait des perspectives
pour diverses applications dans le domaine de la bio-informatique, notamment l’étude
de la diversité microbienne dans des échantillons environnementaux [ODS13 ; FJ16]. La
jointure par similarité est utilisée dans ce contexte pour comparer les lectures d’ADN
prélevées dans un milieu avec des bases de données de séquences microbiennes connues,
ce qui permet d’identifier et de répertorier les espèces présentes.

8.1.3 La gestion de requêtes complexes

Nous avons traité l’opération de jointure par similarité pour un ou deux ensembles
de données fournis par l’utilisateur. Une prochaine étape pourrait être de développer des
outils pour gérer des requêtes plus complexes, pouvant combiner plusieurs sources de
données ou intégrer un ou plusieurs flux de données en temps réel [Wan09 ; LC09 ; DG16 ;
Yan20]. Ces opérations offrent de nombreux cas d’utilisation et permettent notamment
de détecter les duplications en ligne, telles que des articles populaires ou des actualités
identiques diffusées sous des titres et des auteurs différents, des fichiers suspects envoyés
sous des noms variés, ainsi que des téléchargements très demandés partagés via des
adresses web distinctes.

En conclusion, ce travail ouvre des perspectives intéressantes pour cibler diverses
applications dans divers domaines et nous espérons qu’il apportera une contribution à la
littérature.
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Annexe A

Appendices

A.1 Fichier XML de notre solution générique

<configuration>

<property>

<name>input.format</name>

<value>reader.SetInput</value>

<description>Input reader class</description>

</property>

<property>

<name>distance.name</name>

<value>distance.Jaccard</value>

<description>Distance class</description>

</property>

<property>

<name>lsh.name</name>

<value>lsh.MinHash</value>

<description>LSH class</description>

</property>

<property>

<name>distance.threshold</name>

<value>0.5</value>

<description>Distance threshold</description>

</property>

<property>

<name>lsh.p1</name>

<value>0.5</value>

<description>LSH probabilities</description>

</property>

<property>

<name>lsh.p2</name>

<value>0.25</value>
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<description>LSH probabilities</description>

</property>

<property>

<name>t.max</name>

<value>100000</value>

<description>Chunk size</description>

</property>

<property>

<name>f.max</name>

<value>1000</value>

<description>Random communication templates parameter</description>

</property>

</configuration>

Exemple A.1: Exemple d'un fichier XML pris en entrée par notre solution.
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Sébastien RIVAULT

Parallélisme, équilibrage de charges et extensibilité du traitement des mégadonnées

sur des systèmes à grande échelle

Résumé : Durant les deux dernières décennies, grâce à la réduction des coûts de stockage, d’échange et de

traitement de l’information, le volume de données générées chaque année ne cesse d’exploser. Les enjeux liés au

traitement de ces mégadonnées sont souvent décrits par la règle des 3V : le volume, la variété et la vitesse de

création, de collecte, d’analyse et de partage des données. Pour stocker et analyser ces ensembles de données

volumineux, il est essentiel d’utiliser des grappes de machines et des algorithmes extensibles et garantissant une

répartition équitable de la charge sur les machines de traitement.

Des applications telles que le filtrage collaboratif, la déduplication et la résolution d’entités sont nécessaires pour

identifier des relations dans des mégadonnées en se reposant sur une notion de similarité entre les enregistrements.

Ces applications permettent entre autres de retrouver des utilisateurs ayant des goûts similaires, de nettoyer les

données et de détecter des fraudes. Dans ces cas, les opérations de jointure et de recherche par similarité sont

utilisées pour retrouver tous les enregistrements similaires dans une ou plusieurs collections de données.

Bien que les équi-jointures aient été largement étudiées et mises en œuvre avec succès sur des systèmes à grandes

échelles, ces algorithmes ne sont pas adaptés à l’opération de jointure par similarité. Des techniques existent dans la

littérature pour réduire l’espace de recherche tout en garantissant la complétude du résultat, mais leur extensibilité

est fortement limitée.

Des méthodes approximatives ont été proposées pour traiter la jointure par similarité en fournissant une garantie

probabiliste sur l’exhaustivité des résultats tout en réduisant l’espace de recherche. Ces méthodes reposent sur

des fonctions de hachages dont les probabilités de collisions sont sensibles à la similarité des objets. Nous nous

reposons sur ces méthodes pour proposer des solutions efficaces, permettant de réduire les coûts de traitement, de

communication et de lecture/écriture de données sur disques aux seules données pertinentes pour diverses distances

et sur divers objets, et ce, dans le but de proposer un framework générique basé sur le modèle de programmation

MapReduce répondant aux enjeux de volume, de variété et de vitesse d’analyse des données.

L’efficacité et l’extensibilité des solutions proposées ont été étudiées en utilisant un modèle de coût et ont été

confirmées par une série d’expériences mesurant également l’exhaustivité du résultat et la réduction de l’espace de

recherche, garantissant ainsi une solution efficace quels que soient la taille, le déséquilibre des données en entrée,

la distance et les seuils fournis par l’utilisateur.

Mots clés : Jointure par similarité, Recherche par similarité, Déséquilibre des données, Déséquilibre des résultats de

jointure, Locality Sensitive Hashing (LSH), Apache Hadoop, modèle de programmation MapReduce.

Parallelism, load balancing and scalability in BigData computing

Abstract : Over the past two decades, owing to the reduction of storage, exchange and data processing costs, the

volume of data generated each year continues to explode. The challenges related to big data processing are often

described by the 3Vs : volume, variety and velocity of data creation, analysis, and sharing. To store and analyze

these large datasets, it is essential to use clusters of machines and scalable algorithms that guarantee load balance

among processing nodes.

Applications such as collaborative filtering, deduplication and entity resolution are necessary to identify relationships

in big datasets relying on a notion of similarity between records. These applications enable finding users with similar

tastes, cleaning data and detecting frauds. In these cases, similarity join and similarity search operations are often

used to retrieve all similar records in one or more datasets.

Although joins have been widely studied and successfully implemented on large-scale systems, the algorithms are

not suitable for similarity join operation. Many techniques have been introduced in the literature to reduce the search

space while ensuring the completeness of the result, but their scalability is limited.

Approximate methods have been proposed to handle similarity join by ignoring a very small part of the result and

providing a probabilistic guarantee on the completeness of the results, while reducing the search space. These

methods rely on hash functions whose collision probabilities are sensitive to the objects’ similarity. We rely on

these techniques to propose efficient solutions for similarity join and similarity search processing, allowing to reduce

processing time, communication, and disks I/O costs to only relevant data for various distances and objects. The

aim is to propose a generic framework based on the MapReduce programming model that meets the challenges of

volume, variety, and velocity of big data analysis.

The efficiency and scalability of the proposed solutions were studied using a cost model and confirmed by a series of

experiments measuring the result completeness and the reduction of the search space, while guaranteeing efficient

similarity join processing regardless the data size and data skew, the distance and the user-defined thresholds.

Keywords : Similarity join, Similarity search, Data Skew, Locality Sensitive Hashing (LSH), Apache Hadoop, MapReduce

programming model.
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