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UNE CULTURE POUR LE FUTUR

Le projet SPARK-ICS vise a évaluer une solution technologique du « Big Data » pour Objectifs

resoudre des classes de problemes bioinformatiques qui atteignent la limite des architectures . . :
actuelles. = Evaluer Spark dans le cadre de la bioinformatique
La quantité et la diversité des données ne font que croitre grace a 'amélioration des débits et = Evaluer des outils existants

la baisse des codlts induisant des problemes de passage a l'échelle et augmentant la = Développer de nouveaux outils

complexité des analyses. En outre, une meilleure comprehension des jeux de données . Accélérer et améliorer 'analvse des données
complexes necessite de plus en plus [lutilisation du Machine Learning pour capter _ y _
'information la plus pertinente. = Acquérir des competences en « Big Data » avec Spark

L'architecture Apache Spark integre une grande varieté d'outils et de méthodes du Machine = Deéveloppement en Scala
Learning dans un environnement de calcul pouvant étre instancié sur un poste de travail, un
cluster de calcul ou dans le cloud. Depuis deux ans notre groupe de travail a evalué cette : :
architecture pour répondre a des questions de bioinformatique. = Machine Learning

= Mise en place d’'un cluster

Fonctionnement de Spark AMHEC’Y _ Cluster Spark
S Spark[04,05,06,07,08] | = Cluster de 8 nceuds physiques
. Soumission d’un job par le client avec X exécuteurs. YARN valide 4 . .
ou met en attente le job en fonction des ressources disponibles " 2>52ceeurs dlspo.n.lbles
Instanciation d’un conteneur et d’un driver Spark Frontal Spark[01,02,03] " l4Tode RAM utilisables
Construction d’'un graphe de taches et demande de ressources a Client 1 " 3470 de disque brut
YARN » 4 nceuds avec 386Go de RAM et CPU a
YARN instancie des conteneurs et le driver demarre les MapR h 2,4GHz
exécuteurs dans les conteneurs IClus.ter Manager \2 - 421 2n((~§_|UdS avec 256Go de RAM et CPU a
| 2GHz

Le driver répartit les taches sur les exécuteurs et gere les erreurs .

' = Un serveur frontal pour soumettre les jobs
Note: le méme cluster est aussi accessible via le scheduler SGE

MapReduce illustré par un comptage de k-mer avec Spark
pidl Shuffle MapReducelll avec Spark
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+ = Jusqu’'a 100x plus performant que MapReduce avec Hadoop

g?igBBBBBB = Utilisation de la RAM au lieu des disques entre les taches
1 . . - . A , ’ .
TGTATGCGAT 4 = Reorganisation et optimisation des taches avant I'exécution

+ = Une API plus riche et plus généraliste
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1id3 , / Distribution et reprise sur erreur gerées par Spark

GTATGTGEGE ‘ Le Shuffle qui impliqgue du trafic réseau et de |'écriture sur disque, reste une
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sc.textFile("data.fastq").sliding(4,4).map{ case Array(_,seq, , ) =>seq }.flatMap(read =>read.sliding(4,1) ).map( kmer => (kmer,1) ).reduceByKey( (accu,n) => (accu + n))

- - Temps d'exécution sur le Tournesol avec Spark
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cluster SGE (normal) cluster Spark P pel Ine GATKA4 50000
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MarkDuplicates MarkDuplicatesSpark S 20000 2h P P
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. . version Spark
 outl | [ OutilGATK | Outil GATK Spark :

Cluster et parallélisation (nb de threads ou nb d'exécuteurs)

Génome : Plasmopara halstedii (75 Mbases), fastq.gz : 2x12Go, 3 répétitions

Réingénierie en Scala/Spark d’outils bioinformatiques

02:00 03:30
DSparK o - —11.. —~ os1 > Spark est moins performant que le
: — : —e— DS2 - , .
= Porter un outil C++ pour le comptage de k-mer o T —— Ds3 C++ a ressources equivalentes
: i - 02:30 .
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SpliceMachinel4 Entrainement du modéle
SOl EleiiE e B s ol e fEis S TEs ks ol sz o< ee e i [SElelal| = Extraction des features dans une fenétre de +/- 70nt autour des sites donneurs (GT) "%
de Linear Support Vector Machine ou accepteurs (AG) P -
c c 0.6
= Développement de l'outil SpliceMachine sous Spark » 22608 features en 3 classes : o
» 11472 Positional Information : composition en 1 a 3-mers aux positions 0.4)
» Entrainement en quelques heures contre plusieurs = 10752 Compositional Information : présence/absence des 4 & 6-mers -
jours pour I'ancienne version = 384 Coding Potential : Présence des codons pour chacun des 3 cadres de lecture. | oz * 20t s e sliprecseny
SOkl eleiinnlEe Elplen Tagtel Letglelatezidlol g Sl ol e[l = Construction d’'un jeu de 87454 sites positifs et 87454 sites négatifs & partir de | ' e Fresson (TROReER)
Machine Learning, quelgues dizaines de lignes données de transcrits A. thaliana iz 10 & 6 20 24 6 s o1
. S Thresho
Scala pour entrainer le modele Evaluation du modéele donneurs/GT de A. thaliana
Area Under ROC = 0,993; Area Under PR = 0,991
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