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Capitolul 1. Introducere

Tn decursul ultimilor ani, atat volumul de date care necesita stocare si prelucrare, cit si
sursele care furnizeaza aceste date au crescut in mod exponential. Datele provin din nenumarate
surse: senzorii stocheaza informatii referitoare la mediul lor, sisteme de calcul complexe
genereaza fisiere de logare, tranzactiile online reprezinta 98% din platiile facute la nivel global,
iar oamenii distribuie informatii prin intermediul retelelor sociale din toate colturile lumii.

Aceasta fenomen se datoreaza evolutiei tehnologice, companiilor precum Amazon,
Google, dar in special retelele sociale precum Facebook si Twitter au contribuit la aceasta
crestere. Datele devin tot mai complexe, ele circuld la o vitezd tot mai mare, iar volumul lor
creste exponential. Fenomenul este cunoscut sub numele de “Big Data”, care astazi reprezintd un
subiect foarte popular in domeniul Stiintei Calculatoarelor.

1.1. Contextul proiectului si motivatia

Datorita marimii si a complexitatii acestor seturi de date, ele au devenit foarte greu, chiar
imposibil de gestionat cu instrumentele clasice de procesare a datelor. Printre tool-urile actuale
din domeniul “Big Data Analytics” se numara si Hadoop, fiind unul din cele mai folosite la
momentul actual. Tn tot mai multe cazuri este nevoie de procesarea datelor in timp real, care
presupune analiza acestora in momentul in care sunt interceptate, pentru a obtine rezultate de
actualitate. Obtinerea rezultatelor aproape instantaneu este necesara pentru a putea reactiona si a
lua decizii imediat dupd ce un eveniment a avut loc.

Viteza cu care datele sunt create si trebuie procesate poate deveni extrem de mare. Ca
urmare, a fost necesara dezvoltarea a unor tehnologii noi de procesare si stocare a datelor pentru
a face posibila analiza unei asemenea informatii complexe. Noi arhitecturi au fost dezvoltate si
framework-uri noi au fost implementate pentru a depasi limitérile atinse de catre sistemelor
traditionale. Arhitecturile de procesare big-data si cele mai populare tool-uri pentru procesarea
datelor 1n timp real vor fi descrise in cadrul lucrarii.

Cele mai multe companii folosesc retelele sociale pentru a-si promova afacerea si pentru
a fi mai aproape de actualii si posibilii viitori clienti. Folosind retele sociale precum Facebook,
Twitter sau Google+, intreprindere posteaza si distribuie infomatii, insd metricile puse la
dispozitie de acestea esueaza in a reflecta detalii de o relevanta semnificativa in campaniile de
marketing, obtinerea a noi clienti sau a generarii de venituri.

Din fericite, inseparabilitatea retelelor sociale si big-data faciliteazd aplicarea unor noi
strategii de marketing. Relevanta informatiei si domeniul de aplicabilitate al datelor permit
crearea mai multor abordari predictive de analiza.
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1.2. Continutul lucrarii

Lucrarea este alcatuitd din 7 capitole, iar in cele ce urmeaza vor fi prezentate structura
lucrarii si continutul acestor capitole:

Capitolul 1 — Introducere — realizeazi o plasare initiala in tema lucrarii. In acest capitol
este prezentat contextul proiectului prin descrierea evolutiei complexitatii datelor care necesita
procesare. De asemenea sunt descrie si continutul si motivatia lucrarii.

Capitolul 2 — Obiectivele Proiectului — enumara pornind de la contextul proiectului si
motivatia prezentatd in capitolul de introducere temele tratate de aceastd lucrare. Obiectivul
lucrarii este de a prezenta o serie de notiuni teoretice din domeniul big-data, a metodelor de
procesare si a diferitelor framework-uri disponibile pe piatd, urmata de implementarea unei
aplicatii concrete de analiza de date in timp real folosind framework-urile Apache Strom si
Heron.

Capitolul 3 — Studiu Bibliografic — introduce conceptul de “Big Data” si il devineste din
mai multe puncte de vedere. De asemenea, acest capitol prezintd metodele de procesare batch si
streaming folosite n analiza big-data si a arhitecturii lambda, care reprezinta o abordare hibrida
propusa pentru depasirea limitarilor celor doua metode de analiza.

Capitolul 4 — Analiza si Fundamentare Teoretica — este centrat in jurul diferitelor
framework-uri de procesare big-data in timp real. Tn acest capitol se realizeazi o descriere in
detaliu a celor mai folosite tool-uri de analiza si prezinta modelul de procesare a acestora. Studiul
acestor unelte/framework-uri a fost necesar in alegerea tehnologiei folosite la implementarea
aplicatiei descrise in cadrul lucrarii si pune in evidentd atat avantajele cat si limitdriile
framework-ului Apache Strom, care sunt depasite o datd cu aparitia sistemului de procesare
Heron.

Capitolul 5 - Proiectare de Detaliu si Implementare — descrie in detaliu arhitectura si
modelul de procesare al unei aplicatii realizate in Apache Storm si migrata apoi pe framework-ul
Heron de clasificare a mesajelor din reteaua sociald Twitter, intitulata TwiTrends. Clasificare
acestor mesaje, numite tweets, presupune raportarea acestora la nivel de geolocatie si
determinarea celor mai discutate subiecte.

Capitolul 6 — Testare si Validare — descrie criteriile pe baza cérora a fost testatd
aplicatia implementatd. De asemenea, acest capitol valideaza rezultatele obtinute prin raportarea
datelor de iesire a aplicatiei TwiTrends la cele mai importante evenimente care au avut loc la
nivel global Tn momentul testarii aceteia.

Capitolul 7 — Concluzii — prezinta un rezumat al contributiilor aduse si al rezultatelor
obtinute prin clasificarea celor mai discutate subiecte din reteaua sociald Twitter, obtinute prin
rularea sistemului TwiTrends. Capitolul propune si o serie de imbunatatiri si extensii ale
aplicatiei, enumerate in sectiunea de dezvoltari ulterioare.
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Capitolul 2. Obiectivele Proiectului

Tn acest capitol vor fi prezentate obiectivele propuse spre a fi realizate. Lucrarea va
realiza o descriere detaliatd a conceptului de “Big Data”, prin definirea acestuia din diferite
perspective. De asemenea, lucrarea va prezenta diferitele modele de procesare si arhitecturi,
urmatd de o analizd a framework-urilor folosite la ora actuald. Pe baza acestor concepte si a
relevantei datelor aflate in retele sociale, atat pentru intreprinderi care se promoveaza prin
intermediul acestora, cat si pentru pentru companii si personane individuale, lucrarea va descrie
implementarea si functionalitatea unui sistem de procesare in timp real intitulat TwiTrends.

2.1 Obiectivul principal

Scopul lucrarii este de a descrie notiunile de bazd in ceea ce priveste diferitele metode de
analiza big-data. De asemenea, aceasta propune o solutie pentru determinarea celor mai discutate
subiecte din reteaua sociala Twitter si clasificarea acestora la nivel de geolocatie folosind
framework-urile Apache Strom si Heron.

2.2 Obiective secundare

Pentru a obtine rezultate relevante in urma analizei realizate, procesarea trebuie sa fie una
de timp real. Latenta permisa intr-un astfel de model de procesare este cel mult de ordinul
secundelor.

De asemenea, sistemul implementat va folosi ca si date de intrare date reale din cadrul
retelei sociale Twitter. Accesul la acestea poate fi realizat pe bazd de stream-uri, care faciliteaza
executia In timp real. Motivul pentru care datele de intrare sunt alese astfel este pentru a putea
obtine rezultate care reflectd realitatea. Validarea rezultatelor se va face considerand cele mai
importante evenimente la nivel global care genereaza discutii in cadrul retelelor sociale. Astfel,
un obiectiv propus devine si obtinerea unei clasificari a celor mai discutate subiecte care sa
reflecte realitatea, obtinute pe baza tweet-urilor postate de utilizatori reali.

Un alt obiectiv este folosirea unei metode de clasificare prin care sa se obtina rezultate
cat mai precise, prin selectarea informatiei relevante din imensul volum de date produs de
reteaua sociald Twitter. Metoda folositd pentru determinarea celor mai discutate subiecte, de
asemenea cunoscute sub numele de trending topics, este una bazatd pe asocierea unui hashtag
acestui subiect, astfel incat procesarea intregului mesaj nu mai este necesara la nivelul de
clasificare.

Implementarea trebuie sa faca fatd cresterii exponentiale a volumului de date care
necesita procesare. Asadar, scalabilitatea sistemului devine un obiectiv major in ceea ce priveste
implementarea sistemului descris in lucrare.
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Pe baza acestor caracteristici propuse pentru implementarea aplicatiei, modelul de
procesare va presupune urmatorii pasi, prezentati si in figura 2.1:
e Citirea unor date reale
e Procesarea acestora in timp real
e Furnizarea datelor de iesire in timp real

Real-time trending hashtags

HFWIS S OVE

G [uieeR HLIKE
;; POUNDSIGN

‘ o # oot
A

Real-time stream processing system

N % e 9 z,
@ YAl
Real-time geolocated tweets

Figura 2.1: Obiectivele sistemului de analiza in timp real a tweet-urilor

Apache Storm si Heron reprezinta sisteme distribuite, open-source utilizate in analiza
big-data Tn timp real, care sunt tolerante la esec si garanteaza procesarea datelor, aceste propietati
ale framework-urilor devenind obiective in cadrul implementarii aplicatiei. De asemenea, ele
reprezinta sisteme scalabile, fiind concepute pentru rularea in cluster. Un cluster reprezinta o
grupare independenta de servere care colaboreaza ca un sistem unitar in scopul de a oferi servicii
de mare disponibilitate. Scalarea orizontald este obtinuta prin alocarea a mai multor noduri de
executie in cluster i implicit a mai multor resurse hardware.
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Capitolul 3. Studiu Bibliografic

Documentarea bibliografica are ca obiectiv prezentarea stadiului actual al
domeniului/sub-domeniului in care se situeaza tema. Conceptul de “Big Data” este unul relativ
nou, devenit popular in ultimul deceniu, iar definirea acestuia este relativ complexa datorita
proprietatiilor care caracterizeaza volumele imense de date aflate intr-o continua crestere. De
asemenea, metodele traditionale de procesare nu au putut fi scalate la cerintele impuse de catre
analiza big-data. Capitolul 3 va defini acest concept si va prezenta diferitele arhitecturi si modele
de procesare folosite pentru a depasi limitele atinse de sisteme traditionale.

3.1. Big Data

3.1.1. Definitia conceptului de Big Data

Ultimii 5 ani au védzut o crestere exponentiald in ceea ce priveste interesul pentru
domeniul cunoscut sub numele de “Big Data”. Folosind Google Trends, un tool bazat pe motorul
de cautare Google, care analizeaza cat de des apare un cuvant-cheie raportat la numarul total de
cautari, se poate observa cresterea frecventei de cautari ale acestui termen, reprezentate in Figura
3.1

e I

2007 2009 201 2013 2015
Figura 3.1: Cautiri pe Google a termenului "Big Data"

In ciuda acestei cresteri de interes nu s-a impus inci o definitie unanim acceptati pentru
acest termen. Exista divergente in special asupra primei jumatati a termenului, “big”. Conform
MIT Technology Review (2013)% “un set de date definit ca mare astizi va fi, cu 0 mare
certitudine, considerat mic in viitorul apropiat”. Marimea seturilor de date este deci adeseori
raportata la tehnologia existenta in prezent pentru procesarea acestora, termenul de “big” fiind

! https://www.google.com/trends/explore#q=Big%20Data
2 https://www.technologyreview.com/s/519851/the-big-data-conundrum-how-to-define-it/
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definit ca mai mult decét poate fi procesat folosind tehnici conventionale. Din punct de vedere al
volumului de date, cresterea din ultimul deceniu este una exponentiala, iar prognozele pentru
urmatorii ani arata ca acest trend va continua, precum sugereaza si Figura 3.2.

30

5 243 EB

Exabytes
20 per Month
16.1 EB
15
10.7EB

10 6.8 EB

5 25EB 4.2EB -

, m N

2014 2015 2016 2017 2018 2019

vl Source: Cisco VNI Global Mobile Data Traffic Forecast, 2014-2019
CiIsco

Figura 3.2 Prognoza cresterii traficului de date 2014-20193

In lipsa unei definitii unice, marile companii care au contribuit la fenomenul Big Data
folosesc o serie de definitii proprii [1]:

Oracle: Big Data este o derivare semnificativa de la business-ul traditional bazat pe baze
de date relationale, augmentat cu surse noi de date nestructurate.

Intel: Oportunitati Big Data apar in organizatii care genereaza un volum de date mediu
de 300 terabytes pe saptamana.

Microsoft: Big Data este un termen folosit tot mai des pentru a descrie aplicarea puterii
mari de procesare — adesea intélnite Tn domenii precum machine learning si inteligenta artificiala
— pe seturi de informatii masive si adesea foarte complexe.

3 http://www.convergedigest.com/2015/02/cisco-2019-mobile-data-traffic-forecast.html
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Cu toate aceste definitii diferite, cel mai popular mod de a caracteriza “Big Data” este pe
baza celor 3 V-uri ale big-data, conform sugestiei publicate de Meta [13] (in prezent cunoscuti
sub numele de Gartner) in anul 2001: Volum, Varietate, Viteza.

3.1.2. Cele 3 V-uri din Big Data

Cénd vine vorba de Big Data, termenul de “big” nu se refera doar la marimea volumului
de informatie. Pe langa dimensiunea datelor, viteza si varietatea acestora sunt de asemenea
caracteristici ce trebuie luate Tn considerare. Astfel, volumul, viteza si varietatea sunt numite
“The 3-Vs of Big Data”.

Volumul: se refera la ordinul de marime al datelor. Acesta a crescut exponential pe
parcursul anilor, iar acest trend continua, de la terabytes la petabytes, de la peta la exa si asa mai
departe.

Viteza: descrie frecventa cu care datele sunt generate si receptionate. Datorita evolutiei
tehnologiilor, companiile si consumatorii genereaza un volum mai mare de date intr-un interval
de timp mai scurt [2]. Diferite tipuri de Big Data ar putea necesita o procesare la viteze diferite,
conform urmatoarei clasificari [3]:

e Batch: Datele sunt stocate (adunate) si procesate la anumite intervale de timp. Mai
multe detalii vor fi prezentate in capitolul 3.2.

e Near-Time: Intervalul de timp dintre doua procesari consecutive este unul foarte mic,
apropiat de procesarea in timp real. Tn procesarea near-time, datele sunt colectate
instantaneu, insd procesarea poate avea loc periodic, la anumite intervale de timp: de
la o data pe zi, la o data la cateva ore sau chiar cateva minute.

e Real-Time/Streaming: procesarea este una continud. Aceasta metoda va fi de
asemenea prezentata in detaliu Tn capitolul 3.2.

Varietatea: este una din cele mai importante caracteristici. Diferite surse de big-data
genereaza diferite forme de date. Pe masura ce sunt dezvoltate aplicatii noi, apar si formate de
date noi. O datd cu cresterea numarului acestor formate, proiectarea algoritmilor pentru minare si
analizare devine o provocare tot mai mare [3].

In anul 2012, un al 4-lea V a fost adaugat acestui mod de caracterizare, si anume
veridicitatea. Veridicitatea se refera la fiabilitatea, precizia, acuratetea, inteligibilitatea si gradul
de incredere al datelor [3]. Ea se aplica atat la datele de intrare, cat si Tn contextul datelor de
iesire obtinute Tn urma procesarii acestora [1].
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3.2. Metode de procesare Big Data

3.2.1. Introducere

O data cu inceperea erei “Big Data” si cu cresterea exponentiald atat a volumului de date
creat, care necesitd procesare si analiza, cat si a varietdtii datelor si a surselor din care acestea
provin, metodele traditionale de procesare nu au mai facut fata. Pentru tot ce inseamna procesare,
de la captarea datelor, prelucrarea si analiza acestora, la generarea - respectiv stocarea - datelor
de iesire, a fost necesar un progres din punct de vedere tehnologic. Acest progres a dus la
nasterea unor tehnologii, tool-uri si platforme noi, cu ajutorul carora procesarea big-data a
devenit posibila. Aceste tehnologii si tehnici de procesare trebuie sd ofere aplicabilitate ntr-o
varietate de domenii, de la informatica, matematica, fizica, la probleme economice, de statistica,
de retelistica si aplicatii sociale, iar lista ar putea continua pe masura ce noi experti descopera
utilitatea acestui tip de procesare [4].

Una din cele mai importante caracteristici ale instrumentelor folosite pentru analiza
acestor date este metoda de procesare pe care se bazeaza. Aceasta lucrare va descrie in
continuare cele mai populare doud metode aplicate in momentul de fatd, si anume procesarea in
maniera batch, prezentata in capitolul 3.2.2 si cea in timp real, cunoscuta si sub numele de
procesare de tip streaming, descrisa in capitolul 3.2.3. De asemenea trebuie mentionat si un al
treilea tip de metoda, si anume cea interactiva. Analiza interactiva aplica un set de tehnici de
combinare a puterii computationale cu capabilitatiile percepvite si cognitive ale omului,
permitand utilizatorului sa efectueze propria analiza a informatiilor [4]. Utilizatorul este deci
conectat in mod direct la sistemul de procesare, cu care poate interactiona in timp real. Datele pot
fi vizualizate, comparate si analizate in format tabelar sau grafic [4].

3.2.2. Procesarea batch folosind modelul MapReduce

Majoritatea sistemelor de procesare in manierd batch se bazeaza paradigma de
programare cunoscuta sub numele de MapReduce. Aceasta paradigma a fost introdusa de Google
pentru a procesa volume imense de date in clustere de dimensiuni mari [3] si implementata n
infrastructura Apache Hadoop [4], pe care se bazeaza majoritatea tehnologiilor de procesare
batch.

MapReduce reprezinta un model de programare destinat procesarii de date pe un numar
foarte mare de noduri, reprezentate de masini disponibile Tn comert, fara performante deosebite.
MapReduce se bazeaza pe impartirea procesarii in doua etape: Map si Reduce, fiecare primind ca
date de intrare o pereche cheie-valoare, al carei tip poate fi stabilit de programator si intorcand ca
rezultat tot o pereche cheie-valoare*. Framework-ul ruleazi pe un cluster, cu scopul de a mina

4 https://static.dzone.com/dz1/dz-files/refcardz/rc117-010d-hadoop_0.pdf
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seturi de date de dimensiuni foarte mari. Dupa cum poate fi observat in figura 3.3, intai se aplica
functia Map tuturor membrilor unui set de date care eturneaza o lista cu rezultate, iar apoi functia
Reduce colecteaza si rezolva rezultatele din una sau mai multe operatii de mapare executate in
paralel. In urma executirii repetate a acestor doua functii, setul de date de intrare este redus
semnificativ, astfel Tncat la iesire se va produce un subset al acestuia, reprezentand informatia
relevanta extrasa in urma analizei.

HDFS N\

> A
: > .
Blg o Useful Useful
Data - Data ) Data
_pl

N > /

41\
MAP [\ REDUCE\ copyTolLocal

copyFromLocal I/ /
Figura 3.3: Modelul Map-Reduce®

Procesarea batch, la baza caruia sta modelul Map-Reduce prezentat anterior, presupune
trei etape: colectarea datelor ntr-un batch, procesarea batch-ului si stocarea datelor de iesire.
Colectarea datelor presupune citirea unui set de date de dimensiunea batch-ului. Tn momentul in
care batch-ul este plin (sau atunci cnd executia este fortata de catre un planificator), datele sunt
submise pentru procesare. Astfel se obtine un model de executie “framed”, fie din punct de
vedere al timpului (la anumite intervale impuse), fie din punct de vedere al volumului de date
(impus de dimensiunea batch-ului).

Hadoop este un framework foarte bun pentru ceea ce a fost conceput: procesarea unor
seturi imense de date. Cu toate acestea, modelul are cateva limitari. Tn primul rand, modelul de
date este oarecum restrictiv, nu este mereu usor de a transpune o problema intr-un set de perechi
cheie-valoare. Mai mult, Hadoop poate procesa doar seturi de date gata receptionate, ceea ce
inseamna ci MapReduce poate procesa date doar in maniera batch. Tn functie de dimensiunea
blocurilor de date care trebuie procesate si de puterea de calcul a sistemului, datele de iesire pot
fi produse cu intarzieri relativ mari, precum evidentiat in figura 3.4 [2]. Aceste limitari au dus la
dezvoltarea unor noi metode de procesare precum cea in timp real sau de tip streaming.

5 http://www.glennklockwood.com/data-intensive/hadoop/mapreduce-workflow.png
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Figura 3.4: Limitarea modelului de procesare batch [2]

3.2.3. Procesarea de tip streaming

Dezavantajul major al modelului Map-Reduce si al framework-ului Apache Hadoop, cel
mai raspandite in ceea ce priveste procesarea de tip batch — si anume faptul ca datele care sunt
obtinute la iesire ca si rezultate ale analizei big data apar cu o Intarziere relativ mare, raportat la
momentul de timp cand acestea au fost captate — a inspirat aparitia unor modele noi. Ca
alternativa, procesarea de tip streaming, de asemenea cunoscuta sub numele de procesare in timp
real, presupune o procesare continud a datelor de intrare. Spre deosebire de modelul batch (3.2.2)
bazat pe paradigma Map-Reduce, care presupune un timp relativ mare de colectare a datelor
urmat apoi de procesarea propriu-zisa, procesarea in timp real are loc imediat dupa interceptarea
datelor de intrare. Drept urmare, rezultatele sunt produse aproape instantaneu si pot fi vizualizate
n timp real. Astfel, in contrast cu modelul batch, Tn care un volum de date mai mari este procesat
intr-un timp mult mai indelungat, modelul de tip streaming se bazeaza pe o procesare la viteza
mai mare a unui volum redus de date (imediat ce sunt submise pentru procesare), dupa cum
ilustreaza figura 3.5.

0-0-0—f —B—0-0-0-
Input Stream \ Output Stream

n—rﬁ—vﬁ—bﬁ—v
w&ﬂ/

Output Stream
Input Stream

Distributed Execution Engine

Figura 3.5: Procesare de tip streaming®

b http://www.business-software.com/wp-content/uploads/2014/09/Storm.png
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Chiar daca procesarea de tip streaming rezolva problema latentei mari, apare h schimb
problema definirii termenului ,real time” in contextul Big Data. Apare deci intrebarea ce se
ntelege prin real-time (timp real)? Tn acest context, real-time poate fi analizat din doua puncte de
vedere: din punct de vedere al datelor sau din punct de vedere al utilizatorului final [2].

Din perspectiva datelor, termenul de timp real se refera la procesarea datelor imediat ce
sunt receptionate. Asadar rezultatele obtinute in urma analizei vor fi mereu actuale, latenta
procesdrii fiind foarte mica. Presupunand ca o tupla este receptionata la momentul de timp t1, la
momentul de timp t2 ea va fi gata procesata, iar rezultatul in urma analizei tuplei este disponibil
utilizatorului dupa o durata de timp t2 — t1. Din acest punct de vedere, intrebarea se transforma
deci in cat de mic trebuie sa fie acest interval de timp t2 — t1 pentru a putea considera ca
procesarea are ntr-adeviar loc in timp real. Tn functie de domeniul in care acest termen este
folosit, ordinul de marime este diferit. In cazul unui sistem hardware, notiunea de timp real este
definita la nivel de nanosecunde — milisecunde, pe cand in procesarea unor stream-uri de tweet-
uri, ordinul este de nivelul secundelor, acceptandu-se o intarziere de cateva secunde [2].

Din perspectiva utilizatorului final, definirea notiunii de big data se face in functie de
timpul necesar sistemului pentru a raspunde unei interogari, astfel incat utilizatorul poate
vizualiza raspunsul la request-ul trimis. Din nou, intervalul t2 — t1 trebuie sa fie cit mai mic,
astfel incat latenta sa fie minima. Din acest punct de vedere notiunea de timp real poate fi
comparatd cu un apel de serviciu REST sau orice alt apel de tip RPC, spre deosebire de
procesarea batch, cand rezultatele sunt disponibile unei interogari dupa cateva minute sau chiar
cateva ore [5].

3.2.4. Arhitectura Lambda

“Arhitectura Lambda... ofera o abordare generica pentru implementarea unei functii
arbitrare, aplicata pe un set de date arbitrar, astfel incat functia va returna rezultatul ei cu o
latenta minima” [6]

Modelul arhitectural Lambda prezentat in figura 3.5 presupune integrarea a doua nivele
de procesare: un nivel de procesare rapidd, bazata pe stream-uri (3.2.3) si un nivel de procesare
masiva, folosind modelul batch (3.2.2). Astfel, se pastreaza avantajul procesarii batch de a
procesa un volum mare de date deodatd, iar dezavantajul latentei introduse de acesta este
rezolvat de layer-ul de viteza care prelucreaza datele Tn timp real.
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Figura 3.6: Arhitectura Lambda’

Arhitectura Lambda cuprinde trei nivele: nivelul batch, nivelul de viteza (timp
real/streaming) si nivelul de servire. Primele doua nivele realizeaza procesarea datelor folosind
cele doua metode mentionate, care dau si numele layer-elor. Datele de intrare sunt submise atat
pentru o procesare batch cat si pentru una de tip streaming. Spre deosebire de layer-ul de viteza,
in care datele sunt pastrate doar pentru o perioada de timp, nivelul de procesare batch salveaza
datele in maniera istorica, sau, altfel spus, toate datele procesate sunt salvate persistent. Tn
continuare vor fi descrise aceste trei nivele mai in detaliu:

1) Nivelul de procesare batch®: administreazi datele de tip master si calculeazi in
prealabil vederile batch. El poate fi vazut ca o arhiva istorica a tuturor datelor
colectate. O implementare posibild este una folosind Apache Hadoop, bazat pe
modelul Map-Reduce, insa acest nivel poate fi implementat si folosind un sistem sau
framework de tip OLAP (online analytical processing) precum Vertica sau Netezza.
Dupa ce un batch de date este procesat, iar rezultatele analizei de big-data sunt
disponibile, vederile batch sunt actualizate cu aceste date, astfel incat ele devin
disponibile pentru interogare.

" https://tsicilian.files.wordpress.com/2015/01/lambdal.png
8 https://dzone.com/articles/lambda-architecture-big-data
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2) Nivelul de viteza: realizeaza o analiza in timp real a unui subset din totalul de date
colectate. Acest subset de date reprezinta datele cele mai actuale, de obicei specificate
printr-o fereastra de timp (de exemplu 10 minute). Acest nivel este folosit pentru a
oferi un acces imediat la rezultatele cele mai actuale. La fel ca si layer-ul de batch, cel
de viteza isi actualizeaza propriile vederi de timp real. Actualizarea este una continua,
iar rezultatele pot fi obtinute prin interogararea acestor vederi.

3) Nivelul de servire: reprezinta un mecanism de caching a rezultatelor obtinute in urma
analizei efectuate de catre layer-ul de batch. El aduce o imbunatitire in ceea ce
priveste performanta interogarilor la nivelul intregului volumul de date. Periodic,
datele din layer-ul de servire sunt recalculate, iar rezultatele salvate in memoria cache
sunt reactualizate Tn acest layer. Pentru nivelul de viteza nu este necesar un asemenca
mecanism de caching, deoarece acesta 1l include. Avand in vedere ca analiza de date
n timp real are loc pe date actuale, datele stocate Tn acest nivel sunt salvate temporar,
precum intr-o memorie cache.

Prin urmare, Lambda defineste o arhitectura big-data care permite interogari predefinite
si arbitrare, precum si computatii atat pe date care circula la o viteza mare, cat si pe un model de
date istorice®. Acest model computational reprezinti o abordare hibrida, fiind o combinatie intre
modelul batch (3.2.2) si cel de timp real (3.2.3). El cuprinde avantajele modelulul Map-Reduce
pentru procesarea simultand a unui volum mare de date, iar latenta introdusd de acesta este
rezolvata prin nivelul de procesare in timp real. Cu toate acestea, exista si un compromis
semnificativ care are loc 1n aceasta arhitectura legat de complexitatea acesteia. Procesarile de tip
batch si streaming sunt in sine modele complexe, iar aplicarea lor in paralel si introducerea
aditionald a unui al treilea nivel sporesc complexitatea arhitecturii. Pasarea mesajelor introduce
un timp de executie suplimentar, iar din punct de vedere al infrastructurii numarul minim de
noduri Tntr-un cluster necesar rularii creste subsantial.

3.2.5. Analiza comparativa

In urma prezentirii celor doua metode alternative de procesare big data, cat si a
modelului hibrid, putem concluziona cé fiecare aduce atat avantaje cat si dezavantaje. Modelul
batch permite analiza unui volum mare de date simultan, insd introduce latenta mare in ceea ce
priveste obtinerea rezultatelor. Procesarea de tip streaming rezolva aceasta problema, insd datele
sunt disponibile doar pe o anumitd fereastra de timp, cele istorice pierzandu-se. Arhitectura
Lambda oferd o solutie pentru a trece peste aceste dezavantaje, insd complexitatea semnificativa

9 http://radar.oreilly.com/2015/02/improving-on-the-lambda-architecture-for-streaming-analysis.html
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a modelului poate deveni o problema, deoarece presupune implementarea simultand a doua
metode de procesare diferite care necesitd deja un numar mare de resurse hardware.

Alegerea modelului corespunzator se realizeaza in functie de contextul in care se plaseaza
problema. Pentru aplicatii in care latenta nu reprezinta o problema, iar de exemplu rezultatele
analizei pot fi obtinute zilnic, la sfarsitul zilei, procesarea batch este cea mai adecvatad. Daca
utilizatorii au insa nevoie de rezultate imediate — o0 situatie foarte des intalnita in aplicatii sociale
pentru sugerarea unor teme de actualitate — procesarea in timp real este optiunea corecta. Pentru
sisteme complexe, in care combinarea celor doua metode este una necesara, arhitectura Lambda
ofera solutia corespunzatoare.
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Capitolul 4. Analiza si Fundamentare Teoretica

Lucrarea prezenta are ca focus analiza de streaming, deocarece modelul de procesare
batch nu este adevat pentru implementarea sistemului propus, un obiectiv major reprezentand
procesarea datelor si obtinerea rezultatelor in timp real. De asemenea, complexitatea arhitecturii
lamba nu este necesara in aceasta abordare, deoarece layer-ul de procesare batch nu aduce
beneficii semnificative. Prin urmare, in acest capitol vor fi prezentate in detaliu o serie de
tehnologii si framework-uri de procesare big-data sub forma de stream-uri, dezvoltate de diferite
companii pentru a obtine o analiza real-time.

4.1. Framework-uri de Stream Processing

Motivul care a dus la dezvoltarea unui numar relativ mare de framework-uri pentru
prelucrare de tip streaming, a fost nevoia de a trece peste limitarile impuse de catre analiza batch,
si anume latenta mare pe care aceasta o introduce. Procesarea in timp real presupune procesarea
unui flow continuu de date, infinit, astfel incat rezultatele obtinute sa fie disponibile cu o latenta
minimd, de ordinul a catorva secunde, si sd fie direct accesibile de catre utilizatorul final. Prin
urmare, volumul de date acumulat pentru analiza la un moment de timp nu este foarte mare, insa
viteza pentru Big Data (3.1.2) este considerabila.

Printre sistemele care folosesc procesarea de tip streaming se numara Apache Storm,
Heron, Yahoo S4, Splunk, Samza, Spark Streaming si alte platforme precum SQLStream, Kafka
sau Apache SAMOA. Apache Storm si Heron vor fi prezentate in detaliu in capitolul 4.2 si 4.3
deoarece au fost alese ca si framework-uri pentru implementare.

Tn 2010 cei de la Yahoo! au introdus S4, o platforma care permite computatii distribuite,
printr-un sistem tolerant la esec si scalabil, scris folosind limbajul de programare Java. S4 a fost
proiectat in scopul procesarii stream-urilor de date la o scald larga. Sistemul a fost folosit in
productie de cei de la Yahoo! pentru a procesa mii de interogari de cautare, dar a dovedit
performanta buna si Tn alte aplicatii. [4]

Splunk este o platforma folosita pentru analizarea in timp real a stream-urilor de date
produse de alte masini de calcul, precum servere. Companii precum Amazon, Heroku sau
Sentihun au folosit Splunk ca o platforma inteligenta big-data pentru a monitoriza si analiza
fisiere log si alte date produse de servere, folosind o interfatda web de asemenea pusa la dispozitie
de catre Splunk [3]. Splunk poate fi folosit atat pentru procesarea fisierelor structurate cat si
pentru cele nestructurate.

Abordarea in analiza de streamuri introdusd de catre Apache Samza se bazeazd pe
procesarea mesajelor in momentul in care sunt receptionate, unul cate unul. Primitiva pe care se
bazeaza Samza nu este tupla (concept prezentat in capitolul 4.2.2), precum in cazul Framework-
ului Apache Storm sau Heron, ci mesajul. Streamurile sunt Impartite in partitii, iar fiecare partitie
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este organizatd ca o secventd ordonatd de mesaje read-only, fiecare mesaj avand un identificator
(offset) unic.

Spark Streaming, o extensie a Framework-ului de baza Spark care ofera un API de nivel
inalt in Java, Scala, Python si R pentru procesarea de Big Data®®, este un sistem rapid si general-
purpose de procesare Big Data in cluster, care oferd suport pentru procesarea stream-urilor
continue in Spark [8]. Procesarea de tip streaming reprezinta un model “one-at-a-time”: data este
procesatd imediat ce este cititd. Cu toate acestea, modelul de procesare aplicat de Spark
Streaming este un model micro-batch, un caz particular de procesare batch care presupune o
dimensiune foarte redusa a batch-ului, astfel incat computatiile sa fie executate in timp near-time
sau foarte aproape de real-time.

Primitiva de baza folosita de Spark se numeste RDD (Resilient Distributed Datasets). Un
RDD este un set de elemente read-only distribuit, asupra caruia pot fi aplicate o serie de
transformiri in paralel de citre un set de functii arbitrare!!. Spark Streaming foloseste ca si
primitiva de baza tot RRD-uri, pe baza carora realizeaza abstractizarea unui stream continuu de
date, transformandu-I intr-un stream discretizat, de asemenea cunoscut sub termenul de DStream.
Acest DStream reprezintd un micro-batch de RDD-uri si este creat dintr-0 Sursa de date de
intrare, cum ar fi Apache Kafka sau poate fi rezultatul transformarii unui alt DStream Tn urma
aplicarii unei serii de operatie pe cel initial. Modelul este prezentat in figura 4.1.

DStream RDD RDD RDD
Original @ time 1 @ time 2 @ time 3
cperations
RDD RDD RDD
Tlr:;ﬁ;ﬁfr;"e 4 @tme1 | | @time2 | @ time 3

window-based cperation

window

DStream @ time 3

Windowed

Figura 4.1: Aplicarea conceptului de DStream in Spark Streaming*?

10 http://spark.apache.org/docs/latest/
11 https://dzone.com/articles/streaming-big-data-storm-spark
12 https://tsicilian. files.wordpress.com/2015/02/spark-architecture4.png
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4.2. Apache Storm

O data cu aparitia framework-urilor Spark si Storm a aparut si o concurentd mare intre
acestea in ceea ce inseamna aplicarea lor in industrie. Pentru a cunoaste avantajele fiecareia,
trebuie intelese diferentele dintre aceste doua tehnologii, atat in ceea ce priveste modelul de
procesare (Spark utilizeaza abstractizarea unui stream ca si DStream, iar Storm procesarea
directd a streamului Tn timp real), cat si al garantarii procesarii (cel putin, cel mult sau exact o
datd). Alegerea framework-ului adecvat depinde cel mai des de domeniul de aplicare ale
acestuia: pe cand Spark prezintda un model excelent pentru realizarea unor analize interactive si
machine learning iterativ, Apache Storm exceleaza in ceea ce inseamna analiza datelor real-time,
procesarea limbajului natural si normalizarea datelor®,

4.2.1. Descriere generala

Apache Storm este un sistem distribuit, open-source de analiza big-data in timp real, care este
tolerant la esec si garanteaza procesarea datelor. Dezvoltat initial de catre BackType, proiectul a
fost introdus sub licentd Apache in data de 17 septembrie 2011 ca un sistem care “realizeaza
pentru procesarea in timp real ceea ce Hadoop realizeazi pentru procesarea batch™4,

Storm include o serie de feature-uri precum scalabilitate orizontald, tolerantd la esec,
garantarea procesarii datelor si suport pentru diferite limbaje de programare. Scalabilitatea
framework-ului include posibilitatea de a rebalansa clusterul atunci cand un nod de procesare
nou este adaugat. Fiind un framework scris in limbajele Java si Clojure, pe langa acestea Storm
suportd toate limbajele de programare care pot citi si scrie in Standard 1/0. Pentru a oferi un
sistem de pasare de mesaje tolerant la esec, Storm tine evidenta fiecarei inregistrari. [9]

De asemenea, garantarea procesarii este asigurata prin trei semantici diferite: “cel putin o
data”, “cel mult o datd” si “exact o datd”. Semantica implicitd de procesare este cea care asigura
ca un mesaj va fi prelucrat “cel putin o datd”, insa framework-ul permite configurarea acestor
semantici pentru a include si celelalte doua strategii alternative, semnificatia celor trei fiind:

e “Cel mult o data” (At most once): existd posibilitatea pierderi unui mesaj, iar
recuperarea acestuia nu poate avea loc.

e “Cel putin o datd” (At least once): prelucrarea oricdrui mesaj este garantatd, insa
exista posibilitatea de retransmitere a acestuia.

13 http://zdatainc.com/2014/09/apache-storm-apache-spark/
14 http://storm.apache.org/index.html
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e “Exact o data” (Exactly once): livrarea perfectd a mesajelor, un mesaj nu va fi pierdut
sau retransmis niciodata.

Cu toate aceste caracteristici, una din cele mai importante este posibilitatea executiei in timp
real [9].

4.2.2. Concepte de baza in Apache Storm

Programarea in Storm presupune proiectarea unui graf de calcul in timp real, numit
topologie, si deploy-ul acestuia intr-un cluster, unde un nod te tip master va distribui codul pe
nodurile acestuia pentru executie. Elementele unei topologii cuprind noduri de tip spout, care
citesc si emit stream-uri si noduri de tip bolts, unitati de procesarea a datelor. Arcele care leaga
aceste doua tipuri de noduri reprezintd o serie de tuple, care sunt emise sub forma unui stream
continuu de date.

Topology

Data
Sourcel

Figura 4.2: Topologia in Storm °

Fiecare nod dintr-o topologie (spout sau bolt) poate fi executat pe mai multe instante, Tn
paralel. Executarea Tn paralel a unui bolt, de exemplu, are loc prin replicarea acestui nod in
cluster si distribuirea datelor citite dintr-un stream sau dintr-un set de stream-uri la aceste
instante. Regula de distribuire a datelor catre instantele multiple ale aceluiasi nod poate fi
specificatd explicit. Detalii referitoare la diferitele metode de grupare ale stream-urilor si de

15 https://www.accenture.com/t20150521T024358__w__/us-en/_acnmedia/Accenture/Conversion-
Assets/Blogs/Images/1/Accenture-Storm-Topology.png?la=en
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distribuire a valorilor catre multiple instante ale aceluiasi nod vor fi prezentate in capitolul 5, pe
baza implementarii realizate.

Pentru o intelegere mai bund a terminologiei folosite in Apache Storm, se va realiza o
descriere a elementelor de baza, adesea numite si componente, care sunt folosite in crearea unei
aplicatii, cunoscute sub numele de topologie:

e Topologie: Reprezinta abstractizarea top-level care este folositd pentru a descrie
workflow-ul unei aplicatii in Strom. O topologie descrie un graf orientat aciclic (DAG),
care reprezintd structura si logica executiei a aplicatiei de procesare real-time. Fiecare
nod din acest DAG proceseaza si inainteaza tuple Tn paralel. O topologie cuprinde ca si
elemente spouts, bolts si streamurile de date. Muchiile din graf reprezinta streamurile de
tuple, iar nodurile reprezinta spouts si bolts. De asemenea, muchiile indica care bolt
subscrie carui stream de date.

e Tupla: o structura de date identificabile care contine o listd ordonata de valori. Un
element (valoare) dintr-o tupla poate fi un obiect de orice tip.

e Stream: este abstractizarea de baza din Storm. Un stream reprezintd o secventa infinita
de tuple, care sunt procesate si create in paralel. Storm ofera functii primitive pentru
transformarea unui stream de intrare intr-un alt stream de iesire intr-o maniera distribuita
si fiabila. Fiecdrui stream i1 este atribuit un identificator unic in momentul declararii, fie
cel implicit, fie unul specificat in momentul credrii sale. Astfel devine posibild
diferentierea provenientei tuplelor in cazul unui bolt care citeste mai multe stream-uri.

e Bolt: In Strom, procesarea propriu zisa a unui task este executati de citre un bolt. Un bolt
citeste tuplele a unui sau a mai multor stream-uri, le proceseaza si poate emite unul sau
mai multe stream-uri noi tuple, reprezentand rezultatul procesarii. Este de mentionat
faptul ca un astfel de element poate, dar nu trebuie neaparat sa emita un stream nou. De
exemplu, un bolt care realizeaza clasificarea tuplelor de intrare, ar putea emite mai multe
stream-uri pe baza tipului acestora, pe cand un bolt care reprezinta un end-point al
topologiei va retine tuplele citite, dar nu va emite nici un alt stream. Din punct de vedere
al operatiilor executate asupra unei tuple, pe langa aplicarea uneia sau a mai multor
functii asupra acestora, un bolt poate transforma si agrega tuple din diferite surse.

e Spout: termenul de Spout defineste o sursa de tuple in Storm. Un Spout citeste date de la
o sursa externd si le emite intr-0 topologie Storm. Tipul sursei externe nu este unul fixat,
aceasta poate fi de exemplu un sistem bazat pe cozi precum Apache Kafka), un API sau
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chiar un fisier text. Framework-ul suporta spout-uri fiabile sau nu. Daca in timpul
executiei unei tuple aceasta esueaza, un spout fiabil va re-emite tupla pentru o noua
procesare, pe cand unul de tip “unreliable” pierde starea unei tuple odata cu emiterea
acesteia.

4.2.3. Arhitectura si paralelismul unui cluster Storm

Sectiunea 4.2.2 a realizat o prezentare a terminologiei folosite in Storm. Cu toate ca
framework-ul permite rularea aplicatiei intr-un mod de simulare, topologiile sunt dedicate
executarii intr-un sistem de calcul distribuit, folosind mai multe noduri. O asemenea topologie
este rulata intr-un cluster Storm care permite scalabilitatea si executarea acesteia cu o viteza
adecvata procesarii big-data.

Un cluster Storm este dedicat executiei unei topologii si poate fi comparat cu un cluster
Hadoop. In timp ce Hadoop ruleaza joburi de tip MapReduce, Storm ruleaza topologii. Diferenta
majora dintr-un job MapReduce si o topologie Storm este aceea ca executia unui job este finita in
ceea ce priveste dimensiunea setului de date si a timpului de procesare, pe cand o topologie este
rulata la infinit sau pana aceasta este eliminata, pe un stream infinit de date.

Arhitectura Storm se bazeaza pe un pattern de tip master-slave, de asemenea similar cu
cel aplicat In Hadoop. Coordonarea proceselor master si a celor slave are loc printr-0
componenta third-party numita ZooKeeper [9]. Nodul de tip master se numeste Nimbus.
Nimbus este responsabil pentru distribuirea codului in cadrul clusterului, asignand task-uri
nodurilor de procesare, similar unui scheduler, si pentru monitorizarea erorilor la executie.
Nodurile care efectueaza procesarea contin un asa-numit Supervisor, iar fiecare Supervisor
detine controlul asupra unuia sau a mai multor Workeri pe acel nod. Coordonarea dintre Nimbus
si un Supervisor este asigurata de catre ZooKeeper.

amazon
webservices.

Figura 4.3: Arhitectura unui cluster Storm?®

16 http://image.slidesharecdn.com/clickstreamanalytics-amazonkinesisandapachestorm-150219125547-
conversion-gate01/95/aws-webcast-amazon-kinesis-and-apache-storm-18-638.jpg?cb=1424350645

20



MINISTERUL EDUCATIEI NATIONALE

u

UNIVERSITATEA TEHNICA
DIN CLUJ-NAPOCA

FACULTATEA DE AUTOMATICA SI CALCULATOARE
DEPARTAMENTUL CALCULATOARE

Pe langa coordonarea realizata de ZooKeeper, acesta componentd este responsabila si
pentru retinerea starii fiecarui nod din cluster, avand in vedere ca Nimbus si nodurile Supervisor
sunt componente stateless. Clusterul ZooKeeper consta in mod optim din 3, 5 sau (2n+1) noduri
ZooKeeper [9], care coordoneaza si interschimba informatii intre Nimbus si componentele
Supervisor. Toate starile task-urilor aflate in executie, dar si starile Nibusului si a Supervisorilor
sunt pastrate in clusterul ZooKeeper. Prin urmare, acestea pot fi restartate sau realocate in cluster
fara a intrerupe topologia care ruleaza. Scopul principal al Apache ZooKeeper-ului este de a fi
rapid, simplu si de a putea fi folosit ca o baza pentru alte servicii mai complexe. De asemenea,
acesta ofera garantia unor proprietati semnificative precum consistenta secventiald, atomicitate,
imagine unicd a sistemului (clientii vad aceleasi date, indiferent din ce nod ZooKeeper le
acceseaza) [10] si faptul ca imaginea sistemului va fi up-to-date, cu o latentd de maxim céteva
secunde.

In ceea ce priveste paralelismul, acesta se realizeazi la nivelul proceselor de tip worker.
Un asemenea proces executa un task specific unei topologii. Un proces de tip worker nu ruleaza
de sine statator, ci creeaza un executor caruia Ti atribuie sarcina de executa acest task. Un proces
worker va fi parintele a mai multor asemenea executori. Un executor nu reprezintd nimic altceva
decat un simplu thread creat de procesul worker parinte, iar task-ul executat de acest proces
reprezinta intr-o topologie Storm fie un bolt fie un spout. In mod implicit, Storm ruleazi un
singur task per thread executor, dar existd si posibilitatea rularii mai multor taskuri/executor in
mod serial. Acest model de executie paralela este prezentat in figura 4.4.

Supervisor

Worker 1 (JVM) Worker n (JVM)
Executor Executor Executor Executor
(Thread) - (Thread) -

Task Task
Executor Executor
S EEC
Executor Executor Executor Executor

Figura 4.4: Modelul de executare in paralel intr-un cluster Storm*’

17 https://hadoopabcd.files.wordpress.com/2015/04/storm-parallelism1.png
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4.3. Heron

Storm a fost pentru multa vreme platforma principald pentru analize in timp real utilizata
de Twitter. Cu toate acestea, pe masura Ce dimensiunea datelor care necesitd procesare a crescut,
s-a marit si diversitatea si numarul de cazuri de utilizare care definesc contextul de aplicare a
tehnologiei. lar astfel multe din limitdrile framework-ului Storm au devenit vizibile. Tn
consecinta, pe data de 2 iunie 2015, Twitter a anuntat printr-o postare intitulatd “Flying faster
with Heron”® lansarea initiald a unui nou framework de analiza real-time numit Heron:

“Procesam miliarde de evenimente din Twitter zilnic. Dupa cum probabil puteti ghici,
analiza in timp real prezinta o provocare masiva. Sistemul nostru principal pentru o asemenea
analiza a fost Storm, un sistem distribuit de procesare a stream-urilor pe care I-am lansat sub
licentd open-source. Insd pe mdsurd ce scala si diversitatea datelor Twitter au crescut, cerintele
noastre au evoluat. Asadar am dezvoltat un sistem nou, Heron”

4.3.1. Limitarile Arhitecturii Storm

Dupa cum a fost descris in capitolul 4.2.3, arhitectura unui cluster Storm se bazeaza pe
executia unui spout sau unui bolt sub forma unui task. Acest task este rulat de catre un thread
executor, gazduit de un proces de tip worker. Astfel, un nod de executie dintr-un cluster este
format dintr-un supervizor, care analizeaza o serie de instante JVM, fiecare dintre acestea ruland
un numar de thread-uri executoare, ceea ce duce la un design complex. De asemenea, un singur
host este capabil de a rula multiple procese worker, fiecare putand apartine unor topologii
diferite.

Din punct de vedere al sistemului de planificare, fiecare thread executor este planificat
de catre JVM pe baza unui algoritm preemptiv si bazat pe prioritati. Din moment ce fiecare
thread ruleaza mai multe task-uri, executorul implementeaza la randul sau un al doilea algoritm
de planificare pentru executarea task-ului corespunzator. Un asemenea mecanism de planificare
pe mai multe nivele si interactiunea complexa dintre acestea a introdus problema incertitudinii
referitoare la determinarea momentului de timp cand un task este planificat [11].

O alta problema care apare in cadrul arhitecturii Storm este legatd de Nimbus, nodul
master din cluster. Printre functiile efectuate de catre acesta se numdra planificarea,
monitorizarea si distribuirea fisierelor executabile JAR. De asemenea, Nimbus realizeaza si
functia de raportare a metricilor si gestioneaza contorizarea topologiilor care ruleazd. Asadar,
Nimbus devine o componentd suprasolicitatd din punct de vedere functional, fiindu-i atribuita
prea multa responsabilitate. Cu atit mai mult, nodul master reprezinta un punct de cadere unic. In
momentul in care Nimbus esueaza, utilizatorii nu mai sunt capabili sa submita topologii pentru

18 https://blog.twitter.com/2015/flying-faster-with-twitter-heron
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executie sau de a elimina topologii care deja ruleaza in cluster, iar o topologie care esueaza in
momentul caderii nodului master nu poate fi detectata si recuperata in mod automat.

Nu Tn ultimul rand, au fost observate o serie de limitari in ceea ce priveste eficienta. O
serie de scenarii au fost identificate in sistemul de productie a celor de la Twitter, in care
performanta impredictibila din timpul executiei unei topologii au dus la reprocesarea sau
pierderea unor tuple si au introdus o latentd semnificativa. Cele mai comune cauze care au dus la
reducerea performantei au fost urmatoarele [11]:

e Replay-uri suboptime: esecul unei tuple intr-un arbore de tuple conducea la esecul
intregului arbore. Acest efect devine o problema mai ales in topologii cu frecventd mare
de emitere de tuple, care se opreau din executia propriu zisa pentru a reprocesa tuple care
au fost pierdute.

e Cicluri lungi de garbage collection: Topologiile consumau multa memorie RAM pentru
un worker care trebuia sa realizeze cicluri de garbage collection, un astfel de ciclu
ajungéand la o durata de executic mai mare de un minut. Acest lucru introducea ca si
consecinta latente mari in procesarea tuplelor si rate mari de esec.

Conform unui exemplu de topologie implementat de cei de la Twitter [11] special pentru
a pune in evidenta limitarile framework-ului Storm, s-a observat o performanta cu opt ori mai
scazuta in comparatie cu un program clasic scris in Java, care realiza acelasi set de operatii.

4.3.2. Arhitectura Heron

Analizdnd o serie de desing-uri alternative pentru Apache Storm, Twitter a ajuns la
concluzia cd rescrierea acestui framework reprezintd o munca prea laborioasa si a decis sa
implementeze o platforma noua pentru procesarea stream-urilor in timp real, Heron. Obiectivul
cu efort minimal. Astfel, modelul de date si API-ul pentru Heron sunt identice cu cel folosit de
Storm. La fel ca si Storm, Heron executa topologii in care componente de tip Spout emit tuple
sub forma de stream-uri, iar Bolt-urile sunt folosite pentru procesarea propriu-zisa a acestora.

Imbunatitirile aduse de Heron pentru a depasi limitarile evidentiate ale framework-ului
Apache Storm se regasesc in noul model arhitectural, prezentat in fig. 4.3.2. Utilizatorul submite
topologiile planificatorului, care le executd sub forma unui job care constd in mai multe
containere. Unul dintre containere ruleaza asa-numitul Topology Master, echivalentul nodului
Nimbus din Storm, care este responsabil pentru managementul topologei. Fiecare dintre celelalte
cointainere ruleaza un Stream Manager care realizeaza rutarea datelor, un manager pentru
metrici care colecteaza si raporteazd diferite metrici si un numar de procese numite instante
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Heron, care ruleaza spouts si bolts definite de catre utilizator. Metadatele unei topologii care
cuprind planul fizic si detaliile de executie al acesteia sunt pastrate in ZooKeeper, prescurtat
folosind acronimul ZK.

Logical Plan,

Physical Plan and
Execution State

Topology
Master

ZK
....................... CLUSTER

Stream
Manager

Stream
Manager

CONTAINER CONTAINER
Figura 4.5: Arhitectura Heron *°

Nimbus, nodul master care coordona toate topologiile dintr-un cluster Storm este inlocuit
cu un Topology Master per topologie, astfel incat fiecare topologie are propriul ei coordonator.
De asemenea, complexitatea unui nod de tip worker este redusd semnificativ prin abordarea
folosind instante heron. Dimensiunea unei instante este mult mai mica decat a unui worker, iar
ele pot fi distribuite pe mai multe containere, astfel incat obtinerea unui cluster balansat este mult
mai usoara, iar relocarea unei instante in caz de intrerupere a executiei devine mult mai rapida.

Tn urma unor benchmark-uri realizate de cei de la Twitter [11], Heron dovedeste o
performanta superioara fatd de Storm, atat in ceea ce priveste viteza de executie, cét si usurinta
de depanare a unei topologii si detectarea componentei din topologie care esueaza sau introduce
latenta mare. Arhitectura Heron permite utilizatorului un control mult mai bun al resurselor,
Topology Master-ul permite gestiunea la nivel de topologie, iar migrarea unei topologii de pe un
set de container pe altul devine mult mai usoara. De asemenea, in ceea ce priveste nodul master
(Nimbus) din topologia Storm, problema de punct unic de esec este eliminata prin reproiectarea
arhitecturii initiale.

19 https://g.twimg.com/blog/blog/image/blog-figure-2.png
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Capitolul 5. Proiectare de Detaliu si Implementare

Tn acest capitol va fi prezentati o solutie pentru un sistem de analiza de tip big-data pe
baza studiului bibliografic descris in capitolul 3 si al analizei si a fundamentarii teoretice
realizate si prezentate in capitolul 4. Sistemul permite procesarea datelor in timp real si
realizeaza o analiza continua pentru identificarea celor mai discutate subiecte din reteaua sociala
Twitter, cunoscute sub numele de “trending topics”.

Solutia reprezinta o aplicatie implementata folosind framework-ul Apache Storm, scrisa
folosind limbajul de programare Java. Aplicatia va realiza o analiza in timp real a tuturol tweet-
urilor trimise pe reteaua sociala numita Twitter avand ca scopul analizei acestor tweet-urilor
pentru a determina asa numitele trending topics, un termen asociat celor mai discutate subiecte
dintr-o retea sociala.

Sistemul a fost implementat initial in Apache Storm prezentat in capitolul 4.2 si migrat
ulterior pe noul framework de analiza in timp real propus de cei de la Twitter, Heron descris n
sectiunea 4.3. Capitolul 5 prezinta metoda de clasificare a celor mai discutate subiecte, cunoscute
sub numele de trending topics, avand ca si criteriu de clasificare hashtag-ul. Capitolul 5.2
prezintd metoda aleasd pentru realizarea acestei clasificari, dar si o serie de metode alternative.

De asemenea, vor fi prezentate tehnologiile folosite, formatul datelor de intrare,
arhitectura topologiei, modelul de procesare si flow-ul executiei in cadrul sistemului implementat
n Apache Storm, modelul de grupare a stream-urilor si diferite optimizari care cresc performanta
modulului de calcul a geolocatiei. Rularea aplicatiei necesitd o serie de configurdri pentru a
permite rularea intr-un cluster Strom, pasii necesari fiind prezentati in capitolul 5.6.

Capitolul 5 se incheie cu prezentarea procesului de migrare a aplicatiei pe framework-ul
Heron, a ruldrii ei in acest cluster si a modului de vizualizare si evaluarea topologiei prin
interfata grafica oferita de acesta. In continuare ma voi referi la sistemul implementat in Apache
Storm ca si TwiTrends, iar versiunea migrata pe Heron se va numi TwiTrends-Heron.

5.1. Framework-uri si Tool-uri

Pentru implementarea, rularea, testarea si integrarea aplicatiei TwiTrends au fost folosite
0 serie de tool-uri si framework-uri. Ca si mediu de dezvoltare am folosit Eclipse IDE, versiunea
Mars, iar pentru managementul integrarii si al compilarii Apache Maven 3.3. Aplicatia este
scrisd in intregime in limbajul Java si comunica cu o serie de librarii externe pentru realizarea
analizei de tweet-uri Tn timp real si clasificarea acestora, precum Twitter4] si Bing Maps API.
Pentru testarea, depanarea si validarea aplicatiei au fost folosite framework-ul JUnit si librarila
log4j pentru generarea fisierelor log. Pentru rularea aplicatiei, atat intr-un cluster simulat cat si
unul real au fost folosite Apache Storm si Heron.
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Eclipse Mars (June 2015)%°: mediu de dezvoltare (IDE) pentru dezvoltarea
aplicatiilor in Java. Ofera suport pentru integrarea proiectelor folosind Maven.

Apache Maven 3.3?%: tool pentru managementul proiectelor software, bazat pe
conceptul de POM (project object model). Maven permite o integrare simpla a
diferitelor componente externe intr-un proiect si realizeaza compilarea si
integrarea aplicatiei in mod automat.

Twitter4J??: o librarie open-source pentru accesarea API-ului Twitter din Java.
Twitter4] permite integrarea serviciilor Twitter in aplicatii Java si reprezinta o
metoda usoard pentru accesarea functionalitatii acestuia. Twitter4J implementeaza
o serie de functionalitati precum autentificarea utilizatorului, accesul la stream-uri
de tweet-uri si diferite metode de acces la campurile din care acesta este compus.

Twitter Streaming API?%: permite programatorului acces cu latenti mici la
stream-ul global de tweet-uri din Twitter. O implementare corespunzitoare a
acestui API va trimite un mesaj indicand un nou tweet sau un alt tip de eveniment
din reteaua sociald Twitter, evitdnd overhead-ul asociat accesarii unui serviciu de
tip REST.

Apache Strom 1.0.1%*: un sistem open-source gratuit dedicat implementarii unui
sistem de computatii distribuite in timp real. Acest framework a fost prezentat in
detaliu in capitolul 4.2.

Heron 0.14.0%: un sistem de procesare real-time, distribuit si tolerant la esec de
la Twitter, care ofera un API compatibil cu cel al framework-ului Apache Storm.
Conceptele de baza si arhitectura Heron au fost descrise in capitolul 4.3.

Bing Maps API?: dezvoltat de Microsoft, Bing Maps API permite accesul la
Bing Maps pentru dezvoltarea aplicatiilor Care necesitd servicii de geolocatie.

20 https://eclipse.org/mars/

2 https://maven.apache.org/

22 http://twitterdj.org/en/

23 https://dev.twitter.com/streaming/overview

24 http://storm.apache.org/releases/1.0.1/index.html
3 http://twitter.github.io/heron/

26 https://www.microsoft.com/maps/Default.aspx
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Acest API a fost folosit in dezvoltarea TwiTrends pentru calculul locatiei (oras si
tard) la nivel de tweet pe baza longitudinii si a latiduninii continute in acesta,
folosite in cadrul clasificarii la nivel de geolocatie.

e JUnit 4%”: un framework simplu pentru scrierea de teste repetabile. Reprezinta o
instantd a arhitecturii xUnit pentru frameworkuri dedicate testarii componentelor.

e Log4j?: librarie open-source de logging pentru Java, aflatd sub licentd Apache.
Log4j permite o serie de nivele de logging (info, debug, warn, error) si
specificarea formatului mesajului logat, atdt la nivel de consola cat si la nivel de
fisier text.

5.1.1. Formatul datelor de intrare

Datele de intrare folosite de TwiTrends si TwiTrends-Heron pentru a determina cele mai
discutate subiecte din reteaua sociala Twitter reprezinta tweet-uri reale citite accesand API-ul
Twitter Stream APIL. Acest API pune la dispozitie mai multe metode de acces si ofera
posibilitatea filtrarii Tweet-urilor accesate, pe baza unui criteriu specificat in URL-ul requestului.

Primul pas necesar pentru accesul la aceste date este autentificarea folosind urmatoarele
date specifice unui programator de aplicatii Twitter, obtinute In urma credrii unui cont pentru
dezvoltatori: cheia consumatorului (Consumer Key), secretul consumatorului (Consumer Secret),
token de acces (Access Token) si parola acestui token, numita secretul tokenului de acces
(Access Token Secret).

O data autentificat, dezvoltatorul are acces la stream-urile publice, pe care le poate accesa
pentru a obtine in timp real o mostra de tweet-uri reale, numite statusuri. Stream-urile publice
sunt inpartite Tn trei categori:

e POST statuses / filter
e GET statuses / sample
e GET statuses / firehose

Primul endpoint returneaza toate tweet-urile care corespund cel putin unui filtru
specificat ca si parametu. Este posibila specificarea unui numar multiplu de filtre, insa cel putin
unul trebuie sa fie prezent. Posibilitatea de filtrare este o caracteristica demna de considerat la

27 http://junit.org/junit4/
28 https://logging.apache.org/log4j/1.2/
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implementarea diferitelor aplicatii, insd in cadrul aplicatiilor TwiTrends acest mecanism nu
reprezinta un avantaj.

Endpoint-ul “GET statuses / sample” returnecaza un numar de statusuri publice alese
aleator si este cel ales pentru implementarea clasificarii tweet-urilor. TwiTrends considera toate
tweet-urile citite si nu necesita o filtrare initiald a datelor de intrare. La randul ei insa, aplicatia le
elimind pe cele cu continut irelevant pe masura ce acestea sunt inaintate prin topologie, acest
aspect va fi prezentat in detaliu in capitolul 5.4. La un nivel intern, cel de-al doilea endpoint este
accesat pe baza urmaroului URL:

| https://stream.twitter.com/1.1/statuses/sample.json |

Pentru accesul aplicatiei TwiTrends la acest stream de status-uri este folosita libraria
Twitter4J care permite atét autentificarea la API-ul Twitter cat si un acces simplificat la aceasta
resursa prin metoda sample(). Conform descrierii metodei, aceasta returneaza un subset de tweet-
uri aleatore a tuturor statusurilor publice. Nivelul de acces implicit ofera un subset a stream-ului
Firehose. Endpoint-ul Firehose permite accesul la totalitatea tweet-urile publice din reteaua
sociala Twitter, insa necesita drepturi de acces suplimentare, care au dovedit a fi foarte dificile
de obtinut.

Metoda sample() returneaza Tweet-uri sub forma unui obiect de tip Status. Acest obiect
este construit pe baza json-ului returnat de API-ul Twitter Stream API si incapsuleaza campurile
si valorile din interiorul structurii de date de tip json. O forma simplificata a unui status este
prezentata in figura 5.1. Campurile relevante pentru TwiTrends sunt urmatoarele:

e text: contine textului unui Status (tweet) postat de catre un utilizator al retelei
sociale.

e geolocation: reprezinta coordonatele de longitudine si latitudine ale utilizatorului
care a emis tweet-ul. Coordonatele sunt reprezentate sub forma unui obiect de tip
GeoLocation, care contine cele doua campuri.

e place: reprezinta locatii specifice si coorrdonatele geo corespunzatoare. Ele pot fi
atasate unui Tweet, Tnsa campul este unul optional. Obiectul de tip Place contine o
serie de atribute folosite pentru o descriere mai detaliatid a locatiei. In ceea ce
priveste TwiTrends, atributele relevante sunt numele, de exemplu: name= “Paris”,
tara (country="France”) si tipul locatiei.
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e hashtagEntities: reprezinta o listd cu toate hashtag-urile mentionate in tweet-ul
curent. Valorile de tip hashtag sunt extrase din textul statusului si sunt
reprezentate sub forma unui sir de caractere, fara a fi precedate de simbolul de
hashtag “#”, precum in mesajul initial.

StatusJSONImpl{
createdAt=Tue Jun 21 1€:30:10 EEST 201e,
id=7452474411596103¢€8,
text="Just posted a phote @ Foclkestone Harbour https://t.co/hY¥YeArT43Vk #summer',
source='<a href="http://instagram.com" rel="nocfellow">Instagram</a>',
isTruncated=£fzlse,
inReplyToStatusId=-1,
inReplyToUserId=-1,
isFaveorited=fzalse,
isRetweeted==fzalse,
favoriteCount=0,
inReplyToScreenName="null',
gecLlocation=GecLocation{latitude=51.07354851, longitude=1.18€27838},
place=PlaceJSONImpl{
name='Folkestone',
streetAddress="null',
countryCode="GB"',
id='45€5cbedcl0540ba"’,
country='United Kingdom',
placeType="city',
url="https://api.twitter.com/1.1/gec/id/4565cbédcl0540ba.9son’,
fullName='Folkestone, England’',
boundingBoxType="Polygon',
boundingBoxCeoordinates=[ [Ltwitter4j.GecLlocaticn; @4dSb5cd],
gecmetryType="null"',
geometryCoordinates=null,
containedWithIn=null

}I

retweetCount=0,
isPossiblySensitive=£false,
lang='en',
contributorsIDs=[],
retweetedStatus=null,
userMentionEntities=[],
urlEntities=[URLEntityJSONImpl{url="https://t.cc/hYeRArT43Vk"', ...]
hashtagEntities=[summer],
mediaEntities=[],
symbolEntities=[],
currentUserRetweetId=-1,
user=UserJSONImpl{...}

Figura 5.1: Structura unui status emis de Twitter4J
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5.2. Metoda de determinare a “Trending Topics”

“Un cuvdant, o fraza sau un subiect care este mentionat la o rata mai mare decadt altele se
defineste ca fiind un trending topic. Acestea devin populare fie printr-un efort concentrat al
utilizatorilor, fie printr-un evenimet care determind discutii pe o anumitd tematicd.” %

Determinarea celor mai discutate subiecte, de asemenea cunoscute sub numele de
“trending topics” a devenit 0 provocare 0 data cu explozia numarului de utilizatori al retelelor
sociale. Diferite metode au fost implementate, ulterior imbunatatite si apoi inlocuite de alte
strategii de clasificare ale acestora.

O metoda prezentata intr-un jurnal publicat Th anul 2013 [12] presupune analiza la nivelul
intregului mesaj continut intr-un tweet. Pentru a determina cele mai discutate subiecte, metoda
presupune contorizarea celor mai mentionati termeni in cadrul tweet-urilor postate in reteaua
sociala Twitter, i.e. cel mai frecvent folosit vocabular intr-un trending topic. In prima fazi se
elimina cuvintele considerate irelevante, dupa care se calculeaza frecventa de aparitie al fiecarui
cuvant. Frecventa cuvintelor este raportatd la o serie de categorii de subiecte: comemorari,
evenimente aflate in desfasurare, stiri sau poze care reprezintd un anumit topic. Problema majora
n aplicarea acestei metode este faptul cd multe tweet-uri contin cuvinte relevante pentru mai
mult decdt doar o singura categorie mentionata. Mai mult, clasificarea se face la nivel de cuvant
si nu la nivel de semanticd al mesajului. De multe ori o persoand este sarcasticd, astfel incat
cuvantul “fericit” ar putea avea o semnificatie cu totul opusa.

In contextul TwiTrends, metoda de clasificare aleasd pentru determinarea de trending
topics pe un interval de timp este o metodd bazata pe extragerea si contorizarea hashtag-urilor
dintr-un tweet. Un hashtag este reprezentat printr-un cuvant sau mai multe cuvinte concatenate
care incep cu simbolul “#”. Simbolul de hashtag este folosit in cadrul unei retele sociale precum
Twitter pentru a identifica un mesaj ca apartinand unui anumit topic. Astfel, un topic este
reprezentat printr-o multime de hashtag-uri asociate acestuia. Metoda este cunoscuta in domeniul
analizei de date provenite din retele sociale si sub numele de “Trending Hashtags™.

Presupunem doua subiecte A si B. Faptul ca subiectul A este mai popular decét B este
echivalent cu a spune cd numarul de mentiondri ale subiectului A este mai mare decat numarul
de mentiondri ale subiectului B. Aceasta relatie este descrisd prin Formula 5.1.

| popularite(A) = popularite(B) <=> nr_mentionari(A) = nr_mentionari(B) |
Formula 5.1: Relatia dintr-e popularitatea a unui subiect si numarul de mentionari

2 https://en.wikipedia.org/wiki/Twitter#Trending_topics
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Aplicand semantica unui hashtag pe care se bazeaza metoda de “Trending Hashtags”,
putem deduce cd numarul de mentiondri ale unui subiect reprezintd de fapt numarul de hashtag-
uri asociat acestuia, hashtag-ul identificand topicul caruia ii apartine. Astfel, identificarea unui
subiect devine echivalenta cu identificarea numarul de hashtag-uri care reprezinta acel subiect.

De asemenea, in analiza trebuie considerata si dimensiunea de timp. Popularitatea unui
subiect este raportatd la o durata de timp, astfel aceasta este definitd pe un interval marginit t1 —
t0, notat cu At. Timpul t1 este timpul curent, iar tO reprezinta un moment din trecutul apropiat.
Ca si exemplu, consideram termenul “big data” ca find un trending topic la momentul de timp t1,
daca numarul de hashtag-uri care sunt asociate acest subiect identificate pe un interval de timp
prestabilit de oridinul orelor este de o anumita marime. Prin urmare, folosind notatia anteriara, in
care A si B reprezintd doud subiecte diferite si in plus, hashtag, reprezintd un hashtag care
determina subiectul A, iar hashtag,, este asociat topicului B, Formula 5.1 poate fi rescrisa sub
forma:

popularity(A) = popularity(B)
<=>

tt Count(hashtag,) - Yt Count(hashtagy)

At — At
Formula 5.2: Popularitatea unui subiect in funtie de
numarul de hashtag-uri care 1l determina intr-un interval de timp.

5.3. Topologia TwiTrends

Implementarea unui sistem de procesare in timp real in Apache Storm sau Heron
presupune proiectarea la nivel de detaliu a arhitecturii unei topologii, care va fi transpusa ulterior
in cod si rulatd pe un cluster. Astfel, implementarea aplicatiei TwiTrends Incepe cu
implementarea arhitecturii topologiei la nivel de componentd. De asemenea, proiectarea
presupune si definirea relatiilor intre spouts si bolts prin intermediul stream-urilor, a specificarii
paralelismului fiecarui bolt si al descrierii modelului de mapare a tuplelor fiecarui stream la
aceste instante.

In continuare va fi descrisa topologia TwiTrends care reprezinta arhitectura de bazi a
sistemului de determinare ale celor mai discutate subiecte din reteaua sociala Twitter. Topologia
reprezinta un graf orientat aciclic, alcatuit din dintr-un singur nod spout, cel care emite tweet-uri
accesand libraria Twitter4]J, o serie de noduri de tip bolts, folosite pentru procesarea, filtrarea si
inaintarea datelor si stream-urile de tuple care leagd aceste componente. Figura 5.2 descrie
arhitectura topologiei TwiTrends.
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Figura 5.2: Arhitectura topologiei TwiTrends

5.4.1. Componentele topologiei TwiTrends

Topologia TwiTrends este alcatuita dintr-o componentd top-level, care contine o serie de
elemente si conexiuni intre acestea. Prin elemente intelegem un spout, folosit pentru emiterea
tweet-urilor in topologie si un numar de opt bolts, folosite pentru procesarea acestora. De
asemenea, arhitectura descrie si interactiunea dintre aceste componente, definita pe baza stream-
urilor de tuple prin care acestea comunica. Componentele arhitecturii TwiTrends prezentate in
Figura 5.2 sunt urmatoarele:

e TwiTrendTolology: reprezinta componenta top-level a topologiei. Cuprinde
spout-ul folosit pentru emiterea tweet-urilor si cele opt bolt-uri folosite pentru
procesarea acestora. De asemenea, topologia defineste si modelul de comunicare
intre aceste componente pe baza stream-urilor de date, nivelul de paralelism a
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fiecarei dintre acestea si modul de grupare a stream-urilor. Gruparea stream-urilor
si modelul de paralelism vor fi discutate n detaliu in sectiunea 5.4.2.

TweetSpout: reprezinta componenta folositd pentru emiterea tweet-urilor n
topologia TwiTrends. Aceasta este singurul spout folosit, avand in vedere ca este
necesard doar citirea si Tnaintarea a unui singur stream. TweetSpout foloseste
API-ul twitter4j pentru a accesa stream-ul public de tip sample pus la dispozitie
de catre Twitter Streaming API prezentat in sectiunea 5.1.1. Spout-ul realizeaza
autentificarea care permite accesul la acest stream, iar apoi citeste In mod
continuu fiecare tweet emis de catre stream. Fiecare tweet citit este plasat intr-0
coada, folositd pe post de buffer si emite apoi fiecare element al cozii urménd
regula FIFO(first-in-first-out). Tuplele emise de catre TweetSpout contin un
singur camp, acesta reprezentand intregul tweet.

TweetFilterBolt: citeste tweet-urile emise de TweetSpout si realizeaza filtrarea
acestora. Avand in vedere faptul ca TwiTrends realizeaza o clasificare bazata pe
hashtag-urilie prezente intr-un tweet, componenta de filtrare evita emiterea tweet-
urilor irelevante prin selectarea unui subset a acestora care contin cel putin un
hashtag. De asemenea, filtrarea are loc si la nivelul formatului mesajului. Vor fi
emise doar tweet-uri care contin mesaje codificate conform standardului Unicode
care cuprinde cifrele ASCII, alfabetul latin si extensia acestuia pentru caractere
speciale folosite in diverse alfabete europene precum cel croat, roméan sau slovac.
Dupa filtrarea unui tweet citit, TweetFilterBolt emite un stream a carui tuple
contin doar acele tweet-uri care satisfac conditiile de filtrare enumerate.

ParseTweetBolt: prelucreaza tweet-urile filtrare emise ca si tuple de catre
componenta TweetFilterBolt. Avdand in vedere ca fiecare tupld este filtratd, la
acest nivel avem gatantia ca fiecare tweet contine cel putin un hashtag.
ParseTweetBolt parseaza textul unui tweet si extrage toate hashtag-urile alaturi de
locatia din care a fost postat. Pentru un acces mai rapid, hashtag-urile si
geolocatia sunt accesate direct din obiectul de tip Status, care reprezintd un tweet,
pe baza entitatiilor prezentate in sectiunea 5.1.1. Odata extrase aceste valori, bolt-
ul emite un nou stream in care o tupla este alcatuita dintr-o pereche de campuri
care reprezintd textul hashtag-ului si locatia acestuia.
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CountHashtagBolt: preia tweet-urile parsate prin intermediul componentei
ParseTweetBolt si contorizeaza fiecare hashtag. CountHashtagBolt foloseste o
tabeld de dispersie pe post de buffer pentru a mapa fiecare hastag la contorul sau.
Tabela este actualizata la fiecare tupld cititd, pe baza valorilor acesteia.
Componenta emite un stream de iesire care contine o perechea corespunzatoare
intrarii in tabela de disperie care contine hashtag-ul si contorul asociat acestuia.

IntermediateRankerBolt: reprezinta o componenta intermediara generica pentru
determinarea celor mai mentionate N hashtag-uri. Numarul de hashtag-uri
considerate poate fi mentionat ca si parametru. IntermediateRankerBolt poate fi
folosit pentru clasificarea oricarui tip de obiecte, insd in contextul TwiTrends
obiectele care necesitad clasificare sunt hashtag-urile. Acestea sunt citite din
stream-ul emis de catre CountHashtagBolt, iar rezultatele intermediare sunt pasate
catre TotalRankerBolt, care realizeaza clasificarea finala.

TotalRankerBolt: realizeaza un ranking total al tuturor hashtag-urilor
contorizate. Folosirea unui model de clasificare intermediar, urmat de agregarea
rezultatelor faciliteazd executia in paralel. IntermediateRankerBolt poate fi
executat in paralel, pe mai multe thread-uri in cluster, iar rezultatele finale sunt
grupate intr-o instanti finala, cea de TotalRankerBolt. Tuplele clasificate provin
din mai multe stream-uri intermediare emise de boltul pentru clasificarea
intermediara. Componenta permite de asemenea specificarea frecventei de
emitere a tuplelor clasificate prin intermediul unui parametru. Stream-ul de iesire,
emis o data la 5 secunde, contine primele N hashtag-uri, inpreuna cu numarul de
aparitii acestora in toate tweet-urile procesate.

GeoLocationBolt: preia hashtag-ul emis de catre ParseTweetBolt, alaturi de
locatia tweet-ului. Avand in vedere faptul cd locatia este codificata prin
coordonate de longitudine si latitudine, este necesara transformarea acestora Intr-0
locatie concretd. Pentru determinarea orasului si a tarii corespunzatoare locatiei
citite, GeoLocationBolt acceseaza un modul de calcul bazat pe chaching, descris
in detaliu in sectiunea 5.4.4. In ceea ce priveste emiterea stream-ului de iesire
trebuie considerate doud cazuri: in cazul in care tupla de intrare continea o
valoarea pentru locatie, GeoLocationBolt va emite orasul si tara acestei locatii,
alaturi de hashtag-ul ei corespunzitor. In caz contrar, se foloseste o locatie
santinela care reprezinta absenta locatiei in tweet-ul corespunzator hashtag-ului.
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e CountLocationHashtagBolt: prezintd o functionalitate similard cu cea a
componentei CountHashtagBolt insa introduce o a doua dimensiune Tn ceea ce
priveste contorizarea. Contorizarea nu mai este raportatd doar la textul hashtag-
ului ci si la geolocatia din care acesta a fost emis. In cazul in care nu este posibila
extragerea locatiei a tweet-ului reprezentat de tupla de intrare, bolt-ul foloseste o
variabila de tip santineld numitda “UNKNOWN LOCATION?” ca si cheie in tabela
de dispersie, aceasta fiind emisa de catre bolt-ul responsabil pentru calcularea
locatiei. Structura buffer-ului este reprezentata printr-o relatie de tip cheie ->
valoare, 1n care cheia este compusd din doud campuri: locatie si textul hashtag-
ului. CountLocationHashtagBolt emite un stream de iesire, in care fiecare tupla
contine trei campuri, primele doua reprezentand cheia tabelei folosite pe post de
structura de date intermediara, urmate de contorul corespunzator cheii.

e RedisBolt: este bolt-ul final al topologiei TwiTrends. RedisBolt reprezinta o
componenta care grupeaza rezultatele la nivel global. Prin nivel global intelegem
toate rezultatele finale obtinute in urma procesarii tweet-urilor. Componenta
salveazd Tn mod generic cele mai discutate N topicuri identificate pe baza
hashtag-urilor procesate in topologie. De asemenea, acest bolt contine si
contorizarea hashtag-urilor la nivel de geolocatie, obtinute din stream-ul emis de
catre CountLocationHashtagBolt. Fiind componenta finald, RedisBolt trebuie sa
permita accesul la datele stocate din exteriorul aplicatiei. Pentru a facilita aceasta
funtionalitate, bolt-ul publicd toate datele continute cdtre un broker de mesaje
Redis®, care reprezinti un spatiu de stocare local, folosit ca si o bazi de date
pentru salvarea in maniera cache a datelor si care poate fi accesat conform
paradigmei de pasare de mesaje publish/subscribe®. RedisBolt realizeazi
agregarea  stream-urilor emise de componentele TotalRankerBolt si
CountLocationHashtagBolt. Nu este emis nici un stream de iesire, avand in
vedere ca acesta este ultimul bolt din topologie, iar datele sunt gata procesate.

Atat Apache Strom cat si Heron necesitd identificarea unui bolt sau a unui spout printr-un
ID unic. Tabelul 5.1 prezinta fiecare componentd a arhitecturii TwiTrends alaturi de
identificatorul ei corespunzator:

30 http://redis.io/
31 http://redis.io/topics/pubsub
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Numele componentei Identificatorul componentei
TwiTrendTolologi twi-trends-topology
TweetSpout tweet-spout
TweetFilterBolt tweet-filter-bolt
ParseTweetBolt parse-tweet-bolt
CountHashtagBolt count-hashtag-bolt
GeoLocationBolt geolocation-bolt
CountLocationHashtagBolt count-location-hashtag-bolt
IntermediateRankerBolt intermediate-ranker
TotalRankerBolt total-ranker

RedisBolt redis-bolt

Tabelul 5.1: Identificatorii componentelor arhitecturii TwiTrends

5.4.2. Nivelul de paralelism si gruparea stream-urilor

Fiecare componenta a topologiei (spout sau bolt) poate fi executata intr-un cluster Storm
sau Heron pe mai multe instante care ruleaza in paralel. Numarul de instante este specificat in
elementul top-level. Ca si reguld de baza, un bolt care necesita un timp mai mare de procesare a
unei tuple trebuie rulat cu un nivel de paralelizare mai mare pentru a mentine un flux de date
continuu. Tn cadrul Topologiei TwiTrends, astfel de componente de procesare sunt:

e GeolLocationBolt: necesita un timp de procesare mai lung datoritad latentei
introduse la accesarea API-ului Bing pentru calcului geolocatiei

¢ IntermediateRankingBolt: procesarea in paralel a ranking-urilor, a carei rezultate
sunt agregate.

Existd si noduri de procesare care nu pot fi rulate in paralel. De exemplu,
TotalRankerBolt este reprezentat printr-o singura instanta, avand in vedere ca emite un singur
stream care reprezinta rezultatele agregarii tuplelor obtinute de la IntermediateRankerBolt. La fel
este si in cazul RedisBolt, acesta fiind de asemenea un bolt de colectare a datelor la nivel global
pentru a le pune la dispozitie mediului exterior. Tabelul 5.2 prezintd fiecare componenta si
numadrul de instante care sunt executate in paralel:
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Numele componentei Nivelul de paralelism
TweetSpout 1
TweetFilterBolt 2
ParseTweetBolt 4
CountHashtagBolt 2
GeoLocationBolt 4
CountLocationHashtagBolt 2
IntermediateRankerBolt 4
TotalRankerBolt 1
RedisBolt 1

Tabelul 5.2: Nivelul de paralelism al componentelor topologiei TwiTrends

Framework-urile Apache Strom si Heron oferda o serie de implementari pentru diferite
semantici de gruparea stream-urilor. Aceasta grupare este necesara pentru a putea specifica la
nivel programatic modul de distribuire a tuplelor catre mai multe instante ale aceluiasi bolt.
Metodele de grupare folosite in cadrul topologiei TwiTrends sunt urmatoarele:

e Shuffle grouping: tuplele sunt distribuiete aleator catre task-urile elementelor de
tip bolt. Gruparea asigura faptul distribuirea este una uniforma, astfel incat fiecare
task va primi un numar egal de tuple.

e Fields grouping: stream-ul de tuple este partitionat in functie de campurile
specificate in grupare. De exemplu, daca stream-ul este grupat dupa campul
hashtag, tuplele continadnd acelasi hashtag vor fi procesate de aceeasi instantd a
unui bolt, dar tuple care contin un hashtag diferit pot fi procesate de catre alte
instante ale acestuia.

e Global grouping: intregul stream de date este transmis unui singur task
corespunzator instantei unui bolt. In cazul in care existd mai multe instante, este
aleasa cea cu cel mai mic identificator.

Componentele care doar proceseaza si inainteaza date in topologie folosesc gruparea de
tip shuffle, sau aleator. Ele nu salvaza date intermediare, deci nu depind la nivel de valoare
continuta in tupla de stream-ul pe care in proceseaza. Bolt-uri precum CountHashtagBolt sau
CountLocationHashtagBolt salveaza valoarea hashtag-ului respeciv al geolocatiei pentru un
tweet procesat. Pentru a reduce timpul de regrupare al stream-urilor emise, folosirea unei grupari
la nivel de hashtag sau locatie evita prezenta aceleiasi chei in map-uri din instante diferite.
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Astfel, doud hashtag-uri sau geolocatii identice continute in tuple diferite vor fi procesate de
aceeasi instanta a unui bolt.

Pentru componentele TotalRankerBolt si RedisBolt s-a ales o grupare globala. Ele
reprezintd noduri care nu vor fi paralelizate, deoarece stream-ul emis de acestea reprezintd un
rezultat al analizei realizate de catre topologia TwiTrends. Mai mult, RedisBolt este un bolt
terminal care trebuie sd contind toate rezultatele obtinute in urma intregii procesari a tuturor
tweet-urilor citite. Gruparea stream-urilor la nivel de componenta in cadrul topologiei TwiTrends
este enumerata in tabelul 5.3.

Numele boltului Gruparea stream-urilor de intrare
TweetFilterBolt Shuffle grouping

ParseTweetBolt Shuffle grouping

CountHashtagBolt Fields grouping

GeoL ocationBolt Shuffle grouping
CountLocationHashtagBolt Fields grouping
IntermediateRankerBolt Fields grouping

TotalRankerBolt Global grouping

RedisBolt Global grouping

Tabelul 5.3: Gruparea stream-urilor pentru fiecare bolt

5.4. Implementarea topologiei TwiTrends

Implementarea topologiei presupune transpunerea acesteia in cod Java. Fiecare
componenta (spout sau bolt) corespunde unei clase, iar nivelul de paralelism, stream-urile prin
care comunica componentele si tipul de grupare a acestora sunt specificate la nivelul clasei care
implementeaza topologia. .

5.4.1. TwiTrendsTopology

Clasa TwiTrendsTopology reprezinta intreaga topologie. Instantierea elementelor de tip
spout si bolt este delegata unei clase specializate din framework-ul Apache Storm numita
TopologyBuilder. La momentul instantierii trebuie specificate identificatorul componentei, clasa
care o reprezinta, numarul de instante care vor executa in paralel si tipul gruparii stream-urilor.
Pe langa instantierea acestor componente, clasa este responsabild pentru executarea tuturor
operatiilor de initializare. In cazul de fata, singura operatie care trebuie realizati inaintea de
executia topologiei este initializarea memoriei cache pentru locatii. Urmatorul fragment de cod
descrie operatiile realizate in cadrul clasei care au fost mentionate:
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s 1lnitialize Lache

cache = ConcurrentLocationCache.getlInstantes():

S Sat Sronts

builder.setSpout (Topologyldentifiers. TWEET SPOUT, twestSpout, 1);

S5et Bolts

builder.setBolt (TopologyIdentifiers. TWEET FILTER BOLT, new TweetFilterBolt(), 2)
.shuffleGrouping (TopologyIdentifiers. TWEET SPOUT) ;

builder.setBolt (TopologyIldentifiers.PARSE TWEET BOLT, new ParseTweetBolt(), 4)
.ghuffleGrouping (Topologyldentifiers. TWEET FILTER BOLT) ;

Tn acest fragment de cod este prezentatd initializarea memoriei cache apeland metoda
getInstance(). Fiind un obiect de tip singleton, initializarea are loc in momentul apelarii
constructorului. De asemenea putem vedea adaugarea spout-ului la TopologyBuilder cu
executare pe un singur thread, variabila tweetSpout fiind instantata in prealabil deoarece necesita
autentificarea pentru Twitter Stream API. Dupa crearea spout-ului sunt adaugate componentele
de tip bolt la topologie. Fragmentul de cod prezinta apoi adaugarea bolt-ului de filtrare si a celui
de parsare a tweet-urilor. Ambele folosesc un “shuffle grouping”, deoarece tuplele pot fi alocate
oricaror instante. in plus, gruparea specifica si faptul ci cele doud componente comunica: un
element TweetParseBolt citeste streamul de date emis de un TweetFilterBolt.

Pentru citirea si parSarea unei tuple este important ca fiecare componentd sa cunoasca
formatul tuplei pe care o receptioneaza. Accesul la elementele unei tuple se face pe baza
identificatorului acesteia. Tabelul 5.4 specifica formatul stream-ului emis de fiecare spout si bolt
implementat:

Numele componentei Formatul tuplei emise Identificatorii cimpului
TweetSpout (Status) tweet

TweetFilterBolt (Status) tweet

ParseTweetBolt (String, TweetLocationData) | hashtag, location-data
CountHashtagBolt (String, Long) hashtag, count
GeoLocationBolt (Location, String) location, hashtag
CountLocationHashtagBolt | (LocationHashtagCount) location-hashtag-count
IntermediateRankerBolt (Rankings) rankings
TotalRankerBolt (Rankings) rankings

RedisBolt - -

Tabelul 5.4: Formatul tuplelor emise de fiecare componenta a topologiei TwiTrends
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Deoarece executia unui TweetFilterBolt este mai rapida decat cea a unui ParseTweetBolt,
paralelismul specificat pentru acesta este 2, iar pentru cel de parsare este 4, ceea ce inseamnad ca
poate fi executat pe patru thread-uri, in paralel.

Toate bolt-urile topologiei se afla in pachetele com.twitrends.bolt. Subpachetul
com.twitrends.bolt.apache contine clase preluate din proiectul open-source “storm starter”>2,
Analog, spout-ul folosit se afla in pachetul com.twitrends.spout. Pe langa aceste doua tipuri de
componente, TwiTrendsTopology acceseazd si o serie de interfete din pachetul
com.twitrends.util, pentru a obtine constante folosite in cadrul topologiei, identificatorii
componentelor pe care le instanteaza, numele campurilor fiecarei tuple si valorile necesare
autentificarii la Twitter Stream API. Figura 5.3 prezintd o diagrama de clase simplificata a
topologiei:

I TwiTrendsTopology
com.twitrends.tools.geo 2
ConcurrentLocationCache
] \ ]
com.twitrends.bolt com.twitrends.bolt.apache
| GeoLocationBoltl | CountLocationHash{agBoltl AbstractRankerBolt
| CountHashtagBoItl | RegiaRol I TotalRankingsBoltl I IntermediateRankingsBolt
ParseTweetBolt | }w{eetFilterBolt | \§,
com.twitrends.util
/ <<interface>> <<interface>>
I FieldNames TwitterCredentials
com.twitrends.spout
Tweels t <<interface>> <<interface>>
Topologyldentifiers Constants

Figura 5.3: Diagrama de clase simplificata a sistemului TwiTrends

32 https://github.com/apache/storm/tree/master/examples/storm-starter
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5.4.2. Citirea, filtrarea si parsarea unui Tweet

Citirea, filtrarea si parsarea unui tweet sunt realizate prin intermediul a trei clase
principale: TweetSpout, TweetFilterBolt si ParseTweetBolt. Structura celor trei clase si clasele
intermediare folosite pentru indeplinirea acestor functionalitdti sunt prezentate in Figura 5.4:

TweetSpout

- key : String

- secret: String

- token : String

- tokenSecret : String

+ TweetSpout(key : String, secret : String, token : String, tokenSecret : String)

+ declareOutputFields(outputFieldsDeclarer : OutputFieldsDeclarer) : void

+ open(map : Map, topologyContext : TopologyContext, spoutOutputCollector : SpoutOutputCollector) : void
+ nextTuple() : void

+ close() : void

TweetFilterBolt
- serialVersionUID : long =-2053427206826686117L

+ execute(tuple : Tuple) : void
+ prepare(map : Map, topologyContext : TopologyContext, outputCollector : OutputCollector) : void
+ declareOutputFields(outputFieldsDeclarer : OutputFieldsDeclarer) : void -

ParseTweetBolt
- serialVersionUID : long =-175076199840475279L

+ prepare(map : Map, topologyContext : TopologyContext, outputCollector : OutputCollector) : void
+ execute(tuple : Tuple) : void
+ declareOutputFields(declarer : OutputFieldsDeclarer) : void

EncodingHelper

TupleHelpers + isValidEncoded(string : String) : boolean

- isAsciiDigit(c : char) : boolean

- TupleHelpers() - isLatinUppercase(c : char) : boolean
+isTickTuple(tuple : Tuple) : boolean - isLatinLowercase(c : char) : boolean

+ createl ocationData(tweet : Status) : TweetLocationData - isLatinSupplementLetter(c : char) : boolean
- isExtendedALetter(c : char) : boolean

- isExtendedBLetter(c : char) : boolean

Figura 5.4: Diagrama de clase a modulului de citire, filtrare si parsare
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Pentru a implementa o componenta de tip spout, Apache Storm impune extinderea unei
clase de tip spout implementate in framework, de exemplu BaseRichSpout, si suprascrierea
metodelor acesteia pentru a implementa o functionalitate personalizatd. Dupa cum se poate
observa in diagrama de clase, TweetSpout implementeazd metodele open() si close(), care
specifica comportamentul componentei atunci cand incepe (open) si inceteaza (close) sa emita
tuple. De asemenea, trebuie specificat si metoda de procesare a unei tuple, i.e. cum va trata
spout-ul o tupld In momentul receptionarii acesteia. Acest comportament este specificat prin
suprascrierea metodei nextTuple().

Implementarea unui bolt se realizeaza analog implementarii unui spout, insa clasa care
trebuie extinsa este una corespunzatoare din framework-ul Apache Storm, de exemplu
BaseRichBolt. Diferd de asemenea si metodele care trebuie suprascrise. In cazul unei
implementari personalizate a unui BaseRichBolt, metodele suprascrise sunt prepare(), folosita
pentru initializarea unui bolt si execute(), care specifica metoda de procesare a unei tuple.
Metoda declareOutputFields() este implementata atat de catre un spout cat si de catre un bolt si
specifica formatul tuplei de iesire prin specificarea identificatorului fiecarui camp al acesteia. In
cazul 1n care un bolt nu doreste sa emitd un stream de iesire, metoda este lasatd goala. De
exemplu, formatul tuplei emis de cétre ParseTweetBolt, care contine un hashtag si un obiect cu
date referitoare la locatia unui tweet este specificat astfel:

public void declareOutputFields (CutputFieldsDeclarer declarer) {
declarer.declare (new Fields (FieldNames.HASHTAG, FieldNames.LOCATION DATA)):

Componenta topologiei care citeste tweet-uri reale accesand Twitter Stream API prin
intermediul librariei twitter4j se numeste TweetSpout. Spout-ul se autentificd pentru avea acces
la stream-ul de date, dupa care citeste cate un tweet si il salveaza intr-o structura de tip
LinkedBlockingQueue. Aceasta structurd de date este folositd pe post de buffer, dupad care
fiecare tweet din aceasta coada este emis in topologie.

TweetFilterBolt elimina tweet-urile care nu sunt relevante pentru TwiTrends. Prin tweet-
uri relevante intelegem un tweet care contine cel putin un hashtag, iar mesajul sdu este alcatuit
doar din simboluri codificate conform standardului Unicode®. Validarea codificirii mesajul se
realizeaza prin intermediul metodei isValidEncoded() a clasei ajutdtoare EncodingHelper(). Un
caracter valid este fie o cifra, fie un caracter din alfabetul latin, fie unul din alfabetul latin
suplimentat, extins A sau extins B.

ParseTweetBolt citeste tuplele valide emise de cétre TweetFilterBolt si extrage toate
hashtag-urile si locatia unui tweet. Aceste date sunt impachetate intr-o tupld si inaintate in
topologie.

33 https://en.wikipedia.org/wiki/Unicode
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5.4.3. Top N Hashtags

Determinarea de “trending topics” se bazeaza pe metoda identificarii hashtag-urilor care
determina acest topic prezentatd in capitolul 5.2. Astfel, pentru determinarea celor mai
mentionate subiecte, TwiTrends valideaza si parseaza un tweet, dupa care contorizeaza aparitiile
fiecarui hashtag. Pe baza acestor contoare se realizeazd apoi un ranking al celor mai mentionate
N hashtag-uri, valoarea N fiind o constanta predefinita in aplicatie.

Tm determinarea celor mai mentionate N hashtag-uri sunt implicate trei bolturi ale
topologiei TwiTrends: CountHashtagBolt, IntermediateRankerBolt si TotalRankerBolt.
CountHashtagBolt contorizeaza numarul de aparitii al fiecdrui hashtag si emite tuple de forma
(String, Long) care reprezintd textul hashtag-ului si contorul asociat. Aceste perechi sunt
ordonate  descresciator dupa numarul de aparitii folosind patru instante de
IntermediateRankerBolt. Deoarece acest bolt executd pe mai multe thread-uri, rezultatele
obtinute trebuie agregate pentru a obtine o clasificare finald. Agregarea si emiterea celor mai
mentionate N hashtag-uri este realizata de TotalRankingsBolt. Figura 5.5 descrie clasele
implicate in realizarea acestui clasament:

AbstractRankerBolt
TotalRankingsBolt IntermediateRankingsBolt <<interface>>
Rankable
+ getObject() : Object
Ranki +getCount() : long
Snangs +copy() : Rankable
-DEFAULT COUNT :int=10 rq
- maxSize : int o 3
+ Rankings() 4
+ Rankings(topN : int) RankableObjectWithFields
:Ranksligs(gt_hfr: Rankings) - obj: Object
M '_‘e() 4l - count : long
+size() : int
+ getRankings() : List<Rankable> + RankableObjectWithFields(obj : Object, count : long, otherFields : Object)
+ updateWith(other : Rankings) : void | ranings | *from(tuple : Tuple) : RankableObjectWithFields
+ updateWith(r : Rankable) : void + getObject() : Object
- addOrReplace(r : Rankable) : void + getCount() : long
- findRankOf(r : Rankable) : Integer + getFields() : List<Object>
- rerank() : void + compareTo(other : Rankable) : int
- shrinkRankingslfNeeded() : void + equals(o : Object) : boolean
+ pruneZeroCounts() : void + hashCode() : int
+ toString() : String + toString() : String
+ copy() : Rankings + copy() : Rankable

Figura 5.5: Diagrama de clase pentru determinarea celor mai mentionate hashtag-uri
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5.4.4. Modulul de geolocatie

Tn cadrul analizei stream-urilor de tweet-uri, TwiTrends realizeaz si o clasificare la nivel
de geolocatie al acestora. Informatia necesara este obtinutd din obiectele de tip Status, care
reprezintd un tweet. Acesta contine coordonatele de longitudine si latitudine ale locatiei din care
a fost postat. Pe baza acestor coordonate, TwiTrends calculeaza numele orasului si al tarii din
care hashtag-ul - respectiv hashtag-urile - continute in mesajul acestuia. Aceasta conversie este
realizatd accesdnd Bing Maps API, care returneaza detaliile locatiei pe baza coordonatelor
specificate In request-ul trimis. Pentru a obtine o performanta mai buna, TwiTrends foloseste un
mecanism de caching pentru toate locatile deja calculate, evitdnd accesul la Bing Maps API
pentru locatii identice si astfel obtindnd un timp de executie mult mai rapid.

Clasele modulului de calcul al geolocatieci sunt prezentate in Fingura 5.6.
GeoLocationBolt, componenta care este responsabild pentru emiterea tuplelor care contin
informatia referitoare la locatia unui hashtag acceseazd memoria cache pentru a obtine aceste
date. In cazul in care locatia este prezenti in memorie, ea este citita si emisa alaturi de hashtag-ul
corespunzitor acesteia. In caz contrar, numele orasului si al tarii sunt calculate folosind clasa
ajutitoare BingMapsHelper, noua locatie este introdusa in cache si apoi returnata catre bolt.

BingMapsHelper GeolocationBolt

+ getl ocationFromCoords(latitude : double, longitude : double) : Optional<Location>
- getLocationFromdJson(jsonStream : InputStream) : Optional<Location=>
- buildUrl{latitude : double, longitude : double) : URL

N
- /

ConcurrentLocationCache

- Map<GeoLocation, Location=> locationMap : Map
- instance : ConcurrentLocationCache

- ConcurrentLocationCache() Location
- initializeCache() : void - country : String

+ containsGeol ocation(coordinates : GeolLocation) : boolean - city : String

+ getLocation(coordinates : Geolocation) : Optional<Location> =y

+ Location(country : String, city : String)
+ getCountry() : String

+ getCity() : String

+ toString() : String

+hashCode() : int

+ equals(obj : Object) : boolean

+ addLocation(coordinates : Geolocation, location : Location) : void
+ getlLocationMap() : Map<Geolocation Location>
+ getinstantce() : ConcurrentlocationCache

ConversionHelper

+ ConversionHelper()
+ createOneDigitPrecisionGeo(latitude : String, longitude : String) : GeolL ocation
+ convertToOneDigitPrecision(geo : Geolocation) : GeolLocation

Figura 5.6: Diagrama de clase a modulului de geolocatie
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Clasificarea unui hashtag la nivel de geolocatie reprezinta in cadrul TwiTrends cea mai
costisitoare operatie din punct de vedere al timpului de executie. In cazul in care toate locatiile ar
fi calculate folosind Bing Maps API, latenta ar creste substantial. Folosind o memorie cache
pentru salvarea valorilor deja calculate imbunatatesc timpul de executie considerabil. Mai mult,
initializarea memoriei nainte de executarea propriu-zisa a topologiei aduc o performanta mult
superioara cazurilor mentionate anterior. Figura 5.7 prezintd sub forma unui grafic timpii de
executie necesari obtinerii locatilor pentru un anumit numar de request-uri, folosind cele trei
metode de calcul: acces direct la API, folosirea unei memorii cache, folosirea unei memorii
cache initializate:

Valori pentru 200 de locatii si 1000 iteratii

220
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Cac
metoda de acces

Figura 5.7: Perfomanta calcularii geolocatiei

AC

Conform figurii 5.7, timpul necesar calcularii unei locatie folosind memorie chache este
mult sub cel folosind doar accesul direct la API. Pentru aceasta analizd comparavita de
performante au fost folosite 200 de perechi (longitudine, latitudine) diferite, iar calcularea
locatiei acestora a fost realizatd alegand de 1000 de ori o pereche aleatoare din aceastd multime.
De asemenea, initializarea memoriei cache, cu 20, 50 respectiv 100 de locatii predefinite a fost
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realizatd prin alegerea unui numar corespunzator de locatii aleatoare din multimea de perechi
calculate Tn avans.

Pentru a obtine un numar cat mai mic de miss-uri in memoria cache este importanta
alegerea datelor de initializare. TwiTrends foloseste un fisier in format .csv pentru a citi
coordonatele, numele orasului si al tarii initiale pe care il foloseste Tn initializarea memoriei
cache®.

Precizia luatd in caclcul la nivelul cifrelor zecimale ale coordonatelor de longitudine si
latitudine influenteazd de asemenea performanta modulului de calcul a geolocatiei. Numarul
cifrelor zecimale luate in considerare este direct proportional cu rata de miss in memoria cache.
Tabelul 5.5 reprezinta relatia dintre precizia coordonatelor si distanta in km echivalenta:

N/S or

decimal decimal = . o E/W E/W at E/W at E/W at
DMS qualitative scale that can be identified
places = degrees at 23N/S 45N/S 67N/S
equator

0 1.0 1°00'0" country or large region 111.32 km | 102.47 km | 78.71 km | 43.496 km
1 01 0°06' 0" large city or district 11.132 km | 10.247 km | 7.871 km | 4.3496 km
2 0.01 0° 00" 36" town or village 1.1132km | 1.0247km 787.1m |43496m
3 0.001 0° 00" 3.6" neighborhood, street 111.32m 10247m | 7871m |43.496m

Tabelul 5.5: Precizia coordontelor raportati la distanta in km®

Pentru TwiTrends, precizia luata in calcul este la nivel de 0.05 grade decimale. Conform
tabelului, locatia unui hashtag este calculatd cu o eroare maxima de aproximativ 5.55 km la
ecuator, care scade pand la 2.17 km. Aceastd conversie este realizatd de catre clasa
ConversionHelper prezentata in figura 5.6.

Aplicand aceasta strategie de initializare a memoriei cache, numarul de locatii initiale
este 144982. Rata de miss obtinutd prin rularea topologiei TwiTrends cu patru instante la nivel
de GeoLocationBolt pe baza unor tweet-uri aleatoare citite in timp real si calculul a 440
geolocatii este prezentata in tabelul 5.6:

Nr. thread | Nr. accesari Miss Hit Hit Ratio Miss Ratio
15 110 109 1 0.99 0.01
21 140 136 4 0.97 0.03
31 90 87 3 0.96 0.04
35 100 99 1 0.99 0.01

Tabelul 5.6: Rata de miss folosind memoria cache initializata

34 http://dev.maxmind.com/geoip/legacy/geolite/
3 https://en.wikipedia.org/wiki/Decimal_degrees
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5.5. Modelul de executie al sistemului

Modelul de executie al topologiei TwiTrends poate fi rezumat la pasii necesari procesarii
unui singur tweet. Pentru fiecare tweet, pasi realizati pentru determinarea celor mai discutate
subiecte din reteaua sociald Twitter si clasificarea lor la nivel de geolocatie sunt aceeasi. In final,
rezultatele obtinute in urma analizei sunt agregate si clasificate conform modelului “Top N
hashtags” prezentat in sectiunea 5.4.3. Figura 5.8 prezintd modelul de executie al sistemului
TwiTrends:

TwiTrends Flow )

‘ Read Tweet

Emit tweet

Valid?
No ©

Parse Tweet

Emit hashtag + geo Emit hashtag

Compute Geolocation Count Hashtag
\LEmit hashtag + geo Emit hashtag + counter
" fr——
[ Count Location Hashtag Rank Hashtags
L

Emit location + hashtag + coun\ Atop N hashtags

Store Results

( )

Finish 7\©

Figura 5.8: Modelul de executie al sistemului TwiTrends
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In prima faza, tweet-ul este citit de citre aplicatie si apoi emis mai departe in topologie
dupa care are loc validarea acestuia. Un tweet valid reprezintd un tweet a carui mesaj este
codificat conform validarii realizate de topologia TwiTrends, prezentatd in sectiunea 5.4.2 si
contine cel putin un hashtag. Un tweet al cdrui continut nu corespunde acestor criterii este
ignorat de topologie, iar procesarea acestuia se incheie.

Un tweet valid insa este emis mai departe sub forma unei tuple in cadrul unui stream si
ajunge Tn starea de parsare. Parsarea unui tweet presupune extragerea tuturor hashtag-urilor din
mesajul acestuia si a informatiilor referitoare la locatia tweet-ului emis. Este de mentionat faptul
cd In urma validarii, prezenta a cel putin unui hashtag este garantatd, insd a informatiei
referitoare la geolocatie nu. Fie ca aceasta este prezentd, fie cd nu, este emisa o tupld pentru
fiecare hashtag, acompaniatd de datele locatiei acestuia.

Dupa parsarea tweet-ului, hashtag-urile acestuia sunt procesate in doua stari paralele: una
pentru determinarea celor mai discutate subiecte si una pentru clasificarea hashtag-ului la nivel
de geolocatie. Pentru determinarea de trending topics, hashtag-ului continut in tweet-ul citit Ti
este atribuit un contor care initial are valoarea 1. In cazul in care TwiTrends a mai intilnit acest
hashtag, contorul asociat acestuia este incrementat, iar apoi perechea (hashtag, contor) este emisa
pentru clasificarea propriu-zisa. In cazul raportarii hashtag-ului la nivel de geolocatie, informatia
referitoare la locatia acestuia este extrasd din tupla, iar orasul si tara din care acesta a fost emis
sunt calculate. In cazul in care informatia extrasi din tupla nu este prezenta sau nu este suficienta
pentru a determina o locatie concretd, TwiTrends considerd ca acest hashtag provine dintr-0
locatie necunoscuta.

Clasificarea unui hashtag are loc dupa asocierea unui contor acestuia. Fiecare dintre
acestea este receptionat din starea anterioard, cea de contorizare, iar rezultatele sunt agregate
celor obtinute prin analiza pana in acest moment.

Analog cu contorizarea hashtag-urilor, raportarea acestora la o locatie are loc prin
asocierea unui contor fiecarui hashtag, insa in funtie de locatia din care acesta provine. Chiar
daca un hashtag a mai fost mentionat, dacd acesta provine dintr-o altd tara, respectiv oras, ii va fi
alocat un contor nou, initializat cu valoarea 1. in cazul in care a fost analizat deja pentru acelasi
oras si aceeasi valoare a hashtag-ului, contorul existent este incrementat.

Datele rezultate in starile “Count Location Hashtag” si “Rank Hashtag” sunt agregate n
starea terminald. Daca un hashtag a fost duplicat in starea de parsare, rezultatele celor doua
procesari alternative sunt grupate Tn acest monent.

Dupa ce un tweet a fost citit, validat, parsat, procesat si stocat, executia sa s-a incheiat, iar
acesta ajunge in starea finald. Modelul de executie este unul continuu, astfel Incdt mai multe
tweet-uri se afld simultan in executie, iar starea in care un tweet se afla in cadrul flow-ului
prezentat nu determina starea unui alt tweet, atata timp cat nu cauzeaza intarzierea procesarii al
acestuia, acesta fiind izolat de restul datelor aflate in procesare.
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5.6. TwiTrend intr-un cluster Storm

Cu toate ca framework-ul Apache Storm ofera posibilitatea executiei unei topologii intr-
un cluster simulat, acesta este dedicat doar dezvoltarii si testarii aplicatiei. Pentru a putea realiza
scalarea sistemului, executia masiv paraleld a fiecarei componente, impreuna cu un volum de
date de iesire corespunzator procesarii big-data si prin urmare o latentd redusa, caracteristici
specifice unui sistem de procesare in timp real, Apache Storm foloseste executia topologiei in
cluster.

Pentru a putea executa o topologie intr-un cluster este necesara instalarea si configurarea
componentelor arhitecturii acestora, prezentate in capitolul 4.2.3:

e Server ZooKeeper

e Nimbus

e Supervisor

e Framework Apache Storm.

Conditiile prealabile pentru configurarea unui cluster Storm care trebuie indeplinite se
rezuma la o versiune de Java preinstalatd, cea mai veche accepta fiind 1.7, si Python 2.6.6.
Configurarea clusterului a fost realizati folosind sistemul de operare Ubuntu 14.04.4%, insa
conform documentatiei Storm®’, compatibilitatea nu se rezuma doar la acesta.

Pentru instalarea server-ului ZooKeeper pe masina locala este necesare descarcarea
acestuia de pe pagina de web a celor de la Apache®, dezarhivarea acestuia, urmati de
configurarea sistemului. In momentul de fati, cea mai noud versiune este 3.4.8, lansatd in 20
februarie 2016. Pentru acesti pasi au fost folosite urmatoarele comenzi in cadrul terminalului
linux:

% cd opt/
% tar -zxf zookeeper-3.4.6.tar.gz
% cd zookeeper-3.4.6
§ mkdir data
$ vi conf/zoo.cfg
tickTime=2088
databDir=/path/to/zookeeper/data
clientPort=2181
initLimit=5

synclimit=2

% http://releases.ubuntu.com/14.04/
37 http://storm.apache.org/releases/1.0.1/Setting-up-a-Storm-cluster.html
38 http://zookeeper.apache.org/releases.html
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Componentele Nimbus si Supervisor nu necesita o instalare aditionald, deoarece sunt deja
incluse Tn framework-ul Apache Storm. Acesta trebuie downloadat®® - analog ZooKeeper - si
dezarhivat pe masina unde va rula. Versiunea folosita pentru rularea topologiei TwiTrends este
1.0.0. Pentru instalarea framework-ul si configurarea nodurilor de tip Nimbus si Supervisor au
fost folosite urmatoarele comenzi:

% cd optf

% tar -zxf apache-storm-8.9.5.tar.gz
% cd apache-storm-8.9.5

% mkdir data

$ vi conf/storm.yaml
storm.zookeeper.servers:
- "localhost™
storm.local.dir: “fpath/to/storm/datalany path)
nimbus.host: "localhost™
supervisor.slots.ports:
- b7e8
- 6781
- B782
- B783

Dupa finalizarea instalarii, framework-ul poate fi rulat. Din cinci terminale diferite vor fi
pornite componentele acestuia, iar topologia va fi submisd, folosind urméatoarele comenzi pentru
fiecare:

ZooKeeper bin/zkServer.sh start

Nimbus bin/storm nimbus

Supervisor bin/storm supervisor

Storm Ul bin/storm Ul

Submitere topologie storm jar cale fisier jar clasd main nume topologie

Tabelul 5.7: Comenzile folosite pentru rularea unei aplicatii Storm

39 http://storm.apache.org/downloads.html
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Pentru rularea tolopogiei TwiTrends versiunea SNAPSHOT 0.0.1, comanda folosita este
urmatoarea:

storm jar twi-trends-topology-0.0.1-SNAPSHOT-jar-with-dependencies
com.twitrends.RunTopology TwiTrends

Componenta Storm Ul reprezinta o interfatd graficd pentru vizualizarea datelor
referitoare la executia topologiei. Aceasta poate fi accesata la adresa http//localhost:8080. Figura
5.9 prezinta un exemplu al interfetei Storm UI cu date referitoare la topologia TwiTrends:

Spouts (All time)
Id 4  Executors Tasks Emitted Transferred Complete latency (ms) Acked Failed Error Host
tweet-spout 1 1 43200 43200 0.000 0 0

Showing 1to 1 of 1 entries

Bolts (All time)

A Capacity Execute Process

Id Executors Tasks Emitted Transferred (last 10m) latency (ms) Executed latency (ms) Acked Failed
count-bolt 2 2 12440 24880 0.000 0.024 12440 0.000 0 0
count-location- 4 4 10500 10500 0.000 0.027 10480 0.000 0 0
hashtag-bolt

geolocation-bolt 4 4 10420 10420 0.000 2.757 10460 0.000 0 0
intermediate-ranker 4 4 10600 10600 0.000 0.063 23020 0.069 23040 0
parse-tweet-bolt 4 4 12440 24880 0.000 0.056 7520 0.000 0 0
reddis-bolt 1 1 0 0 0.000 0.023 25560 0.000 0 0
total-ranker 1 1 2620 2620 0.000 0.057 13260 0.065 13240 0
tweet-filter-bolt 1 1 7540 7540 0.000 0.007 43200 0.000 0 0

Showing 1 to 8 of 8 entries

Figura 5.9: Vizualizarea topologiei TwiTrends folosind Storm Ul

Interfata grafica prezinta toate elementele topologiei, spouts si bolts si ofera valori
referitoare la executia acestora. De exemplu, se poate observa ca parse-tweet-bolt este executat
pe 4 fire de executie (tasks), a evmis 12440 tuple cu o latentd de executare de 0.056ms. Valorile
prezentate sunt raportate la intregul timp de executie al topologiei.

51



MINISTERUL EDUCATIEI NATIONALE

u

UNIVERSITATEA TEHNICA
DIN CLUJ-NAPOCA

FACULTATEA DE AUTOMATICA SI CALCULATOARE
DEPARTAMENTUL CALCULATOARE

5.7. TwiTrends-Heron

Limitarile framework-ului Apache Storm si imbunattirile aduse de Heron prezentate n
capitolul 4.3 au dus la migrarea topologiei TwiTrends pe arhitectura Heron, topologie intitulata
TwiTrends-Heron.

Procesul de migrare a aplicatiei este unul relativ simplu, avand in vedere cd noul
framework este compatibil cu Apache Storm. Pentru transpunerea topologiei TwiTrends pe noua
arhitectura, schimbarile necesare au fost urmitoarele®:

Indepartarea dependentelor pentru Apache Storm.
Indepartarea dependentelor pentru plugin-ul Clojure
Adiugarea dependentelor pentru API-ul Heron*!
Adiugarea dependentelor pentru Heron-Storm*2

Instalarea cluster-ului Heron este mai simpla decat cea pentru Apache Storm, deoarece nu
necesitd configurarea fiecarei componente in parte, ci doar rularea scripturilor oferit de cei de la
Twitter*®, corespunzitor sistemului de operare folosit. La momentul de fati, Heron poate fi
instalat pe platforme ubuntu si mac osx. Comenzile folosite necesitd adaptarea numelor
scripturilor la versiunea folosita si sunt urmatoarele:

v installed!

Figura 5.10: Comenzile folosite pentru instalarea framework-ului Heron**

40 http://twitter.github.io/heron/docs/upgrade-storm-to-heron/

4L http://mvnrepository.com/artifact/com.twitter.heron/heron-api/0.14.0

42 http://mvnrepository.com/artifact/com.twitter.heron/heron-storm/0.14.0
43 https://github.com/twitter/heron/releases

4 http://twitter.github.io/heron/docs/getting-started/
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Similar rularii unei topologi Storm, este necesara pornirea unui Heron Tracker pentru
monitorizarea topologiei TwiTrends-Heron si a componentei Heron Ul pentru vizualizarea
datelor, urmata de submiterea si activarea topologiei. Pentru rularea componentelor au fost
folosite urmatoarele comenzi:

conf/heron_trac

% heron-ui

. Running on port: 8

. Using tracker url: h ://localhost:BBBE

===

Heron Ul este o interfatd grafica similara cu Storm UI si prezinta date referitoare la
executia topologiilor aflate in executie. In plus, ea permite si vizualizarea grafici a
componentelor acestora sub forma unui arbore si prezinta modelul alocarii fiecarei instante in
cluster. Mai mult, Heron UI permite utilizatorului sa vizualizele resursele hardware pe care
topologia le foloseste. Strucura topologiei TwiTrends-Heron folosind Heron Ul si resursele
folosite sunt prezentate in Figura 5.11.

Logical Topology 4 Containers and 22 Instances

O—0O— EEE| EEE| EER| DEE

Max Capacity

Max Failures

Max CPU
Max Memao
v slannnnnnnnniiiil:
Max GC
12:15am 12:30am 12:45am 1:00am 1:15am

Figura 5.11: Structura tolopogiei TwiTrends-Heron, alocarea instantelor in cluster
si resursele alocate pentru executia acestora
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Capitolul 6. Testare si Validare

Testarea topologiei TwiTrends a fost realizata din punct de vedere al functionalitatii la
nivel de componenta si la nivel de topologie. De asemenea, au fost realizate teste de veridicitate
a datelor obtinute in urma analizei si clasificarii tweet-urilor.

Modulul de calcul al geolocatiei a fost testat cel mai extensiv, deoarece reprezinta cele
mai complexe calcule realizate de topologie. Pentru a testa conversia coordonatelor la o precizie
de 0.05 grade, a fost ales un set de perechi (latitudine, longitudine) pe care s-a aplicat atat
conversia cat si construirea unui obiect de geolocatie. Tabelele 6.1 si 6.2 prezinta aceste valori,
rezultatele asteptate si cele obtinute:

Nr. Coorodonate initiale | Coordonate convertite | Rezultatul asteptat Validare
1 12.3,16.8 12.3,16.8 12.3,16.8
2 12.2345, 13.3445 12.2,13.3 12.2,13.3
3 12.222, 19.562 12.2,19.6 12.2,19.6
4 80.96, -17.55 81.0,-17.6 81.0,-17.6
Tabelul 6.1: Conversia coordonatelor
Nr. | Valori coordonate Coordonate obtinute Rezultatul asteptat Validare
1 “12.37,16.8” 12.3,16.8 12.3,16.8
2 “12.2345”,<13.3445” | 12.2, 13.3 12.2,13.3
3 “12.2227,“19.562” 12.2,19.6 12.2,19.6
4 “80.96”, “-17.55” 81.0,-17.6 81.0,-17.6

Tabelul 6.2: Instantierea obiectelor de locatie folosind conversia coordonatelor

Tot din categoria geolocatie a fost testatd si conversia coordonatelor in date care
reprezinta locatia acestora. Ca si date de intrare au fost alese 4 orase, iar coordonatele acestora au
fost obtinute folosind Google Coordinates. Pe baza acestor coordonate a fost realizata conversia
accesand Bing Maps APIL. De asemenea, a fost introdusa si o pereche (latitudine, longitudine)
care nu corespunde nici unui oras, rezultatul obtinut prin accesul la API a fost “locatie absenta”,
care reprezinta rezultatul asteptat. Tabelul 6.3 reprezinta valorile de intrare ale coordonatelor,
rezultatele obtinute prin conversia acestora si cele asteptate. Toate conversiile au fost realizate
corect:
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Nr. | Valori Tara obtinuta Orasg obtinut Rezultatul asteptat | Validare
coordonate

1 51.5074, United Kingdom | London Londra
0.1278

2 52.5200, Germany Berlin Berlin
13.4050

3 55.7558, Russia Moscow Moscova
37.6173

4 48.8566, France Paris Paris
2.3522

5 100, 100 Absent Absent Nu exista oras

Tabelul 6.3: Testarea conversiei coordonatelor folosind Bing Maps API

Metoda de clasificarea a hashtag-urilor si credibilitatea valorilor obtinute au fost testate
pe baza a 39.000 de tweet-uri aleatoare reale, citite folosind Twitter Streaming API. Rularea
testelor a fost realizata in data de 25 iunie 2016 la ora 21:00. Evenimentele majore care
caracterizau acest moment de timp au fost retragerea Marii Britanie din Uniunea Europeana
(#Brexit) si Campionatul European de Fotbal Euro 2016 (#EURO2016), la ora 22:00 urmand sa
inceapa confruntarea dintre Irlanda de Nord si Tara Galiilor(#NIR, #WAL #WALNIR).
Rezultatele obtinute ruland topologia TwiTrends au fost cele asteptate, printre cele mai discutate
subiecte din reteaua sociala Twitter numarandu-se cele mentionate. Tabelul 6.4. prezinta locul in
clasament al acestor hashtag-uri, valoarea obtinuta de TwiTrends si numarul total de mentionari
ale acestuia, pe baza caruia putem spune ca rezultatele obtinute prin urma analizei topologiei
reflectd realitatea:

Loc Clasament Valoare Hashtag Nr. Mentionari
2 #EURO2016 629
4 #WAL 458
6 #Brexit 353
7 #WALNIR 311
8 #NIR 301

Tabelul 6.4: Cele mai mentionate hashtag-uri 25 iunie 2016
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Capitolul 7. Concluzii

In acest capitol for fi prezentate realizarile, obiectivele care au fost atinse prin aceasta
lucrare si prin implementarea prezentatd. De asemenea, vor fi prezentate si 0 serie de
imbunatatiri care pot fi aduse sistemului TwiTrends si enumerate posibile dezvoltari ulterioare.

7.1. Obiective atinse si rezultate obtinute

Precum a fost descris in capitolul 2, scopul principal al lucrarii a fost definirea
conceptelor de bazda din domeniul “Big Data” si a diferitelor metode de procesare. Pe baza
studiului bibliografic realizat, lucrearea prezintda conceptele fundamenale necesare intelegerii
acestui domeniu vast si aflat in plina expansiune si descrie in detaliu atat metodele de procesare
folosite in acest moment, cat si cele mai folosite framework-uri folosite pentru analiza big-data.
Avand subectul centrat in jurul procesarii de timp real, lucarea a prezentat diferitele tehnologii de
analiza real-time si a descris in detaliu framework-ul Apache Storm, care a dovedid o
performanta buna atat in decursul ultimilor ani 1n industrie, cat si in cadrul aplicatiei TwiTrends.
Mai mult, cu toate cd Heron a fost relativ recent, sistemul TwiTrends-Heron a confirmat
rezultatele publicate de Twitter care descriu imbunatatirile aduse vechiului sistem.

In ceea ce priveste rezultatele obtinute prin testarea si validarea aplicatiilor TwiTrends si
TwiTrends-Heron, acestea au fost conform obiectivelor propuse. Sistemele au dovedit a fi
scalabile, tolerante la esec, iar cu un timp de raspuns de ordinul milisecundelor putem afirma ca
procesarea datelor este una de timp real. Mai mult, conform obiectivelor propuse pentru acestea,
rezultatele au aratat veridicitate si au reflectat realitatea lumii in care traim, prin determinarea
celor mai discutate subiecte. Considerand evenimentele principale la nivel global, care au
declansat discutii concentrate in jurul acestora, sistemul implementat a reusit sd determine
tematicile 1n care acestea se incadreaza.

Conform asteptarilor, atdt Apache Storm cat si Heron au dovedit aptitudinile de a procesa
stream-uri de date in timp real. Lucrarea a reusit sa pund in evidentd principalele caracteristici ale
acestora, printe care se numara viteza de procesare, latenta redusa, toleranta la esec, scalabilitatea
orizontald, usurinta de dezvoltare a aplicatiilor, reutilizabilitatea codului si nu numai.

7.2. Posibile dezvoltari ulterioare ale sistemului TwiTrends

Cu toate ca rezultatele obtinute au fost cele asteptate, exitd o serie de imbunatatiri care
pot fi aduse sistemului TwiTrends.

In ceea ce priveste raportarea unui hashtag la o geolocatie, TwiTrends considerd o zona
de anumita raza, dimensiunea acesteia fiind datd de precizia aleasa in rotunjirea coordonatelor.
Pentru a obtine o raportare mai relevanta, modulul de geolocatie ar putea fi extins, astfel incat sa
raporteze aceste valori la anumite zone de interes:
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e Toate tweet-urile postate in jurul unui oras mare sa fie raportat la acesta, tinandu-
se cont de suprafata pe care o acopera pe harta.

e De asemnea, in cazul metropolelor s-ar putea realiza o clasificare la nivel de
suburbie, populatia avand alte caracteristici si subiecte de interes.

o In afara acestor orase, raportarea unui tweet la o locatie ar putea fi facutd prin
definirea unor zone rurale, care pot fi tratate impreunda. Mai mult, daca un tweet
este postat dintr-o zona nelocuitd, acesta ar putea fi un indiciu ca persoana
respectiva caldtoreste, ceea ce inseamna ca tweet-ul sau nu este neaparat relevant
locatiei in care se afld, ci mai degraba reflectd informatii referitoare la destinatia
Sa.

O alta Tmbunatatire ar putea fi adusa la nivelul determinarii celor mai discutate subiecte
din reteaua sociala Twitter. Metoda de determinare a acestora folosind criteriul de hashtag s-a
dovedit a fiind una buna, avand in vedere ca rezultatele obtinute ruland aplicatia TwiTrends a
determinat cele mai discutate tematici la nivel global. Cu toate acestea, TwiTrends rezuma
analiza la nivel de hashtag, nu la nivelul unui set de hashtag-uri care reprezinta acelasi topic. Prin
realizarea a mai multor ruldri am ajuns la concluzia ca anumite hashtag-uri precum #Euro2016,
#EURO2016, #Euro16 se refera la acelasi subiect discutat, insa ele sunt clasificare independent
unul de celalalt.

Chiar daca exista o serie de dezvoltari ulterioare si de imbunatatiri care pot fi aduse
sistemului, consider ca scopul acestei lucrari a fost atins. Prin dezvoltarea sistemului TwiTrends
am obtinut o solutie de incredere in ceea ce priveste determinarea asa numitelor “trending
topics”, cu toate ca mariile companii lucreaza la imbunatatirea metodele existente si noi abordari,
care sd ofere rezultate cu o acuratete crescutd, sunt dezvoltate.
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Anexa 2 — Glosar de Abrevieri

OLAP Online Analytical Processing

1/0 Input/Output

DAG Directed Acyclic Graph

JVM Java Virtual Machine

JAR Java Archive

API Application programming interface
IDE Integrated Development Environment
POM Project Object Model

REST Representational State Transfer
URL Uniform Resource Identifier

JSON JavaScript Object Notation

FIFO First In, First Out

ID Identifier
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