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Capitolul 1. Introducere — Contextul proiectului

Scopul acestui proiect este construirea unui sistem capabil sd analizeze si sa
clasifice in timp real recenziile despre dispozitive mobile postate pe reteaua de socializare
Twitter.

1.1. Contextul proiectului

Scopul proiectului poate deservii interprinderilor mici si mijloci pentru a-si
analiza business-ul. Tn zilele noastre, analiza business-ului, Business Inteligencein limba
engleza este o parte esentiald in succesul unei afaceri. Acest termen se referd la aplicatii
realizate 1n cadrul companiilor care au rolul de a extrage si analiza datele disponibile intr-
0 companie cu scopul de a oferi suport in luarea unor decizii legate de afacere. Asadar,
acest sistem va oferi utilizatorilor posibilitatea de a afla parerile altor oameni despre
anumite brand-uri, lucru care va fi util Tn luarea unei decizii.

Termenul“Big data” reprezina seturi de date care depasesc capacitatea de
procesare a sistemelor de baze de date traditionale.Fenomenul care sta in spatele acestuia
reprezintd un domeniu de cercetare popular in stiinta calculatoarelor, dar apare si in alte
domenii precum: cercetari biologice, meteorologie, finante si afaceri, asistenta medicala.
Acesta este stans legat si de Internet, astfel datele stocate in acesta din toate domeniile
enuntate vor cunoaste o crestere semnificativd. Un raport in acest sens a fost elaborate de
International Data Corporation (IDC) care afirmain [8] ca pana in in intevalul 2005- 2020
universul digital va creste cu un factor de 300, de la 130 exabytes la 44 000 exabytes.

Nu toate cantitdtile mari de dat generate contin informatii valoroase, iar o
incercare de a procesa toate aceste date poate fi fard folos. In raportul mentionat anterior
se definesc 5 criterii pentru ca datele sa aduca valoare : sa fie usor de accesat, sa fie date
generate in timp real, sd 1si pund amprenta asupra unui numdr mare de indivizi dintr-0
populatie, sd fie benefice companiilor sau utilizatorilor dupa procesare si sd contina cel
putin un criteriu din cele prezentate.

Cresterea amintitd anterior este datoratd faptului ca numarul dispozitivelor
conectate la Internet sunt din ce in ce mai multe, iar acestea genercaza in mod constant
date prin : senzorii atasati acestora care colecteaza informatii din jurul lor, tranzactiile
online care sunt mai accesibile datorita dispozitivelor mobile, gps-uri. O altd sursa
importantd pentru generarea datelor o reprezind retelele sociale deoarece oamenii prefera
comunicarea online in detrimentul celei fizice, iar astfel sunt distribuite foarte usor
informatii depre vaste domenii intr-un mod foarte rapid.

Oamenii isi exprimd opiniile si experientele pe retele de socializare si este
important ca acestea sd fie analizate deoarece societatea umana se lasd influentatd de p-
arerile celor din jur in ceea ce priveste luarea unor decizii noi. In cadrul acestui proiect
aceste date sunt generatee pe baza retelei sociale Twitter. Extragereainformatiilor din
date, termen numit in engleza data-mining reprezina procesul de analiza a unei cantiati
mari de date si preluarea informatiilor necesare si relevante, utilizand diferite metode.

Datorita marimii si complexitatii acestora au devenit greu de gestionat utilizand
instrumente clasice. Astfel a aparut nevoia realizarii si utilizarii unor tool-uri actuale ,

Yhttps://ro.wikipedia.org/wiki/Business _intelligence
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precum Apache Hadoop pentru a satisface aceste nevoi. In cadrul lucrarii se vor prezenta
arhitecturi si framework-uri pentru procesarea big-data

1.2. Continutul lucrarii

Lucrarea este structuratd in 8 capitole, urmand ca in continuare sa fie prezentat
succint continutul fiecaruia :

Primul capitol - Introducere : este motivata alegerea temei si plasarea acesteia
n contextul specific. De asemenea, se prezintd complexitatea domeniului “Big Data” si
necesitatea stocdrii si procesarii datelor din acest domeniu.

Al doilea capitol — Obiectivele Proiectului : sunt enumerate obiectivele urmarite
ale proiectului, atat cele principale cat si cele secundare. Obiectivul principal este impartit
in pasi exacti, care, indepliniti vor conduce la realizarea unui sistem functional.

Al treilea capitol — Studiu Bibliografic : oferda o explicatie mai clarda a
conceptului “Big Data” si se descriul metodele de clasificare a textului. De asemenea, se
prezinta modele de procesare a datelor : modelul MapReduce, procesarea streaming si
arhitectura Lambda. In continuare se prezinta informatii teoretice despre cloud si alte
sisteme care se bazeaza pe ideile propuse.

Al patrulea capitol — Analizi si Fundamentare Teoretica : se prezina
perspectiva tehnologicd bazata pe tehnologiile Apache. Se realizeaza o descriere teoretica
a tehnologiilor si API-urilor folosite si modul de functionare a acestora si un studiu al
principalului framework folosit : Apache Spark. Acest capitol isi propane sa pund in
evidenta atat avantajele cat si dezavantajele acestor tehnologii. Totodatd se prezinta
conceptual modul de functionare al sistemului si scenariile care exista.

Al cincilea capitol — Proiectare de Detaliu si Implementare : descrie cu
amanunte arhitectura si scenariile care au fost implementate utilizind Apache Spark
pentru a clasifica parerile utilizatorilor retelei Twitter despre dispozitive mobile.Tweet-
urile au fost colectate , preprocesate si analizate utilizand algoritmi de invatare pentru a
obtine o clasificare a acestora.

Al saselea capitol — Testare si validare : prezintd modul prin care aplicatia poate
fi testata pentru a valida corectitudinea rezultatelor obtinute.

Al saptelea capitol — Manual de instalare si utilizare : surprinde etapele si pasii
necesari pentru a instala tool-urile folosite si pentru a rula aplicatia, dar si modul in care
aceasta poate fi utilizata.

Ultimul capitol — Concluzii : prezinta studiul si starea sistemului implementat,
precizeaza in ce masura au fost indeplinite obiectivele si propune posibilele dezvoltari
ulterioare.
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Capitolul 2. Obiectivele Proiectului

In acest capitol se prezinta obiectivul principal al proiectului implementat , dar si
o serie de obiective secundare, care indeplinite vor conduce spre un sistem functional.
Lucrarea va realiza o descriere detaliata a modelelor si arhitecturilor pentru procesarea
datelor in timp real, dar si o descriere a framework-urilor si tehnologiilor folosite pentru
creearea sistemului.

2.1. Obiectivul principal

Scopul constd in realizarea unei aplicatii reale care va clasifica opiniile
utilizatorilor retelei sociale Twitter despre anumite dispozitive mobile si afissarea
rezultatelor clasificarii intr-un mod usor de inteles pentru utilizatori. Obiectivul principal
este colectarea in timp real a tweet-urilor si procesarea acestora utilizand tehnologii
Apache.

2.2. Obiective secundare

Este necesar ca raspunsul sistemului sd fie unul valoros pentru utilizatorii care
incearca sa gaseasca alte opinii despre dispozitivele pe care Incearcd sa le achizitioneze,
asadar datele cu care acesta lucreaza trebuie sa faca parte din lumea reala.

Asadar, datele colectate sunt tweet-uri postate, bineinteles, pe reteaua sociala
Twitter. Astfel, primul obiectiv este colectarea tweet-urilor folosind cuvinte cheie actuale
despre fiecare dispozitiv mobil in parte, iar acestea vor fi colectate pentru o perioada mai
mare de timp astfel incét fisierul rezultat sa ofere o antrenare cat mai buna a sistemului.

Un alt obiectiv este documentarea, identificarea si utilizarea unei metode pentru
clasificarea opiniilor colectate. Scopul acestui obiectiv este alegerea celui mai potrivit
algoritm pentru necesitatile sistemului din multitudinea de algoritmi existenti in domeniul
machine learning.in urma acestei documentiri, s-a stabilit ca metoda folositd sa fie un
clasificator de tip Naive Bayes.

Singurele filtre aplicate streaming-ului de date sunt doar cuvintele cheie dupa care
se selcteaza datele importante pentru domeniul de interes si limba in care tweet-urile sunt
postate pentru a obtine rezultate relevante in urma clasificarii. Alte filtre precum profilul
utilizatorului care posteaza sau locatia unde este identificat acesta nu erau relevante
deoarece, in zilele noastre , oamenii se bazeaza si pe opiniile unor straini, din orice colt al
lumii. Asadar unul din obiectivele propuse este clasificarea sentimentelor extrase din
recenziile unor brand-uri de dispozitive mobile, clasificare bazata pe algoritmii de
machine learning.

In urma selectirii metodei de clasificare prezentate anterior, aceasta se va aplica
datelor colectate deoarece un alt obiect este antrenarea sistemului. Dupa ce sistemul este
antrenat acesta va sti pentru un set nou de date sd determine polaritatea sentimentelor
extrase din acestea.Reazultatul testarii acestei functionalidti va fi vizibil pentru utilziatorii
sistemului si 1i va indruma, probabil, in alegerea unui dispozitiv mobil.
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Pentru ca utilizatorul sa primeasca un raspuns prompt, in timp real, se va
introduce sistemul de mesagerie Apache Kafka care va face legatura intre streaming-ul de
date si sistemul antrenat. Acesta poate rula in mai multe noduri, iar pentru gestionarea
acestora este necesara intorducerea tehnologiei Apache Zookeper.

Un alt obiectiv este introducerea tehnologiei Apache Zeppelin pentru a analiza si
a vizualiza rezultatele ntr-un mod simplu si usor de inteles.

Pentru a asigura scalabilitatea sistemului in fata unei cresteri mari a datelor si
accesibilitatea acestuia pentru a fi disponibil oricand utilizatorului, se doreste rularea in
cloud al sistemului implementat.
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Capitolul 3. Studiu Bibliografic

In acest capitol este prezentat stadiul actual al domeniului si al subdomeniilor in
care este plasata tema acestei lucrari.

Astfel, initial se vor prezenta metode de clasificare utilizate in diferite Sisteme
pentru clasificare de text,sentimente, etc. Tn continuare se vor prezenta arhitecturi pentru
procesarea datelor, urmate de o introducere teoretica in arhitectura cloud. In final se vor
prezenta alte sisteme similare cu cel propus pentru implementare.

3.1. Metode de clasificare

Datele sunt intr-o continua expansiune in mediul online, iar oamenii scriu din ce
in ce mai multe pareri despre diferite subiecte. Utilizand metodele de clasificare, aceste
pareri pot fi utile pentru alti utilizatori pentru a avea o prezentare generala despre anumite
produse. Utilitatea metodelor de clasificare consta in faptul ca in urma clasificarii acestea
primesc o eticheta : pozitiv, negativ sau neutru. Astfel utilizatorul va stii nuanta opiniilor
altor utilizatori despre un anumit subiect. O mare parte din eforturile indreptate spre
cercetare din ultimii ani au fost dedicate clasificarii automate a textului. In continuare se
vor prezenta tehnicile care ajutd la indeplinirea acestui obiectiv : tehnicile bazate pe
machine learning si tehnicile bazate pe lexicon.

Existd doua abordari pentru clasificarea automata : tehnicile bazate pe machine
learning si cele bazate pe lexicon.

Abordarea bazatd pe machine learning utilizeaza un set de date etichetate cu
ajutorul ciruia clasificatorul este antrenat. In urma antrenarii clasificatorul va putea
prezice rezultatul unei probleme noi aparute.

Abordarea bazata pe lexicon imparte datele de intrare in cuvinte individuale care
sunt verificate cu un lexicon pentru sentimente care contine valori de polaritate pentru
cuvintele individuale. Suma acestor polaritdti este transmisa ca date de intrare unui
algoritm care determind polaritatea unei intregi propozitii.

Tn general, toate metodele de clasificarea supravegheate care vor fi prezentate vor
uUrma un sablon standard care contine cinci pasi : creearea datelor de intrare, pre-
procesarea acestora prin extragerea caracteristicilor, transformarea lor 1n vectori,
instruirea clasificatorului cu ajutorul unuia dintre algoritmii ce urmeaza sa fie prezentati
si testarea clasificatorului. Primii patru pasi fac parte din etapa de antrenare, iar toti cei

cinci pasi pot fi inclusi in etapa de prezicere. Acesti pasi sunt prezentati grafic in figura
3.1

Crearea datelor de intrare presupune colectarea datelor bazate pe categorii, in
cazul sistemului tweet-uri despre diferite brand-uri. Fiecare text apartine unei categorii si
primeste eticheta corespunzatoare. De obicei aceste date sunt impartite in date pentru
antrenare si date pentru testare.

Pre-procesarea presupune eliminarea tuturor caracterelor si cuvintelor care nu
sunt necesare in tweet cum ar fi stop-word-urile sau semnele de punctuatie. Acest pas

5
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este foarte important deoarece in functie de zgomotul existent In sensul de date,
antrenarea sistemului poate fi afectata.

Vectorizarea textului transforma textul intr-o vector cu valori reale pentru a
putea fi recunoscut de catre sistem, adica de catre clasificator. Fiecare tweet va fi
reprezentat ca un vector de caracteristici.

Antrenarea clasificatorului presupune alegerea unui algoritm de clasificarea si
transmite setul de date pentru antrenare spre clasificator in scopul invatarii acestuia.

Testarea clasificatorului presupune transmiterea setului de date spre
clasificatorul deja antrenat care va returna o eticheta pentru fiecare tweet.

(&) Training

Input

(b) Prediction Y
Input
-m-ut

Figura 3.1 Pasi necesari pentru a crea un sistem de clasificare (Sursa : [16])

3.1.1. Tehnici Machine Learning — ML

In urma aplicarii algoritmilor de machine learning, datele primesc o eticheti :
pozitivd, negativd sau neutra , iar acesti algoritmi sunt repartizati in doud categori, in
functie de modul de invatare : supravegheatd sau nesupravegheatd. Figura 3.2 ilustreaza
cel mai utilizati algoritmi pe baza celor doua metode de invatare
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invitarea supravegheati sugereazi, prin numele ei, prezenta unui supraveghetor
care instruieste sistemul de invatare sd asocieze etichetele datelor cu unele exemple, lucru
sugerat in [1]. Aceasta invatare presupune o mapare intre un set de variabile de intrare si
o variabild de iesire si aplicarea maparii pentru a prezice rezultatul pe un set de date
neetichetate. Aceasta metoda reprezinta cea mai important metodologie n tehnicile de
machine learning si este importanta si in procesarea datelor multimedia.

invitarea nesupravegheati nu necesitd un set de date etichetate. Metode din
aceasta categorie precum Clustering si Topic Modeling sunt utilizate in cazuri in care
datele necesare pentru antrenarea sistemului sunt indisponibile sau greu de gasit. Aceste
metode propun gruparea automatid a grupurilor similare de date sau obiecte in anumite
colectii.

Exista unele carateristici ale problemelor de clasficare a sentimentelor, care luate
in considerare si aplicate vor creste acuratetea sistemului.Prima astfel de caracteristica
este etichetarea partilor de vorbire si este foarte utilizatd pentru analiza sentimentelor.
Un exemplu pentru implementarea acestei caracteristici sunt adjectivele, care sunt
considerate a fi indicatori puternici pentru exprimarea sentimentelor. Primele studii in
acest domeniu au incercat identificarea caracteristicilor adjectivelor si corelarea lor cu
contextul propoztiei pentru a sugera subiectivitatea acesteia. Pe 1angd adjective exista si
alte parti de vorbire care pot indica subiectivitatea : verbe — a placea, substantive —
comoara.

Modificatorii de sentimente sunt o altd caracteristicd importanta in cazul analizei
sentimentelor deoarece acestia schimba polaritatile cuvintelor.Cel mai intalnit exemplu in
acest sens sunt cuvintele de negare care trebuie atasate unei caracteristici pentru a nu

2http://mww.embedded-computing.com/embedded-computing-design/analytics-driven-embedded-
systems-part-2-developing-analytics-and-prescriptive-controls
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schimba polaritaea. Tn exemple de tipul “a nu plicea” este necesara atasarea cuvantului
nu de caracteristica placea, In caz contrar sintagma ar putea fi interpretata drept pozitiva.

A treia caracteristicd importantd este frecventa sau prezenta termenilor
deoarece numadrul frecventei termenilor este importana in clasificarea textului. Termenii
individuali se numesc unigrame, dar in unele cazuri se folosesc si n-grame (bigrame sau
trigrame). Nu se poate specifica exact daca unigramele sunt mai eficiente decéat n-
gramele, acest lucru depinzand de contextul clasificarii. Pentru clasificarea clasica a
textului este mai importana caracteristica de prezentd a termenului decat frecventa
acestuia.

Sentiment lexicon este a patra caracteristicd din aceastd categorie si utilzeaza
frecvent cuvinte pentru sentimente pentru a exprima polaritatile propozitiilor. Sunt
utilizare cuvinte precum “bun”, “iubire”, “Incantare” pentru a exprima pozitivitate si
cuvinte precum “trist”, “rau” pentru a exprima negativitate. Majoritatea cuvintelor
intalnite ca exemple in acet sens sunt adjective, insa pot fi utilizate si alte parti de vorbire:
substantive, verbe, locutiuni. Toate cuvintele si expresiile au rolul de a forma un lexicon
care este ulterior utilizat 1n analiza si clasificarea sentimentelor.

A cincea caracteristica este regula pentru opinii si reprezinta regulile dintr-un
anumit context sau domeniu in functie de care se identifica polaritatea textelor. Aceste
reguli sunt utilizate si pentru a obtine o acuratete mai mare a rezultatelor clasificatorului.

Emoticoanele reprezina simboluri puternice prezente in comunicarca din era
digital, fiind in ultimul timp un mod mai accesibil pentru indivizi de a-si exprima
sentimentele.Analizarea lor este foarta utila in determinarea polaritatii mesajelor, astfel
incét identificarea unei inimi sau a unei fetei care zdmbeste poate indica un sentiment
pozitiv, iar identificarea unei fete nervoase sau intristate poate indica un sentiment
negativ.

3.1.1.1.Naive Bayes

Clasificatorul Naive Bayes prezentat in [5] este cel mai simplu si cel mai utilizat
clasificator. In ceea ce priveste clasificarea sentimentelor, acesta calculeazi probabilitatea
unei polaritati in functie de cuvintele din tweet. Acesta foloseste teorema lui Bayes pentru
a prezice probabilitatea ca un anumit set de caracteristici sd apartind unei polaritati
particulare :

P(etichetd) = P(caracteristicd|etichetd)

P(etichetd|caracteristicd) = P(caracteristica)

unde P(etichetd) este probabilitatea unei etichete sau polaritati sa fie setata de o

caracteristica intdmplatoare, iar P(caracteristicaletichetd) este probabilitatea ca un set dat
de caracteristici sa fie etichetat cu o polaritate. P(caracteristicd) este probabilitatea sa
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existe un set de caracteristici. Astfel, dacd aceste date se cunosc se poate calcula
probabilitatea atribuirii unei polaritdti in functie de caracteristicile extrase din tweet.

Deoarece acest clasificator se bazeaza pe idea ca toate caracteristicile sunt
independente, formula anterioare se poate rescrie in felul urmator:

P(etichetd) = P(caracteristicil|etichetd) = ...* P(caracteristicin | etichetd)

P(etichetd|caracteristicd) = P(caracteristica)

3.1.1.2. Entropia Maxima

Clasificatorul Maximum Entropy introdus in [2] este un algoritm probabilistic
supervizat din categoria machine learning. Spre deosebire de Naive Bayes, acesta
presupune caracteristicile ca fiind dependente unele de altele. Tn unele scenarii
clasificatorul Maximum Entropy surclaseaza clasificatorul prezentat anterior , dar nu in
toate cazurile. Acest clasificator este folosit pentru a estima distributia probabilistica a
datelor. El se bazeazd pe principiul urmator : daca nu exista cunostinte prioritate despre
anumite date, atunci acestea ar trebui distribuite intamplator sau uniform. De exemplu,
presupunem cd avem raspunsurile unor studenti la o examinare a limbii engleze,
raspunsuri care pot veni in patru variante : scrisoare, eseu descriptiv, eseu argumentativ
sau poveste. Presupunand ca avem 40 % sanse ca raspunsul sa fie “argument” daca acesta
contine cuvantul opinie. Conform principiului de distributie uniform, exista doar 20 %
sanse pentru celelalte trei tipuri de raspunsuri. Deoarece nu exista informatii suplimentare
despre raspunsul studentului, probabilitatea este distribuita uniform pentru toate
raspunsurile, fiecare avand sansa de 25 % 1in cazul in care cuvantul din raspuns este
“argument”.

Metoda distributiei uniforme a probabilitatilor este aplicata in multe probleme de
clasificare a textului cum ar fi : indentificarea limbii Tn care textul este scris, analiza
sentimentelor sau clasificarea topicurilor. Existd o stransa relatie intre distributia datelor
si entropie : cu cat distributia uniform este mai mare, cu atat entropia va fi mai mare.
Scopul este maximizarea entropiei, dar asigurarea consistentei cu privire la constrangerile
legate de date. In cazul clasificarii utilizind entropia maxima, primul pas este alegerea
unui set de caracteristici care sunt necesare clasificarii documentului sau sentimentelor.
Pasul urmator este calcularea valorii asteptate pentru fiecare caracteristica din setul de
date, iar din acest lucru deriva constrangerea modelului de distributie. In urma antrenarii
clasificatorului cu constrangerea data, se poate incerca predictia pe un nou document sau
text.

3.1.1.3.Suport Vector Machines - SVM

Suport Vector Machines este un algoritm de clasificare supravegheata care are
nevoie de date pentru antrenament, dupa cum este specificat in [3]. Spre deosebire de cele
doua clasificatoare prezentate anterior, care erau probabilistice, acesta este unul liniar.
Pentru a aplica SVM, primul pas este reprezentarea tututor punctelor de date intr-un graf
de dimensiune n, unde n este numarul total de caracteristici. Vectorul suport este
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reprezentat de coordonatele fiecarui punct de date, iar scopul SVM este gasirea unui
hiperplan care separa o clasa de alta. Acest lucru este reprezentat in figura 3.3

Figura 3.3 Clase separate de un hiperplan ( Sursa : [4])

Separarea se numeste margine si ar trebui sa fie cat mai mare. Este posibild
calcularea mai multor hiperplane care separa cu succes setul de dare pentru antrenament
in clase distincte. Hiperplanul devine optimal atunci cAnd marginea intre datele de
antrenament este maxima. Daca separarea nu este una optimald clasificarea datelor
neseparate ar putea introduce erori in sistem.

SVM poate fi aplicat pe mai mult de doud dimensiuni ( sau caracteristici). Dupa
ce hiperplanul este identificat, un nou raspuns poate fi etichetat. in cazul in care punctele
nu pot fi separate liniar, se adauga o noua caracterisitca ‘z’. Z se calculeaza ca fiind suma
patratelor dintre x si y si se treaseaza un grafic intre z si x. In urma acestei modificari
datele vor fi liniar separate. Aceastd modificare se numeste kernel, iar SVM foloseste
functii numite kernel pentru a transforma automat spatii dimensionale mici in spatii
dimensionale mai mari cand datele nu pot fi separate liniar.

3.1.2. Tehnici bazate pe lexicon

Un clasificator realizat cu tehnici bazate pe lexicon prezentat in [6] are nevoie
doar de un document de polaritate care sd contind cuvinte si orientarea lor semantica.
Acesta nu are nevoie de antrenament sau alte preprocesari inainte de a fi utilizat.
Reazultatul clasificarii este reprezentat binar ca un scor pozitiv sau negativ, iar uneori
poate fi inclus si un scor neutru. Un asemenea clasificator este mai simplu de creat si
implementat fata de un clasificator bazat pe Invatare deoarece nu este necesard existenta
unui set de date etichetate pentru antrenament. Desi perofmantele unui clasificator
realizat cu tehnicile bazate pe lexicon sunt mai slabe decét perfomantele unui clasificator
bazat pe invatare, acesta are unele beneficii. Clasificatorul bazat pe lexicon nu are un
domeniu specific de cunostinte, iar perofmantele unui clasificator bazat pe invatare pot
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scddea considerabil daca aceste foloseste date dintr-un alt domeniu fata de datele cu care
a fost antrenat.

Existd doua tipuri de cuvinte care ar trebui evitate in aceste tipuri de clasificare :
cuvintele negative si cuvintele care au rolul de a intensifica sentimentele. Problema o
repezinta faptul ca nu exista conceptul de negatie sau intensificare pentru clasificator.

Pentru a implementa un asemenea clasificator se considera doua abordari : bazata
pe dictionar si bazata pe corpus.

Clasificatorul bazat pe dictionar

In cazul acestui clasificator existd un proces iterativ pentru a crea lexiconul de
opinie. In primul pas se alege un set de cuvinte si polaritatea acestora, iar apoi sunt
cautate si selectionate sinonimele si antonimele pentru cuvintele alese, repetandu-se
acesti pasi pand cand nu se gdsesc alte cuvinte noi. Lista in care aceste cuvinte sunt
adaugate se numeste lista de seed, iar aceasta este verificata de obicei manual pentru a
elimina erorile ce pot aparea.

Clasificatorul bazat pe corpus

Acest clasificator presupune selectarea unor cuvinte de opinie initiale. In pasul
urmator sunt utilizate sabloane similare care apar in lista seed de cuvinte pentru a
determina orientarea altor cuvinte. Un corpus de dimensiuni mari va reusi sa identifice
dacd doud cuvinte asociate reprezintd acelasi sentiment. Rezultatul legaturilor dintre
cuvinte formeaza un grafic. Dezavantajul acestei abordari este faptul ca trebuie sa existe
un corpus suficient de mare pentru a fi utilizat.

3.1.3. Alte tehnici

Toate tehnicile prezentate anterior sunt tehnici supravegheate. Exista posibilitatea
utilizarii tehnicilor nesupravegheate pentru clasificarea sentimentelor. Algoritmii
nesupravegheati compara caracteristicile unui text tind cu un lexicon, iar polaritétile
cuvintelor sunt predeterminate. Numarul cuvintelor pozitive si negative sunt numarate,
iar prezenta unui numar mare de cuvinte pozitive indica fapul ca tweet-ul este unul
pozitiv. CRF — Conditional random field — este un modul probabilistic grafic pentru a
clasifica sentimelete textelor, conform [7]. Unii cercetatori au abordat metodele CRF
pentru a clasifica datele.

Existda tehnici hibride pentru clasificare care combind mai multe metode
prezentate anterior si tehnici care nu pot fi catalogate ca fiind bazate pe machine learning
sau lexicon. Un exemplu pentru acest caz este FCA (Formal Concept Analysis).
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3.2. Arhitecturi pentru procesarea datelor

3.2.1. Introducere

Paradigma “Big Data” a cunoscut o expansiune a popularitatii acestia in ultimul
timp. Termenul “Big Data” este folosit pentru seturi de date cafre sunt atat de mari incat
nu pot fi procesate si administrate utilizind metode clasice cum ar fi Sistemele de Baze
de Date Relationale. Pe langd volumul mare al datelor, viteza si varietatea sunt alte
provocari ridicate de big data.

Daca in trecut analiza BigData era potrivita si aplicatd in corporatii de dimensiuni
mari precum Google, aparitia tehnologiilor precum Hadoop a adus aceasta procesare la
un nivel accesibil si cu costuri reduse si pentru companii Si persoane fizice cu resurse
limitate.

Tn continuare se va descrie procesarea MapReduce, in maniera batch, in capitolul
3.2.2 si procesarea de tip streaming, in timp real, in capitolul 3.2.3. Capitolul 3.2.4
prezintd o descriere a arhitecturii Lambda.

3.2.2. Modelul MapReduce

Printre primele solutii de administrare si procesare a cantitdtilor mari de date a

fost framework-ul MapReduce care a fost introdus si folosit de Google. Acesta avea 3
mari componente : motorul de executie MapReduce, un sistem distribuit de fisiere numit
GFS( Goolge File System) si o baza de date NoSql numitd BigTable.
Dupa aparitia acestuia, Apache implementeaza un framework MapReduce similar care
avea ca motoare de executie Hadoop MapReduce si Hadoop Yarn, iar ca sistem distribuit
de fisiere apare HDFS(Hadoop Distributed File System). BigTable a fost in perspectiva
Apache cu HBase.

Framework-ul MapReduce duce procesarea cantitatilor mai de date la un nivel

mai rapid si mai sigur. Desi are acest avantaj, el a fost proiectat pentru procesarea batch si
nu este potrivit pentru procesarea in timp real.
MapReduce prezentat in [9] este un model de programare si executie creat initial de
Google pentru a rezolva problema de indexare a paginilor web. Acesta imparte sarcinile
masive in sarcini mai mici, iar mai apoi le proceseaza in paralel pe mai multe noduri.
Acesta permite disitributia unei cantitdti mari de date pentru care procesarea pe o singura
masind nu este potrivita.

La baza acestui program stau principiile programarii functionale si contine doua
functii : map si reduce. Nodul master creeazd numarul de noduri slave care vor executa
functiile specificate. In acest framework, utilizatorul furnizeazi un bloc de date spre
functia map. Nodul master imparte aceste date spre nodurile slave care executd functia
map. Aceasa functie are ca rezultat o perechi cheie-valoare a datelor de intrare si
grupeaza aceste perechi dupa cheie. Rezultatul acestei functii aratd in felul urmator :
(cheie, (lista de valori), iar acesta este pasat mai departe nodurilor care executd functia
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reduce. Aceasta functie proceseaza datele primite si produce rezultatul final. In figura 3.4
este prezentat modul de functionare a MapReduce.
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s assign
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Figura 3.4 Modul de functionare MapReduce®

3.2.3. Procesare Streaming

Sistemele de procesare streaming prezentate in [10] au rolul de a elimina
intarzierea cu care rezultatele apar in urma procesarii cu frameworkul prezentat anterior.
Necesitatea implementarii unor astfel de sisteme apare in aplicatii precum detectia
fraudei sau aplicatii financiare, in care raspunsul sistemului trebuie sa fie unul in timp
real.

Pentru a reduce latenta aceste sisteme trebuie sd proceseze mesajele si sd elimine
costurile suplimentare de memorare. Pentru multe aplicatii nu e nici necesard nici
acceptabila operatia de memorare a datelor Tnainte de faza de procesare deoarece
mesajele trebuie procesate unul dupa altul, in ordinea in care apar in stream. Latenta
poate fi data si de pasivitatea sistemelor. Un sistem pasiv trebuie sa astepte sa i se spuna
cum sa reactioneze, lucru care va intarzia raspunsul. Asadar, un sistem de procesare
streaming trebuie sa elimine operatia de memorare a datelor si ideal ar fi sd fie un sistem
activ.

O altad caracteristica a sistemelor de procesare streaming este mecanismul de
interogare care se bazeazd pe limbajul SQL. Pentru a asigura necesitdtile procesarii in

3https://static.dzone.com/dz1/dz-files/refcardz/rc117-010d-hadoop 0.pdf
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timp real, a fost conceput o varianta a limbajului SQL numita StreamSQL. Dacd un
sistem SQL traditional stie sa finalizeze calculele cand ajunge la finalul tabelului, n
procesarea streaming a fost necesara introducerea a doi noi termeni pentru a sfarsi
calculele si a afisa rezultatul. Asadar s-a introdus conceptul de fereastra care defineste
numarul de mesaje care trebuie procesate si conceptul de slide care aratd cum procesul
itereaza. In figura 3.5 se prezina definirea unei asemenea ferestre cu un slide 1 asupra un
stream de date.

Al'l’ival time 30700 30110 30120 30130 %0200 30240 30358 30450 30460 %0575 30620 3:07.00 30850 30950

Data \'BIUE 850 | 5.35 | 19.20 | 50.20 | 9.00 | 16.75 | 88.30 | 33.40 | 21.80 | 8.50 | 77.10 | 40.90 | 1535 | 90.63

Figura 3.5 Definirea unei ferestre pentru procesare unui stream de date ( Sursa : [10])

Deoarece in sistemele conventionale de baze de date datele sunt prezente in
sistem Tnaintea procesarii, in sistemele de procesare streaming trebuie sa existe un
mecanism care sa Tmpiedice sistemul sd opreascd executia in cazul in care datele nu sunt
prezente. Astfel, aceste sisteme trebuie sa suporte datele cu imperfectiuni si cele care apar
in altd ordine. Datorita intarzierii cu care pot aparea datele, in cazul in care apar date cu
un timestamp mai mic decat al ferestrei curente in care se realizeaza procesarea, aceste
sisteme trebuie sa fie capabile sd ofere un mecanism de addugare a unui timp aditional
ferestrei ca datele sa fie procesate si sistemul sa ofere un raspuns relevant.

O altd provocare a acestor sisteme este capabilitatea lor de a integra date deja
memorate cu date din streaming. De exemplu intr-o aplicatie de detectie a cardurilor sau
a activitatilor anormale in mediul online, este necesara utilizarea datelor deja memorate
despre aceste activitdti pentru a compara sabloanele existente cu aceste activitati in timp
real. Deci, un sistem de procesare streaming trebuie sa aiba capabilitatea de a stoca,
accesa si modifica informatii in mod eficient si de a le combina cu date din stream.

Aceste sisteme trebuie sa asigure atat faptul ca aplicatiile sunt disponibile cat si
integritatea datelor, indiferent de esecurile prin care sistemul trece.

Operatia de distributie a datelor este din ce in ce mai Tmportantd datoritd
volumului mare de date, asadar aceste sisteme ofera mecanisme de distributie automata a
datelor pe mai multe masini pentru a asigura scalabilitate. Aceastd distributie trebuie sa
fie realizata in mod automat si transparent, iar in mod ideal ar trebui eliminata necesitatea
interventiei unui programator.

Toate aceste caracteristici ale sistemelor de procesare streaming sunt completate
de necesitatea procesdrii cantitatilor de date din ce in ce mai mari cu o latenta cat mai
scazuta. Executia trebuie optimizata si eliminate posibilele supraincarcari pentru a livra
un raspuns real time intr-un timp cat mai scurt.
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3.2.4. Arhitectura Lambda

Arhitectura Lambda prezentata in [10] este un sablon arhitectural care combina

procesul lent bazat pe procesarea in batch-uri cu elementele ale procesarii streaming
pentru a depasi provocdrile BigData legate de velocitatea datelor si volumul lor.
Aceasta este impartitd in trei layere : layerul de persistenta asigura stocarea datelor intr-
un layer precum HDFS care este preluat si prelucrat de un layer batch periodic, la
intervale de timp stabilite. Layerul pentru viteza preia partitiile de date care nu sunt
procesate incd de layerul batch, iar layerul de servire combina raspunsul layerului batch si
a celui de viteza. n figura 3.6 este prezentata realizarea arhitecturii Lambda.

SR

streaming

s =i e
@

————————
FI1

Fig 3.6 Arhitectura Lambda ( Sursa : [11])

3.2.5. Procesarea Streaming vs Modelul MapReduce

Astfel, atit procesarea streaming cat si cea in bacth-uri au atat avantaje cét si
dezavantaje. Daca procesarea in timp real reduce latenta de prelucarea a datelor, acestea
sunt disponibile sistemului doar pe perioada unei ferestre de timp predefinte. Dupa ce
perioada de timp este consumata, datele nu vor fi disponibile utilizatorului. Daca se
doreste pastrarea datelor procesate o perioadd mai mare de timp, procesarea batch ofera
acest lucru si analizarea unei cantitati mare de date, insa latenta va fi una mai mare.
Aceste avantaje si dezavantaje sunt 1incorporate in arhitectura Lambda care
implementeaza cele doud metode.

Astfel, alegerea unei metode este datorata necesitatii sistemului, iar in cazul in
care utilizatorii au nevoie de un raspuns prompt, imediat, se va alege procesarea
streaming. In cazul in care utilizatorii au nevoie de rispunsul procesirii datelor la
intervale de timp, cum ar fi zilnic, saptamanal, se va alege procesarea batch.
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Capitolul 4. Analiza si Fundamentare Teoretica

Acest capitol are rolul de a prezenta scenariile existente in sistem care duc la
indeplinirea obiectivelor. Totodata se prezintd si tehnologiile si framework-urile Apache
care fac posibila implementarea acestora.

4.1. Scenariile sistemului

Pentru a pune in valoare analiza inteligentei business sistemul va prezice parerile
utilizatorilor retelei sociale Twitter despre dispozitive mobile care apartin de 4 brand-uri
cunoscute: Apple, Samsung, Huawei si LG. S-a decis alegerea acestora deoarece fac
parte din primele 6 locuri ale Top Mobile Brands in World 2017 . Scenariile existente se
mapeaza pe pasii necesari in realizarea unui sistem de clasificare prezentati anterior.

Astfel, primul pas este antrenarea sistemului. Pentru a realiza acest lucru, dupa ce
setul de date de intrare este creat, acesta va fi pre-procesat si transmis mai departe spre un
clasificator Naive Bayes care fac parte din librarile Apache Spark Mllib. Acest scenariu
care reprezintd etapa de antrenare este prezentat in Figura 4.1. Dupa cum se poate
observa in figura, inainte ca datele sa fie pre-procesate acestea sunt date text, string-uri,
iar in urma pre-procesarii ele vor deveni un vector de valori reale pentru a putea fi
intelese de catre clasificator.

Set de date de intrare Pre-procesarea datelor , Antrenarea unui

clasificator NaiveBayes

Formatul datelor : Strin
& Formatul datelor : vector de valorireale

Figura 4.1 Scenariul pentru etapa de antrenare a sistemului

Dupa ce streaming-ul de date este creat pentru fiecare brand in parte, tweet-urile
sunt publicate pe o coadd de mesagerie Apache Kafka. Pentru a putea gestiona aceste
cozi de mesage este necesard instalarea si pornirea unui server Apache Zookeper. Dupa
postarea lor pe coada cu ajutorul unui producer Kafka, un consumer Kafka le va consuma
si le va trimite mai departe spre pre-procesare. O data pre-proceaste datele sunt transmise
unui clasificator Naive Bayes care fac parte din librarile Apache Spark MIlib astfel ca
sistemul va fi antrenat.

4https://mww.mbaskool.com/fun-corner/top-brand-lists/17188-top-10-global-mobile-phone-
brands-in-2017.html
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Apache Zookeeper Kafka Topic : tweets

N

—_ Apache Kafka Producer Apache Kafka Consumer

Twitter
Streaming pentru iPhone

’ Pre-procesarea datelor

Eticheta (polaritatea) Testarea sistemului de

tweet-ului clasificare NaiveBayes

Figura 4.2 Scenariul sistemului pentru testarea brand-ului Apple

In Figura 4.2 se prezinti scenariul de testare pentru dispozitivle mobile care
apartin brand-ului Apple, iar acest scenariu este sistem si pentru celelalte brand-uri :
Samsung, Huawei si LG.

Pentru ca acest sistem sa fie util unor interprinderi de dimensiuni mici si mijlocii
este necesara introducerea in sistem a unui nou scenariu, in care utilizatorul sistemului
introduce un nou set de cuvinte dupa care se va face filtrarea tweet-urilor. Astfel, cu
costuri mai reduse fiecare companie poate beneficia de avantajele acestui sistem prin
introducerea cuvintelor cheie specifice lor si oferd posibilitatea viitorilor clienti sa isi faca
o parere despre brand-ul pe care il ofera. Acest scenariu este prezentat in figura 4.3

Cele sase scenarii prezentate sunt construite in jurul unu cluster Katka format
dintr-un singur produce si un singur consumer. Acest lucru este configurat prin
intermediul Apache Zookeeper care se poate identifica n scenarii. Tn cazul unui flux
foarte mare de date, Zookeeper oferd posibilitatea de a configura cluster-ul astfel incét sa
existe mai multi consumatori, lucru care va evita o posibild supra-incarcare a sistemului.

Daca sistemul se va confrunta cu un flux prea mare de date si va fi configurat un
singur consumer, datele nu vor fi pierdute, insd vor astepta pe coada de mesaje pana cand
vor fi consumate, lucru care va introduce o latenta in sistem si raspunsul nu va fi unul in
timp real. Tn figura 4.3 va fi prezentat un scenariu in care existd trei consumeri Kafka
pentru a face fatd unui flux mare de date.
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Apache Zookeeper Kafka Topic : tweets
Twitter Streaming pentru
un brand nou — Apache Kafka Producer Apache Kafka Consumer > Pre-procesarea datelor
Eticheta (polaritatea) Testarea sistemului de
tweet-ului clasificare NaiveBayes

Figura 4.3 Scenariul sistemului pentru testarea unui brand nou

Apache Zookeeper

Apache Kafka Consumer

Twitter Streaming pentru Kafka Topic :

tweets

—»  Apache Kafka Producer | —» Pre-procesarea datelor

un brand nou Apache Kafka Consumer ———

Apache Kafka Consumer

Eticheta (polaritatea) Testarea sistemului de

—

tweet-ului clasificare NaiveBayes

Figura 4.4 Scenariul sistemului pentru testarea unui brand nou cu trei
consumeri configurati
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4.2. Perspectiva tehnologica

4.2.1. Apache Spark

Apache Spark prezentat in [12] a fost conceput pentru procesarea de date pe scara
largd. Este un framework care a aparut ca o imbunatatire a Hadoop MapReduce, iar
autorii acestuia pretind ca depaseste performantele Hadoop de 100 de ori in memorie si
de 10 ori pe disc. Acesta extinde modelul popular MapReduce pentru a oferi suport mult
mai eficient in diferite tipuri de calcul, interogari interactive si procesare streaming.

A fost proiectat pentru a fi usor accesibil si ofera API-uri simple in limbaje de
programare precum Java, Python,Scala si SQL si poate fi usor integrat cu alte unelte din
zona BigData.

Spre deosebire de implementarile MapReduce din framework-urile precedente,
Apache Spark aduce n plus cinci beneficii importante :

1. Viteza foarte mare de calcul deoarece datele sunt incarcate in memoria
distribuita RAM peste un cluster de masini fizice.  Ulterior, datele sunt
transformate rapid pentru a fi iterate si sunt cache-uite pentru a fi utilizate ulterior.
Dupa cum s-a precizat, Apache Spark proceseaza datele de 100 de ori mai repede
decat Hadoop MapReduce in cazul in care datele se regisesc in memorie. In cazul
in care datele sunt stocate pe disc din lipsa memoriei RAM perfomanta Apache
Spark este de 10 ori mai mare. Aceasta caracteristica este evidentita in Figura 4.5

- 120 110

8

@ 90

E ® Hadoop
o 60

= B Spark
E 30 0.9

o 9 )

Figura 4.5 Viteza Spark vs viteza Hadoop®

2. Accesibilitatea data de API-urile standard puse la dispozitie utilizatorilor care
sunt construite Tn diverse limbaje de programare cum ar fi : Java, Scala, Python,
SQL, R. Totodata, Spark oferd un set bogat de librarii pentru dezvoltarea

Shttps://spark.apache.org/
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aplicatiilor de tip Machine Learning, avantaj relevant pentru contextul acestui
proiect.

3. Compatibilitatea cu ecosistemele existente deja pe piata cum ar fi Hadoop v1 si
2.x YARN, lucru care ofera posibilitatea companiilor de a-si valorifica
infrastructura deja implementata.

4. Apache Spark oferda un proces de descarcare si instalare convenabil, astfel
existand un shell interctiv pentru a invata functionalitatile acestui framework.

5. Cresterea productivitatii deoarece este construit in asa maniera incit se mentine
atentia asupra continutului si puterii de calcul.

Exista cateva cuvinte cheie care sunt necesare pentru a intelege functionale Apache
Spark :

e Job : este un calcul paralel care citeste datele de intrare si executd unele calcule
asupra datelor

e Task : fiecare etapa are cateva task-uri, cate unul pentru fiecare partitie. Un task
este executat pe o partitie pe un executor (masind)

e Driver : procesul resonsabil pentru a rula un job pe motorul Spark
e Master : masina pe care se ruleazd programul driver.
e Slave : masina pe care se ruleaza programele executor.

e Stages : fiecare job este impartit n etape. Acestea sunt divizate in etape map sau
reduce.

e Executor : procesul responsabil pentru executarea task-ului. Numéarul de
executori folositi este direct proportional cu cantitatea de timp necesard unui job

sa fie executat. Folosirea corectd a numarului de executori este prezentatd in
Figura 4.6

Proiectul Spark contine mai multe componente strins integrate. In esentd Spark este
un mecanism computational care este responsabil pentru programarea, distributia si
monitorizarea aplicatiilor intens computationale de pe mai multe masini slave sau dintr-
un cluster. Componentele sunt : Spark Core, Spark SQL, Spark Streaming, Mlib si
GraphX. Aceste componente sunt descrise in figura 4.7 si vor fi prezentate in continuare.
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Worker Node

Executor | Cache

Task Task
r'

Driver Program

SparkContext ¢ Cluster Manager

Worker Node

Executor | Cache

Task Task

Figura 4.6 Prezentarea unui cluster Spark®

Spark Core contine functionalitatile de baza ale Spark si include componente
pentru planificarea sarcinilor, managmentul memoriei, recuperarea la esec, interactiunea
cu sisteme de stocare. Totodata acesta contine API-ul care defineste Resilient
Distributed Datasets (RDDs) care reprezinta o colectie de elemente disitribuite pe
diferite noduri de calcul care pot fi manipulate in paralel. Spark Core ofera API-uri care
definesc, construiesc si manipuleaza colectiile RDD.

Toata munca realizatd de Spark este in jurul RDD-urilor fie ca este vorba despre
crearea unor RDD-uri noi, transformarea celor existente sau apelul operatiilor pe acestea
pentru a calcula un rezultat. Spark distribuie automat datele continute in RDD-uri in
cluster si paralelizeaza operatiile care sunt executate asupra lor.

Fiecare RDD este divizat in multiple partitii care pot fi calculate pe noduri diferite
in cluster. O datd create ele ofera doud tipuri de operatii : transformari si actiuni.
Transformarile sunt operatii care returneaza un nou RDD cum ar fi map() si filter(), iar

actiunile sunt operatii care returneazd un rezultat cum ar fi count() si first().
Transformarile pe RDD-uri sunt evaluate “lenes” ceea ce inseamna ca Spark nu le va
executa pana cand va vedea si o actiune. Cu alte cuvinte, cand se apeleaza o transformare
pe un RDD, aceasta nu este imediat executata decat atunci cand aceasta este utilizata.

Tn esentd RDD reprezinti o memorie abstract care reduce cautarea pe disk Si
tolereaza erorile. Cu ajutorul acestora, datele sunt stocate In memorie si sunt mai usor
accesibile in cazul reutilizarii acestora. Deoarece sunt tolerante la erori, in cazul in care
acestea apar RDD-urile au capabilitata de a reconstrui datele. Datorita unor restrictii
privind folosirea memoriei partajate, au fost concepute cu doua proprietati: sunt
partitionate si read-only.

Shttp://spark.apache.org/docs/1.3.0/cluster-overview.html
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Pot exista situatii in care se cere pastrarea efectivd a unor partitii, iar atunci
motorul Spark stocheaza implicit Tn memorie. Totusi, in cazul in care utilizatorii socilita
memorarea pe hard-disk sau nu mai este suficient spatiu in memorie Spark va stoca
RDD-uriile pe hard-disk.

Fiecare RDD are mai multe elemente: un set de partitii, un set de dependinte spre
RDD-ul parinte, o functie pentru calcul si metadata despre schema de partitionare.
Functia pentru calcul defineste modul in care un RDD rezultd din RDD-ul périnte, iar
metadatele contin informatii despre locatie si numar de blocuri ale fisierului HDFS.
Exista doua moduri de a crea un RDD si anume din alte RDD-uri existene sau printr-un
set de date existene in spatiul de stocare stabil. Primul mod de creare prezentat faciliteaza
reconstructia RDD-urilor pierdute deoarece fiecare RDD contine suficiente informatii
despre alte RDD-uri si le pot reconstrui. Dependintele catre parinte sunt de doua feluri :
narrow (inguste) si wide (largi). Dependintele sunt inguste atunci cand partitiile copilului
depind de un numar fix de partitii din parinte, iar un exemplu in acest sens sunt
transformdrile de tip map. Dependintele sunt largi atunci cand fiecare partitie poate
depinde de toate partitile din parintele RDD, exemplu poate fi transformarea
groupByKey. Aceasta clasificare este utild in imbunatatirea procesului de executie si
recuperare. In cazul unui esec este de preferat ca dependenta si fie ingusti deoarece
Spark care capabilitatea de a recompune un numar fix de partitii esuate, iar recompunerea
lor are loc n paralel pe noduri diferite.

Apache Spark prin planificatorul de sarcini foloseste strucurile RDD-urilor pentru
a optimiza executia prin construirea unui graf aciclic direct pentru etapele de calcul
pentru fiecare RDD. Planificarea este realizata in asa fel incat fiecare etapa sa contina cat
mai multe informatii posibile cu dependinte inguste. Sarcinile sunt plasate de catre
planificator in functie de localizarea datelor astfel incdt comunicarea in retea sa fie
minimizata.

Spark SQL Spark Streaming mr:cli:it:\e Gr:iapth
structured data real-time learning prgcefsing
Spark Core
Standalone Scheduler YARN Mesos

Figura 4.7 Arhitecutra Spark ( Sursa : [12])
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Spark SQL este pachetul integrat in Spark pentru a lucra cu datele structurate.
Acesta ofera o interfatd pentru a interactiona cu Spark prin limbaje precum SQL sau
HQL(Hive Query Language)

Spark Streaming permite procesarea stream-urilor in timp real. Permite aceleasi
functionalitati precum Spark Core in ceea ce priveste toleranta la erori si scalabilitatea.
Datele pot fi inserate in Spark Streaming din diferite surse cum ar fi : Kafka, Flume,
HDFS, Kinesis, Twitter. Acesta permite incarcarea in sistem a unor cantitati mari de date
care vor fi apoi distribuite pe mai multe noduri si procesate in paralel. Datele o data
intrate 1n sistem sunt prelucrate utilizand functii de nivel inalt precum : map(), reduce(),
window() sau join(). Stream-urile primite sunt impartite in mai multe sectiuni sau batch-
uri, care apoi sunt transmise la motorul Apache Spark.

Principalele avantaje ale Spark Streaming sunt : este scalabil, ajunge la latente la
scard mai micd, este integrat cu procesarea batch si interactive , are un model simplu de
programare si este foarte eficient in ceea ce priveste toleranta la esec. In mod intern,
Spark Streaming primeste streamuri de date pe care le imparte in batch-uri. Dupa
impartire, datele sunt procesate de catre Spark Core care va genera stream-ul final Tn
batch-uri. Acest mod de procesare a datelor este prezentat in figura 4.8.

input data batches of batches of
stream Spark input data Spark processed data

Streaming Engine

Figura 4.8 Modul de procesare a datelor de citre Spark Streaming’

Apache Spark Streaming are diferite caracteristici : datorita RDD-urilor datele pot
fi recalculate in cazul unui esec. Caracteristica throuhput asigura o perfomanta ridicata
deoarece ofera posibilitatea de a primi stream-uri in paralel. Scalabilitatea poate fi oferita
deoarece Spark executa sarcinile pe mai multe noduri care sunt conectate intre ele si
lucreaza in paralel pentru a echilibra procesarea.

Apache Spark Streaming considerd fiecare batch de date ca fiind un RDD.
Configurarea acestui interval de timp este foarte importantd deoarece daca intervalul este
prea mic datele nu vor fi suficiente, iar rezultatele nu vor fi relevante pentru utilizator.
Fiecare batch, la intervalul de timp specificat, va creea un nou Resilient Distributed
Dataset care este procesat, iar rezultatul procesarii va fi un nou RDD. Aceasta arhitectura
a streaming-ului de date este prezentata in Figura 4.9

"https://spark.apache.org/docs/1.3.0/streaming-programming-gquide.html#linking
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Spark Streaming

streaming
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Figura 4.9 Arhitectura Spark Streaming

Spark Streaming oferd o abstractie de nivel inalt numitd discritezed stream sau
Dstream care repezina streamurile continue de date. Aceastea pot fi create fie din datele
de intrare care provin din diferite surse (Kafka, Flume, Kinesis, etc.) sau din alte
Dstreams care intern sunt reprezentate ca o secventa de RDD-uri care au fost prezentate
anterior. Datoritd faptului ca Dstream-urile contin RDD-uri face posibila ca Spark
Streaming sa aiba disponibile o serie de operatii asupra Dstream-urilor. Aceste operatii
sunt similare celor care se aplica asupra RDD-urilor.

Tehnica abordatd de Spark pentru a lucra cu aceste stream-uri este combinarea
mai multor inregistrari in mini-batch-uri. Acestea pot fi delimitatea fie prin intervalul de
timp fie prin numarul de inregistrari dint-un batch. Pnetru a crea un Dstream este necesar
sa se defineascd un timp pentru mini-batch-uri. Tn acest interval datele de intrare din
Dstream vor deveni RDD-uri. Daca nu exista date in intervalul specificat , RDD-ul va fi
gol.

Pentru a recupera datele se verifica period starea RDD-urilor, iar apoi punctele de
control sunt replicate citre noduri diferite. In cazul in care un nod esueazi, recuperarea
detecteaza partitiile pierdute si lanseaza sarcina de recuperare de la ultimul punct de
control.

Spark MLIib Libraria machine leaning este unul dintre cele mai importante
unelte ale Apache Spark, iar aceasta contine algoritmii pentru invatarea asistatd de
calculator pe un cluster. Aceasta librarie poate fi folositd si din alte librarii. Acesta
contine capabilitdti comune din zona de machine learning precum : regresie, clasificare
binard, filtre colaborative. Acesta are un design si o arhitectura simpld in sensul in care
permite invocarea algortimilor pe seturi de date distribuite , reprezentate de RDD-uri.

GraphXeste o librarie distribuitd care extinde API-ul pentru Spark RDD. Acesta

oferd un API pentru a manipula grafurile si de a exmprima diferitele calcule pe aceste
grafuri dar ofera si o librarie care contine algoritmi comuni pentru grafuri.
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Transformarile existene in Spark sunt functii care produc un RDD nou din
RDD-uri existente. Fiecare functie primeste ca intrare unul sau mai multe RDD-uri si
returneazi unul sau mai multe RDD-uri. In general, aceste transformiri sunt lente si
executate atunci cand se face apel la o actiune, dar nu este o reguld ca acestea sa fie
executate imediat. Dupa transformare este creat un nou RDD care poate avea dimensiuni
diferite fata de cel initial in functie de ce functii sunt aplicate. In cazul in care sunt
aplicate transformari precum filter(), count(), distinct(), sample(), RDD-ul rezultat va fi
mai mic, iar in cazul in care sunt aplicate transformari precum flatMap(), union(),
cartesian(), RDD-ul rezultat va fi mai mare sau de aceeasi dimensiune. Existd doua tipuri
de transfromari :

e Transformari narrow : toate elementele necesare 1in calculul
inregistrarilor in partitia unica exista in partitia unuica a RDD-ului parinte.
Doar un subset limitat de partitie este folosit pentru a calcula rezultatul.
Din cadrul acestor transformari fac parte functiile map() si filter().

e Transformiri wide : toate elementele necesare pentru a cacula
inregistrarile din partitia unica pot trai in mai multe partitii ale RDD-ului
parinte. Din cadrul acestor transformari fac parte functiile groupByKey()si
reduceByKey().

Actiunile sunt utile deoarece prin executarea lor se declanseaza calculul transformarilor
prezentate anterior. Actiunea instruieste Spark sa calculeze rezultatul dintr-o serie de
transformari. Printre exemplele existente in Spark amintim : count(), collect(), take(n),
top(), reduce(), fold(), aggregate(), foreach().

Extragerea caracteristicilor TF-IDF (Term frequency — inverse document frequency)
este 0 metoda implementatd in Apache Spark care returneaza un vector de caracteristici
pentru a indica importanta unui termen in corpusul unui dictionar. Aceasta este extrem de
relevantd in contextul acestui proiect deoarece fiecare tweet trebuie transformat intr-un
vector de valori double, reprezentand datele de test pentru clasificator, pentru a putea fi
prezisa polaritatea acestuia. Pentru a prezenta beneficiile acestei metode consideram ca
avem un termen t, un document d si un corpus D. Frecventa termenilor (Term frequency)
TF(t,d) reprezinta de céte ori termenul t apare in documentul d, iar frecventa
documentelor(Document frequency) DF(t,D) reprezind numarul documentelor care contin
termenul t.

In cazul in care am utiliza doar frecventa termenilor pentru a misura importanta
unor termeni, se ajunge usor intr-o zona de eroare deoarece exisd multi termeni precum a
, the sau of care apar foarte des in documente, dar care nu contin informatie relevanta. O
solutie pentru aceastd problemd este frecventa inversului unui document ( inverse
document frequency) care este o unitate de masurd numerica care indica nivelul de
informatie pe care un termen o ofera. Aceasta se noteaza cu IDF(t,D) si se calculeaza
utilizand formula :
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D +1

IDF(t,D) = log ——— —
(t, D) S DF(t,D) +1,

unde D este numarul total de documente care sunt continute in corpus. Deoarece in
calcularea acestui termen se utilizeaza functia algoritm, in cazul in care un termen apare
in toate documentele, valoarea IDF va deveni 0. Masurarea TF-IDF este calculata
simplu, fiind rezultatul produsului dintre TF si IDF, astfel :

TFIDF(t,d,D) = TF(t,d)- IDF(t, D).
4.2.2. Apache Kafka

Kafka este un serviciu pentru distribuire, partitionare si replicare. El oferta
utilizatorului functionalitdtile unui sistem de mesagerie. Kafka este utilizat ca o solutie
pentru sistemele care au o multime de surse pentru date si sistemul devine foarte
impractic si ineficient. Pentru a elimina aceste complicatii , Kafka va utiliza un sistem
producer-cosnumer de mesagerie.

Exista cateva cuvinte cheie in sistemele de mesagerie :

Topic : reprezinta categorii unde Kafka pastreaza mesajele.
Producer : procesul care posteaza mesajele pe topicul Kafka.
Subscrieber : procesul care preia mesajele de pe topicul Ksfka.
Broker : serverul care cuprinde clusterul Kafka.

Arhitectura Kafka care include aceste elemente este prezentata in figura 4.10

Topicurile reprezinta categoria in care mesajele sunt publicate. Daca am luat in
considerarea contextul lucrarii putem considera un topic precum un hashtag de pe Twitter
si toate tweet-urile cu anumite hastag-uri sa fie incluse intr-un topic. Subscrieberii se pot
abona la aceste topicuri si vor primi mesajele publicate doar in topicurile de interes
pentru acestia.

Producers

Single mode = multiple Kafia
broker

Figura 4.10 Arhitectura Kafka °

8https://spark.apache.org/docs/latest/m|-features.html#tf-idf-hashingtf-and-idf
26



https://spark.apache.org/docs/latest/ml-features.html#tf-idf-hashingtf-and-idf

Capitolul 4

Pentru fiecare topic Kafka mentiune un log de partitii. Fiecare partitic ¢ ca o
secventd de mesaje ordonatd si imutabild. Fiecare mesaj din partitie este asignat unui id
asignat in mod secvential care se numeste offset si identificd in mod unic fiecare mesaj
din ce partitie face parte. Toate aceste mesaje sunt retinute intr-un cluster Kafka pentru o
perioada de timp care poate fi configurata, chiar daca ele nu sunt consumate. Concepul
nou care apare lucrand cu aceste tipuri de partitii este offsetul. Aceasta este singura
metadata salvata pentru cosumator si 1i oferd acestuia posibilitatea de a gasi pozitia
consumatorlui in logul de mesaje. Offsetul este constrolat de catre consumator, iar in
acest fel el poate consuma mesajele in orice ordine prin resetarea la un offset mai vechi
sau trecerea peste offsetul curent. Acest control oferit utilizatorului aduce valoare prin
flexibilitatea pe care acesta o are de a reprocesa date din trecut sau pentru a trece peste
inregistrarile curente.

Producers sunt responsabili pentru a publica datele in topicurile la care sunt
asignati. Acestia sunt responsabili si de asignarea mesajelor in diferite partitii din diferite
topicuri.

Consumers : in sistemele traditionale de mesagerie un grup de consumatori pot
citi mesajele de pe un server si fiecare mesaj merge la unul dintre consumatori. In
sistemele publish-subscriebe mesajele sunt transmise tuturor consumatorilor. Kafka ofera
o singurd abstractizare pentru consumer care generalizeaza si reprezintad intreg grupul de
consumeri. Acestia se eticheteaza singuri cu un nume al grupului si fiecare mesaj
publicat intr-un topic este livrat unei instante de consumer din interiorul grupului. Aceste
instante care formeaza un grup pot face parte din procese separate sau chiar din masini
separate.

Partitiile in Kafka sunt distribuite pe servere intr-un cluser in care fiecare server
preia cererile pentru mai multe partitii. Fiecare partitie este replicata pe diferite servere
pentru a asigura ca un cluster va functiona chiar si in cazul unui esec. Fiecare partitie are
un server lider si mai multe servere care urmeaza instructiunile serverului lider. Liderul
receptioneaza cererile de tip citire scriere pentru partitii, iar in cazul in care esueaza un
server urmaritor ales in mod aleator va deveni noul sever lider.

4.2.3. Apache Zookeeper

Pentru a administra sistemul 1n aceste situatii de esec este folosit Apache
Zookeper. Acesta este o unealtd devoltata de Apache si specializatd in administra
configurarile pentru distributia sincrona. Acesta este utilizat de catre Kafka pentru a
realiza alegerea liderilor. Zookeeper trimite si tine la curent despre schimbadrile in
topologia Katka, asadar fiecare nod din cluster stie cand un nou broker a fost adaugat,
cand un broker a fost eliminat, cand un topic a fost sters sau adaugat.in figura 4.11 este
reprezentat Zookeper integrat cu Kafka.

Shttps://kafka.apache.org/
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Figura 4.11 Zookeeper integrat cu Kafka *°

4.2.4. Twitter APIs

Aplicatia Twitter a fost creatd in anul 2006 iar una dintre principalele
caracteristici ale acesteia este faptul ca utilizatorii pot posta si citi mesaje care au o
lungime maxima de 140 de caractere conform [13].

Interfata aplicatiei Twitter este mijlocul prin care putem prelua datele dorite ale
utilizatorilor de pe reteaua de socializare. Aceasta oferd dezvoltatorilor de aplicatii un
acces progrmatic la un set de functionalitati ale retelei Twitter. API-ul permite integrarea
usoard a functionalitatilor Twitter In aplicatii persoanlizate.

Conceptul original al API-ului Tmparte resursele in 3 categorii dupa
functionalitatile oferite :

e REST : oferda acces la datele de pe Twitter, actualizeaza timeline-ul,
statusurile si informatiile despre user.

e SEARCH : oferd posibilitatea dezolvatorilor de a interactiona cu motorul
de cautare

e STREAM : ofera accesul la date in timp real si intr-0 canitate mare

Tncepand cu versiunea 1.1 toate aceste servicii sunt unificare Tntr-un singur
serviciu sub header-ul REST. Principala diferenta dintre API-ul REST si Streaming este
faptul ca cel streaming ofera acces cu o latentd scazutd si necesitd mentinerea unei
conexiuni HTTP. Figurile 4.12 si 4.13 exemplifica modul in care cele doua API-uri
reactioneazd in mod diferit la o cerere de tip HTTP.

Tn cazul APl-ului REST cererea HTTP realizeazi o conexiune la API-ul Twitter,
iar in cazul APl-ului Streaming procesul HTTP si procesul de streaming vor rula separat.
Procesul streaming colecteaza datele in timp real, le filtreaza , le paseaza si in final le
stocheazd, urmand ca procesul HTTP sa utilizeze aceste date cand are loc o cerere din
partea unui utilizator.

Ohttp://cloudurable.com/blog/kafka-architecture/index.html
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Figura 4.12 Twitter REST API!
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Figura 4.13 Twitter Streaming AP *2

Pentru a prelua doar postdrile care reprezintd interes pentru aplicatia In care
Twiter API este utilizat, acesta oferd utilizatorilor posibiliateta ca tweet-urile sd fie
filtrate dupd anumiti parametrii 3. Acestia sunt in numar de 11 si pot fi utlizati in diferite
combinatii :

e Delimited : setarea acestui parametru indica faptul ca statusurile ar trebui
sa aibd o anumitd lungime, astfel acestea vor fi delimitate in stream.
Clientii vor sti cati biti sa citeasca Inainte ca un mesaj sa ajunga la final.

Uhttps://dev.twitter.com/rest/public
2https://dev.twitter.com/streaming/
Bhttps://developer.twitter.com/en/docs/tweets/filter-realtime/quides/basic-stream-parameters.html
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Statusurile sunt reprezentate printr-o lungime exprimatd in bytes, un
caracter pentru linie noua si textul statusului.

e Stall_ warnings : prin setarea acestui parametru se vor trimite periodic
mesaje de avertizare cdtre client in cazul in care acesta este In pericol sa
fie deconectat. Acest parametru este mai potrivit si se utilizeaza in general
pentru clientii care au conexiuni cu o lungime mare de banda.

e Filter_level : setarea acestui parametru la “one” sau “none” , la ’low” sau
“"medium” va seta nivelul de filtrare al statusurilor. Implicit acesta este
setat la ”"none” ceea ce inseamna ca vor fi incluse toate toate tweet-urile
disponibile.

e Language : acest parametru se poate seta la o lista de limbi dupa care
tweet-urile sa fie filtrate.

e Follow : reprezinta o lista de id-uri ale utilizatorilor ale caror tweet-uri
vor aparea in stream. Raspunsul va contine tweet-uri create de utilizatorii
respectivi, tweet-uri repostate de catre acestia, raspunsurile la oricare
tweet create de user, dar si raspunsurile manual, adica acelea care au fost
create fara a apasa butonul de reply. Stream-ul nu va contine tweet-urile in
care userii sunt mentionati sau tweet-urile postate de user protejati.

e Track : acest parametru consta intr-o lista de fraze care vor determina care
Tweet-uri vor aparea in raspuns. O frazd poate contine unul sau mai multi
termeni separati prin spatiu, iar o fraza va fi valabila daca toti termenii din
acesia apar in tweet.

e Location : reprezinta o lista de perechi longitudine-latitudine care seteaza
limitele unui tweet in functie de pozitia geografica.

e Count : acest parametru poate fi utilizat de utilizatorii cu mai multe
drepturi si permite , in cazul unei reconectari, preluarea mesajelor pierdute
cat timp conexiunea nu era disponibila.

4.2.5. Apache Zeppelin

Apache Zeppelin este o unealtd open-source din mediul online care permite
analizarea interactiva si vizualizarea datelor din sisteme de procesare a datelor distribuite
precum Apache Spark sau Apache Flink 4. Prima versiune stabild a acestui proiect a
aparut in 2016. Interpretorul Apache Zeppelin ° permite integrarea cu orice limbaj sau
procesare de date. In stadiul current, Zepllein ofera interpretoare precum Scala, Spark,

Yhttps://flink.apache.org/
5https://zeppelin.apache.org/docs/latest/manual/interpreters.html
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Python , Apache HBase'®. Datoriti integririi deja existente cu Apache Spark nu este
necesard construirea unor librari suplimentare in cazul in care se doreste utilizarea celor 2
tehnologii. Ofera diferite unelte si diagrame care pot fi utilizate pentru a vizualiza si
analiza datele.

18https://hbase.apache.org/
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Capitolul 5. Proiectare de Detaliu si Implementare

In capitolul curent se va descrie in detaliu solutia pentru implementarea sistemului
de analiza a tweet-urilor despre dispozitive mobile, implementare ce are ca fundamente
studiul bibliografic cuprins in capitolul trei si fundamentarea teoreticd prezentata in
capitolul 4. Sistemul implementat proceseaza tweet-urile despre dispozitive mobile n
timp real si analizeaza continutul acestora pentru a extrage polaritatea lor.

Obiectivul acestui capitol este descrierea generald a arhitecturii sistemului, dar si
a fiecarui modul specific in parte.

5.1. Arhitectura sistemului

5.1.1. Descriere generala

Deoarece sistemul este o aplicatie care proceseazd fluxul de date in timp real,
folosind Apache Spark se vor folosi si urmdtoarele componente : SparkSQL, Spark
Streaming, Spark Mllib. Intre componentele Spark Streaming si Spark Mllib se interpune
Apache Kafka prin creearea unui producer care preia fluxul de date din Apache Spark si
il posteaza pe o coada,pe topicul numit tweets. Consumerul Kafka preia aceste mesaje si
le transmite mai departe spre componenta Apache MIlib pentru a fi procesate. Tn figura
5.1 se prezinta aceste componente, care integrate Impreunad redau arhitectura sistemului.

Primul pas este crearea unui cont pentru dezvoltator pe reteaua sociala Twitter
pentru a se putea realiza autentificare. Dupa autentificare, fluxul de date incepe, iar datele
sunt impartite in batch-uri, fiecare batch continand twitt-urile dintr-un interval de timp
configurabil. Apache Spark Streaming considera fiecare batch de date ca fiind un RDD.
Configurarea acestui interval de timp este foarte importanta deoarece daca intervalul este
prea mic datele nu vor fi suficiente, iar rezultatele nu vor fi relevante pentru utilizator.
Fiecare batch, la intervalul de timp specificat, va creea un nou Resilient Distributed
Dataset care este procesat, iar rezultatul procesarii va fi un nou RDD.

Urmatorul pas este pornirea unui server Zookeeper pentru a gestiona sistemul de
mesagerie Apache Kafka. O data pornit serverul Zookeeper si creat topicul pentru tweet-
uri poate incepe publicarea datelor provenite din streaming-ul de date pe o coada de
mesaje Kafka de catre un producer, iar apoi un consumer le va prelua si le va transmite
modului de pre-procesare. Dupa acest pas tweet-ul nu va mai fi de tip String ci va fi de
tipul vector , pregatit pentru a fi testat de clasificator. Inainte de testare, un clasificator
NaiveBayes este antrenat cu un set de date predefinit. Implementarea clasificatorului se
realizeaza utilizand libraria Apache Spark Mllib.

Toti acesti pasi sunt ilustrati in figura 5.1 care contine arhitectura generald a
sistemului.
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Figura 5.1 Arhitectura generala a sistemului
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Toate modulele existente in arhitecutra sunt prezente in implementarea sistemului
si sunt reprezentate de cate un pachet Java. Astfel, sistemul contine patru astfel de
pachete si sunt prezentate in figura 5.2 :

e Pachetul streaming

e Pachetul kafka

e Pachetul preprocesare
e Pachetul classifier

classifier

RN =
i
| A

i
1 I
: |
: i

streaming | _______ —— kafka iy iy Sy Sy o preprocess

Figura 5.2 Diagrama de pachete a sistemului

Arhitectura Spark Streaming, care este o componenta a arhitecturii generale, in
care Apache Spark Tmparte datele de intrare in RDD-uri care mai apoi sunt salvate in
format DStream. Datele DStream sunt formate dintr-o secventa de RDD-uri primite ca
intrare in sistemul implementat. Tn cazul acestui sistem, fluxul de date primit de pe
reteaua de socializare Twitter este transformat in Dstream-uri. Asupra acestora este
aplicatd functia filter() care filtreazd aceste date in functie de limba si cuvinte cheie.
Astfel, vor fi repezentate ca RDD-uri intr-un rezultat final doare tweet-urile care sunt
scrise in limba engleza si care vor contine cuvinte cheie pentru fiecare dispozitiv mobil in
parte. Acest lucru este prezentat si in figura 5.3
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[ Twitter Sreaming API ]
DIEoE 13 Dac oe 1a Dalc oe 13 Date de 12
cosessisns] timpul O 1 A timput 112 || timput 212 |-++-oveevereeennn]  DAEGEI BT
Filtrare dupa limba si cuvinte cheie l l l
v
=3 Dae ac 1a Dacac1a Date de la
~~~~~~~~~~ timpul 0 1a || timput 112 || timput 2 1@ [-+ceeeeeeveie Datedela_|..... -
[ Dsteam ] pul 0 la pul 11a |-~ timpul 2 ia timpul N-1 12 N

Figura 5.3 Creearea unui RDD dintr-un D-Stream dupa aplicarea cuvintelor cheie

Pentru a utiliza toate functionalitatile puse la dispozitie de catre Apache Spark,
primul pas este creearea unui Spark Streaming Context care permite prin metodele sale
de a primi datele din streaming-ul Twitter.

Existd doud tipuri de transformari care se pot aplica D-Stream-urilor
transformari stateless si transformari stateful. In cazul primei categori de transformari
prelucarea batch-urilor individuale nu depinde de rezultatele procesarii datelor din batch-
urile anterioare. Numeroare functii fac parte din aceasta categorie printre care : map(),
filter(), reduceByKey(). Tn cazul celei de-a doua categorii de transformdri, rezultatele
procesarii datelor din batch-urile anterioare vor influenta calculul rezultatului din batch-ul
curent. In cazul implementirii acestui sistem se folosesc transformirile stateless deoarece
functia filter() este folosita pentru a prelua din intreg fluxul de date doar cele relevante
pentru utilizator. Dupa etapa de filtrare este folositd si functia map() care permite
prelucrarea individuala a fiecarui element din D-Stream.

Dupa preluarea datelor in sistem acestea sunt publicate pe o coada de mesagerie
Kafka, pe un topic specific numit tweets. Acestea vor fi apoi consumate si transmise mai
departe spre preprocesare. Preprocesarea presupune, in primul rand eliminarea spatiilor,
link-urilor, semnelor de punctuatie, iar in al doilea rand se vor elimina cuvintele stop-
words cum ar fi I,we, me, at , he, is , etc. Dupa aceasta preprocesare tweet-urile vor
contine doare cuvintele relevante care vor fi transformate ntr-un vector de valori double
pentru a fi acceptate ca date de intrare pentru clasificator. Astfel, datele sunt pasate spre
clasificatorul Naive Bayes care, pentru fiecare tweet va prezice polaritatea acestuia.
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5.2. Implementarea arhitecturii

5.2.1. Modulul Streaming

Acest modul are rolul de a porni streaming-ul de date si de a publica tweet-urile
pe o coada de mesaje de tipul Apache Kafka, pe un topic creat de utilizatorul, n cazul
sistemului cesta numindu-se tweets. Aceast modul are rolul de a oferi sistemului datele de
intrare, astfel ca tweet-urile reale sunt preluare de pe reteaua de socializare utilizand API-
ul Twitter Stream API.

Twitter ofera utilizatorilor prin API-ul Twitter Stream accesul la datele postate pe
reteaua de socializare. In aceastd maniera se poate prelua ce se posteazi pe aceasti retea,
insa doar postarile cu caracter public.Dintre toate informatiile pe care librarile le pune la
dispozitie despre un tweet, cum ar fi : id-ul tweet-ului, screenName-ul, text, geoLocation,
originalProfillmageUrl, createdAt, in cazul acestui sistem este relevant doar continutul
text al acestuia.

Primul pas in realizarea conectiunii este creearea unui cont de dezvoltator de
aplicatii. O data creat contul se obtine datele necesare pentru autentificare :

Consumer Key : cheia consumatorului
ConsumerSecret : cheia secretd a consumatorlui
Access Token : token-ul de acces si parola
Secret Access Token : token-ul de acces secret

Aceste date obtinute se vor utiliza ulterior in aplicatia Java pentru a stabili
conectivitatea dintre sistemul implementat si reteaua sociala Twitter. Dupa stabilirea
conexiunii aceasta se va mentine deschisa cat timp nu intervin erori la nivelul sistemului,
la nivelul retelei sau incercari multiple de conectare cu aceleasi date de autentificare.
API-ul ofera o interfatd web pentru utilizatori prin intermediul careia acestia pot simula
diferitele interogari necesare in sistemele pe care le implementeaza.

In ceea ce priveste implementarea sistemului, din punct de vedere al limbajului de
programare Java, se utilizeaza libraria Twitter4] care permite autentificarea la API-ul
Twitter dar si alte metode care fac mai usoare interactionarea cu stream-ul de date. Tn
cazul acestui modul pentru a deservi statusul de date se folosesc urmatoarele clase din
aceasta librarile :

e ConfigurationBuilder : acestd clasa este folositdi pentru a seta
conectivitatea cu reteaua Twitter. Pentru a realiza acest lucru se folosesc

metodele : setOAuthConsumerKey( seteaza cheia consumatorului),
setOAuthConsumerSecret(seteazd cheia secretd a consumatorului),
setOAuthAccessToken(seteaza token-ul de acces) si

setOAuthAccessTokenSecret(seteaza token-ul secret de acces)

e TwitterStreamFactory : se creeazd o clasa de tip Factory utilizand
configuratiile anterioare setate in ConfigurationBuilder.
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FilterQuery : ofera metode pentru a urmari doar tweet-urile care contin
anumite cuvinte cheie.

TwitterStream : se creeaza stream-ul de date prin utilizarea metodei
getlnstance() apelatd asupra obiectului TwitterStreamFactory. Asupra
twitterStream-ului se va adauga un listener care va prelua tweet-urile si le
va introduce in sistem. Din aceasa clasa se folosete metoda filter() pentru
ca rezultul streaming-ului sa fie tweet-urile filtrate.

StatusListener : din aceastd clasa se foloseste metoda onStatus(Status
status) care permite ca fluxul de date sa fie introdus in sistem. Tn mometul
n care tweet-urile sunt preluate se verifica ca metoda getLang a obiectului
status sa fie egald cu “en”, astfel vor fi preluate doar statusurile in limba
engleza. Aceasta metoda apeleaza si metoda runProducer() care va fi
prezentata si care va posta pe o coada de mesaje Kakfa tweet-urile.

Deoarece sunt relevante doar mesajele despre dispozitivele mobile care fac
parte din brand-urile Iphone, Samsung, Huawei si Lg, in continuare se vor
prezenta cuvintele cheie care sunt utilizate pentru filtrarea acestora. Astfel, in
Figura 5.4 se vor prezenta cuvintele cheie utilizate pentru Iphone, in Figura 5.5
cele utilizate pentru Samsung, Tn Figura 5.6 cele utilizate pentru Huawei, iar in
Figura 5.7 cele utilizate pentru LG.

String[] keywordslrray = { "#iphone™, "iph", "iphonex", "iphone =",

"iphone 8", "#iphone8", "#iphonefplus”™, "#iphoneT",
"$iphoneTplus", "$iphoneaccessories”, "#iphoneX"™, "iphone TV,
"iph 7", "iph&", "iphone €3", "#iphoneéplus”, "#iphoneT"}:

String[]

Figura 5.4 Cuvinte cheie pentru filtrarea brand-ului Apple

keyvwordshrray = { "#samsung”, "samsung”, "#samsunggalaxy™,

"fogalaxysi", "#galaxysT", "f#galamysTedge", "#samsunggalaxyss",
"$zT7edge", "$#s38", "$#sfplus", "#galaxynoted", "f#galaxynoteT",
"¥noteT", "¥noteld" };

String|]

Figura 5.5 Cuvinte cheie pentru filtrarea brand-ului Samsung

keywordshirray = { "#huawei", "huaweihonor™, "huaweimate"™,

"nuaweimatelOd™, "plo", "fhuaweiplo™, "Fplolitce™,
"fhuaweiplOlite™, "$huaweipg", "#huaweipglite™,

"{pElite”, "huaweipS", "huaweipiplus", "piplus",
"pGlite", "fthonorSlite™, "#novalZs"}:

Figura 5.6 Cuvinte cheie pentru filtrarea brand-ului Huawei
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String[] keywordsArray = { "#1lg", "#lgphone™, "#lgv30",
"EwI0T, "$1lggB", "#lgge"™, "#lgxadventure","$#lgge"”,
"Elgstylues3”, "#stylus3", "#1gklo™, "1gks", "lgk4"};

Figura 5.7 Cuvinte cheie pentru filtrarea brand-ului LG

Acest modul contine cinci clase care au rolul de a porni streaming-ul pentru
fiecare brand in parte si comunica cu clasa KafkaProducerForTweets care va fi prezentata
n modulul Kafka. Aceste clase sunt :

SearchTweetsIphone
SearchTweetsSamsung
SearchTweetsHuawei
SearchTweetsLg
SearchTweetNewBrand

5.2.2. Modulul de preprocesare

Desi tweet-urile au avantajul cd lungimea lor este una relativ scurta, de
aproximativ 140 de caractere, printre acestea ar putea exista si informatie irelevanta
pentru sistemul de clasificare cum ar fi semnele de punctuatie, hashtag-ul, diferite link-
uri. Astfel, modulul de preprocesare are rolul de a elimina din tweet-uri infromatia
irelavanta si stop-words-urile prin aplicarea unei expresii regulate. Pe langa aceasta
atributie, tweet-urile rezultate din acest modul sunt reprezentate de un vector de valori
duble obtinut in urma calcularii valorii TF-IDF ( Term frequency — Inverse document
frequency).

Metoda prin care se aplica primul pas al preprocesarii este aplicarea unei expresii
regulate care sd inlocuiasca link-uri,hastag-uri, semne de punctuatii cu un spatiu
alb.Pentru a reduce si mai mult zgomotul din tweet-uri se aplica si procedura eliminarii
stop-words-urilor. Acest lucru se realizeaza prin utilizarea unor liste de expresii
considerate fard valoare pentru determinarea polaritatilor In sistemele de clasificare sau
de analiza a sentimentelor.

ClasaTwitterUtilsForPreprocess contine :

e Metoda removeSpacesAndPunctuation(String tweet) care primeste ca
parametru continutul text al tweet-ului, il transforma intr-un string cu
caractere mici si elimind toata informatia nedoritd prin inlocuirea ei cu un
spatiu gol.

e Metoda removeStopWords(String tweet) primeste ca parametru
continutul text al tweet-ului si imparte tweet-ul in mai multe cuvinte prin
separarea acestuia cand intalneste un spatiu gol, adica finalul unui cuvant.
Lista de cuvinte din tweet obtinuta este iteratd si se verifica daca lista de

38



Capitolul 6

cuvinte stopWords contine elementele listei de cuvinte. Tn caz afirmativ,
cuvantul respectiv este inlocuit la randul sau cu un spatiu gol. In figura 5.8
este prezentata lista de stop-words-uri care vor fi eliminate

public static String[] stopwords = { "a", "as", "able", "about", "above", "according", "accordingly", "across",
"actually", "after", "afterwards", "again", "against", "aint", "all", "allow", "allows", "almost", "alons",
"along", "already", "also", "although", "always", "am", "among", "amongst", "an", "and", "another", "any",
"anybody", "anyhow", "anyone", "anything", "anyway", "anyways", "anywhere", "apart", "appear", "appreciate",
"appropriate”, "are", "arent", "around", "as", "aside", "ask", "asking", "associated", "at", "available",
"away", "awfully", "be", "became", "because", "become", "becomes", "becoming", "been", "before",
"beforehand", "behind", "being", "believe", "below", "beside", "besides", "best", "better", "between",
"peyond”, "koth", "brief", "but", "by", "cmon", "cs", "came", "can", "cant", "cannot", "cant", "cause",
"causes", "certain", "certainly", "changes", "clearly", "co", "com", "come", "comes", "concerning”,
"consegquently”, "consider"™, "considering™, "contain", "containing", "contains", "corresponding”, "could",
"couldnt", "course", "currently”, "definicely", "descriked", "despite", "did", "didnt", "different”, "do",
"does", "doesnt", "doing", "dont", "done", "down", "downwards", "during", "each", "edu", "eg", "eight",
"either", "else", "elsewhere", "enough", "entirely", "especially", "et", "etc", "even", "ever", "every",
"everybody", "everyone", "everything", "everywhers", "ex", "exactly", "example", "except”, "far", "few",
wEEm, "Eifth", "firsc", "five", "followed", "following", "follows", "for", "formexr", "formerly", "forxth",
"four", "from", "further", "furthermore", "get", "gets", "getting", "given", "giwves", "go", "goes", "going",
"gone", "got", "gotten", "greetings", "had", "hadnt", "happens", "hardly", "has", "hasnt", "have", "havent",
"having", "he", "hes", "hello", "help", "hence", "her", "here", "heres", "hereafter", "hercby", "herein”,
"hereupon”, "hers", "herself", "hi", "him", "himself", "his", "hither", "hopefully", "how", "howbeit",
"howsver", "i®, "id", "ill", "im", "ive", "ie", "if", "ignored", "immediate", "in", "inasmuch®, "inc",
"indeed", "indicate", "indicated", "indicates", "inner", "insofar", "instead", "into", "inward", "is",
misntn, Mitv, mitdn, "itll", Mics", "its", "itself", "just”, "keep", "kesps", "kept", "know", "knows",
"known", "last", "lately", "later", "latter", "latterly", "least", "less", "lest", "let", "lets", "like",
"liked", "likely"™, "little™, "look", "looking", "looks", "ltd", "mainly", "many", "may", "mavbe", "me",
"mean", "meanwhile", "merely™, "might", "more", "moreover", "most", "mostly", "much", "must", "my",
"myself”, "name", "namely", "nd", "near", "nearly", "necessary", "need", "nesds", "neither", "never”,

Figura 5.8 Exemple de cuvinte stop-words

Clasa HashingTDIDFcontine o singura metoda tfldf(SparkSession spark,
String tweet) care primeste ca parametru o sesiune Spark care este initiala o singura data
in metoda main pentru rularea proiectului si pasatd ca parametru spre toate clasele care o
folosesc, pentru a se evita instantierea multipld a unei sesiuni. Aceastd metoda primeste
ca parametru si continutul text al tweet-ului , care prima data este transformat intr-un
obiect List<Row> pentru a putea fi procesat in continuare. Pasul urmator este creearea
unei scheme care va fi utilizata de tipul StructType care contine doua campuri — label
(pentru polaritatea tweet-ului) si sentence (pentru continutul tweet-ului) , cdmpuri care
sunt de tipul StructField.

O datd creatd schema se creeaza un set de date prin apelarea metodei
createDataFrame continutd in clasa SparkSession. In aceeasi metodi se instantiazi un
obiect de tip Tokenizer pentru care se seteaza coloana de intrare continutul tweet-ului si
coloana de iesire cuvintele care se extrag din acesta. Dupa creearea obiectului, pentru
obtinerea efectiva a cuvintelor din tweet se apeleaza metoda transform de pe obiectul
tokenizer care va returna un set de date de tipul DataSet<Row>.

Pasul urmator este creearea unui obiect de tipul HashingTF care ofera
posibilitatea apelarii metodei transform prin intermediul careia datele obtinute in urma
aplicarii tokenizer-ului sunt transformate in caracteristici. Avand la dispozitie datele in
formatul corespunzitor, trebuie aplicate formulele pentru a afla valoarea numericd a
importantei cuvintelor in tweet. Pentru a realiza acest lucru se creeaza un obiect de tipul
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IDF care ofera metoda fit prin intermediul céreia se creeaza vectorul de valori double
necesat testarii clasificatorului.

5.2.3. Modulul Kafka

Acest modul are rolul de a introduce in aplicatie un sistem de mesagerie astfel
incat sa fie asigurat un streaming de date in timp real si ofera posibilitatea configurarii
numarului de consumer astfel incat sa se evite o posibild supra-incarcare a sistemului
datorita unui flux abundent de date.

Tnainte de implementarea propriu-zisi a codului, unele configuriri pentru
functionalitatea sistemului trebuie rulate din linia de comanda. Din aceasta categorie fac
parte urmatoarele operatii :

e Pornirea unui server Zookeeper
e Pornirea unui broker Kafka
e Creearea unui topic Kafka, in cazul sistemului numit tweets

Acest modul contine KafkaProducerForTweets si KafkaConsumerForTweets,
doua clase care au rolul de a crea si rula producer-ul si consumer-ul sistemului. Tn cazul
n care la pornirea broker-ului Kafka se alege varianta in care se configureaza mai multi
consumeri, clasa KafkaConsumerForTweets va fi instantiatd de mai multe ori, nefiind
necesara crearea unei clase pentru fiecare consumer configurat.

Clasa KafkaProducerForTweets contine :
e O variabila TOPIC care defineste topicul utilizat: tweets
e O Variabila care declara adresa server-ului boostrap : localhost:9092

e Metoda createProducer() : creeaza un obiect Properties nou cu ajutorul
caruia se configureaza detaliile necesare ca producer-ul sa poata rula

e Metoda runProducer(final int sendMessageCount, String message):
aceasta metoda are rolul de a publica pe topicul tweets mesajele pe care le
primeste. Mesajele sunt primite spre a fi publicate prin intermediul
parametrului message. Acest parametru este transmis Th momentul in care
metoda este apelata in clasa care creeaza streaming-ul de date, astfel
fiecare mesaj din fluxul de date este transmis spre aceasta metoda

Clasa KafkaConsumerForTweets contine :

e O variabild TOPIC care defineste topicul utilizat: tweets.
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e O Variabila care declara adresa server-ului boostrap : localhost:9092.

e Metoda createConsumer() : creeaza un obiect Properties nou cu ajutorul
caruia se configureaza detaliile necesare ca producer-ul sa poata rula.

e Metoda runConsumer() : scopul principal al acestei metode este de a
porni un consumer care preia datele de pe topic. La inceputul metodei se
creeaza un obiect twitterUtil de tipul TwitterUtilsForPreprocess prezentat
anterior, un obiect hashingTDIDF de tipul HashingTDIDF prezentat
anterior si un obiect naiveBayesModel de tipul NaiveBayesC care
urmeaza a fi prezentat. Dupa ce consumer-ul este creat se obtin toate
inregistrarile preluate de pe topic, in limita unui parametru care poate fi
setat. Pentru fiecare Tinregistrare este pre-procesatda prin eliminarea
spatiilor si semnelor de punctuatie, eliminarea stop-words-urilor si
transoformarea tweet-urilor intr-un vector de valori double. Dupa aceste
transformari se creeaza un obiect de tipul JavaRDD LabeledPoint pentru a
putea fi transmis clasifiatorului. Ultimul pas este apelarea metodei predic a
obiectului naiveBayesModul pentru a prezice polaritatea tweet-ului.
Aceste functionalitati sunt prezentate in figura 5.9.

consumerRecords.forEach({record -> {
String tweetFaraSpatiiSiPunctuatie = twitterUtils.removeSpacesAndPunctuation (record.valus().toString()),
String tweetFinal = twitterUtils,.removeStopWords (tweetFaraSpatiiSiPunctuatie);
Dataset<Row> labelzdTweet = hashingTDIDF.tfIdf(spark, tweetFinal),

JavaRDD<Row> rows = labeledTweet.rdd().todavaRDD();

labeledTweet,select ("features").show();

JavaRDD<LabeledPoint> data = rows.map(f -> new LabeledPoint(f.getDouble(0), f.getds(4)));
JavaPairRDD<Double, Double: predictionfndlabel = data

mapToPair(p ->» new Tuple2<>(model.predict (p.features()), p.label())),

Figura 5.9 Metode pentru prelucrarea tweet-ului si prezicerea polaritatii

5.2.4. Modulul pentru clasificare

Inainte de inceperea efectiva a clasificirii trebuie ales un set de date cu ajutorul
caruia clasificatorul sa fie antrenat. Acest pas este foarte important, deoarece acuratetea
sistemului nu depinde doar de modul in care algoritmul este dezvoltat, dar depinde si de
alegerea unui set de date relevant si potrivit pentru antrenare.
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Astfel, este pus la dispozitia utilizatorilor in mod gratuit setul de date Sentiment
140 pus la dispozitie de citre Stanford . Acesta contine aproximativ 1,6 milioane de
tweet-uri gata etichetate. Acesta contine informatii stocate in mai multe campuri :

e Polaritatea tweet-ului

Id-ul tweet-ului
Data cand acesta a fost creat
Interogarea utilizatd pentru obtinerea acestuia
User-ul care a postat tweet-ul
Textul efectiv al tweet-ului

Structura acestui fisier cu cdteva exemple este prezentata in figura 5.10

0 1467810369 Mon Apr 06 22:19:43 NO_QUERY _TheSpecialone_  @switchfoot htp:/ twitpic.com/2y12l - Awnw, that's a bummer. You shoulda got David Carr of Third Day to do it ;D
0 1467810672 Mon Apr 06 22:13:43 NO_QUERY scotthamilton i upset that he can't update his Facebook by texting it.. and might cry as a result School today also. Blah!

0 1467810817 Mon Apr 06 22:13:33 NO_QUERY mattycus (@Kenichan | dived many times for the ball. Managed to save 50% The rest go out of bounds

0 1467811184 Mon Apr 06 22:13:57 NO_QUERY ElleCTF my whole body feels itchy and like its on fire

0 1467811193 Mon Apr 06 22:13:57 NO_QUERY Karoli (@nationwideclass no, it's not behaving at all. ¥'m mad. why am i here? because I can't see you all over there,

0 1467811372 Mon Apr 06 22:20:00 NO_QUERY Joy_walf (@Kwesidei not the whole crew

0 1467811582 Mon Apr 06 22:20:03 NO_QUERY mybirch Need a hug

0 1467811534 Mon Apr 06 22:20:03 NO_QUERY iz (@LOLTrish hey longtime no see! Yes., Rains bt onlya bit LOL, I'mfine thanks , how's you ?

0 1467811735 Mon Apr 06 22:20:05 NO_QUERY Hood4Hollywood  @Tatiana_K nope they didn't have it

0 1467812025 Mon Apr 06 22:20:09 NO_QUERY mimismo (Btwittera que me muera ?

0 1467812416 Mon Apr 06 22:20:16 NO_QUERY erins3leannexo  spring breakin plain city...it's snowing

0 1467812579 Mon Apr 06 22:20:17 NO_QUERY pardonlauren | just re-pierced my ears

0 467812713 Mon Apr 06 22:20:13 NO_QUERY TleC (@caregiving | couldn't bear to watch it. AndIthought the UA loss was embarrassing. ...

0 1467812771 Mon Apr 06 22:20:13 NO_QUERY robrobbierobert  @actolinz16 It it counts, idk why | did either. you never talk to me anymore

0 1467812784 Mon Apr 06 22:20:0 NO_QUERY bayofwolves @smarrison i would've been the first, but i didn't have a gun. not really though, zac snyder's just a doucheclown,
0 1467812799 Mon Apr 06 22:20:0 NO_QUERY HairByJess @iamjazzyfizzle | wish | got to watch it with you!! | miss you and @iamlilnicki how was the premiere?!

0 1467812964 Mon Apr 06 22:20:22 NO_QUERY lovesongwriter  Hollis' death scene will hurt me severely to watch on film wry is directors cut not out now?

Figura 5.10 Structura setului de date

Tn contextul acestui proiect sunt relevante doar datele referitoare la polaritatea
tweet-ului si mesajul text continut in acesta, toate celelalte cdmpuri fiind irelevante n
realizarea unui clasificator de sentimente.

Modulul de clasificare foloseste libraria Apache Spark Mllib pentru a implementa
algoritmul Naive Bayes in vederea realizarii clasificatorului. S-a ales acest algoritm
deoarece functioneaza eficient in multe sisteme de clasificare a datelor. Acest algoritm
este unul probabilistic, adica probabilitatea de atribuire a unei etichete este determinata in
functie de etichetele preluate de la un set de date clasificat.

Setul de date pentru antrenarea sistemului este incarcat intr-un obiect de tipul
DataFrame astfel incat si poati fi recunoscut de citre sistem. In acest timp de obiect
datele sunt stocate si privite ca o colectie organizata de date. Cu o singurad parcurgere a
setului de date, modelul calculeaza probabilitatea ditribuitd pentru fiecare eticheta.

https://www.kaggle.com/kazanova/sentiment140
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Metoda train poate avea un parametru optional care — bernoulli sau multinomial- care sa
indice care tip de model Naive Bayes este folosit. In cazul implementarii acestui sistem
acest parametru nu s-a setat, lucru care face ca algoritmul sa isi aleagd metoda implicita,
multinomiald. Totodata ca si parametru in metoda train se seteaza si valoare lambda
pentru netezire care are de obicei valoarea 1.

Clasificatorul tweet-urilor are 2 clase, pozitiv si negativ si nu este lipsit de
provocari. Cea mai mare provocare este faptul ca unele cuvinte pot avea polaritati diferite
in functie de contextul din care fac parte. Astfel, polaritatea poate fi identificata gresit
mai ales datoritd faptului ca nu exisa inca nicio modalitate de intelegere exactda a
contextului unui tweet. Clasificarea datelor din surse cum ar fi retelele sociale este cu atat
mai dificila cu cit mesajele publicate aici pot contine adesea cuvinte prescurtate sau
cuvinte de tip jargon. Textul fiind informal, ideile sunt postate rapid, scrise prescurtat,
cuvintele adeseara pierzandu-si sensul.

Clasa NaiveBayesC contine:

e Metoda runClassifier() care are rolul de a prelua un set de date de intrare
pe care 1l transforma in obiecte de genul JavaRDD LabeledPoint si cu
ajutorul carora antreneaza clasificatorul. Metoda returneaza un obiect de
tipul NaiveBayesModel care este folosit n clasa
KafkaConsumerForTweets pentru a testa clasificatorul cu tweet-uri din
streamul de date.

Clasa Classifier contine :
e SparkConf : un obiect care reprezinta configurarea pentru Spark
e SparkSession : un obiect care reprezinta sesiunea Spark

e JavaSparkContext : un obiect care reprezinta Contextul Java pentru
Spark

e Metoda main() pentru rularea proiectului in care se apeleaza una din
clasele pentru inceperea streaming-ului de date (SearchTweetslphone,
SearchTweetsSamsung, SearchTweetsHuawei, SearchTweetsLG,
SearchTweetsNewBrand) si clasa KafkaConsumerForTweets pentru
consumarea datelor. Declararea si initializarea SparkConf, SparkSession,
JavaSparkContext sunt prezentate in figura 5.11
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SparkConf sparkConf = new SparkConf ()
BetAppName ("JavaNaiveBayvesExanple™)
BetMaster ("local[2]1")

.3et ("spark.executor.memory™, "lg"):

System. setProperty("hadoop.home.dizr™, "C:i\‘\winutils‘\"):
SparkSession spark = SparkSession.buildsr().

appHame ("TFIDF Example™)

Jmaster ("local[2]1")

.getlrCreate () ;
JavaSparkContext j=sc = new JavaSparkContext (spark.sparkContext()):

Figura 5.11 Crearea sesiunii Spark

Toate aceste clase prezentate sunt cuprinse in figura 5.12 care reprezinta diagrama
de clase a sistemului implementat.

44



Capitolul 6

“oseey{Buss uossagyedsipy Buung(Buuis)spaopdoisanona
§e§afo USHORNUAGPUYSIIRISIA0UD) O
o (Jssz00daignsnzan,
fai016uyseq 6 buung awevay v
<590 A8 U Spuomaas o
ssRoni
/ §sa00idaiglogsianioamy &)
<S58 BAR>>

aJesa00.d-aud |npoy /
\

2JBJIYISE] [NPOIN

QuRdgagsSAQL O
(Josafeganen 9

Ay
JsaleganeN )

<S50 0N

L/

PoxiBus om0

T T ROG APOGHAR
(SRRNLIOLMRD D

7 SENS dVRLSL008 5
oS 9401 5

E
SIAMLIOJRNOIRHRN )
<8581 BARM>

13 1N

EX4ENININPON

/]

A

Figura 5.12 Diagrama de clase

Oseanngaumsoreygy 9 \\ //
RGN LoRA 7 porarsHe, RGO | | R T
sl Opwmgmansamiionisd | | (RUONSRMISD | | (1ongaamcueag 9 :
0P OHRARE BjRCISH) J (Bunsusgsizam)yoiess porTlussToes o
AN AOURIRGRNGT PR PYLORRN ¥ — st T — [——
a7 SENGRS QvelsI00s PUBIGMONSIOEM| (21095 ) | | BUOUIISIOOMLLOIRIS ) | |oy61aam oo 6)
RS 301 5, <esSE) AT <CSB) AR>S P éﬁ“ﬁ@ vetstin)
o K % i <5 g._.ﬂmxo
Siaampioyiaunsuodexjey ) N
<SSRy e
Buiweasns|ninpo

EXJENININPON

Aysse0
Jouysse )
<58 BA>

AN

45



Capitolul 6

5.3. Apache Zeppelin

Apache Zeppelin este un notebook cu care se poate interactiona prin Internet si
oferd utilizatorilor posibilitatea de a vizualiza grafic si de a analiza datele. In cazul
acestui sistem, acesta este utilizat pentru a analiza datele despre dispozitive mobile.
Astfel, dupa ce un utilizator se decide asupra unu brand prin utilizarea clasificatorului
prezentat, el va putea utiliza Zeppelin pentru a alege un anumite dispozitiv din acel brand.

Astfel, pe o interfata web accesata prin localhost:8080/ utilizatorii pot vedea
pentru fiecare brand n parte despre care dispozitiv s-a discutat cel mai mult pe reteaua
sociala Twitter. Pentru realizarea acestui lucru se va folosi limbajul Scala, deoarce in
acest moment Zeppelin nu suporta un interpretor si pentru Java.

Pentru realizarea acestui lucru, streaming-ul de date despre fiecare brand, pe langa
cd este publicat pe topicul Kafka, este salvat si intr-un fisier csv. In urma salvarii, vor
exista 4 astfel de fisiere. Urmatorul pas este accesarea Apache Zeppelin si crearea unui
notebook nou. Un notebook este format din mai multe paragrafe si fiecare paragraf poate
fi rulat separat.

Pentru obtinerea graficelor in urma analizelor datelor, este necesar ca primul
paragraf sa contind urmatoarele comenzi pentru a fi aduse local doua librérii necesare :

®dep

.reset

.load{"org.apache.hadoop: hadoop-comman: jar:2.8.2")
.load{"org.apache.zeppelin:zeppelin-file:d.7.3")

O R

Urmatoarele comenzi au rolul de a incarca in contexul Spark fisierele care sunt
necesare pentru analiza intr-o variabild. Dupa incarcare se parcurge fisierul si se creeaza
o listd de cuvinte prin split-urilea fisierului dupa fiecare spatiu. Lista obtinutd se
converteste intr-un obiect de tipul DataFrame si se salveaza ca un tabel temporar.

O datd obtinut un astfel de tabel, un interpretor sql poate fi utilizat pentru a rula
anumite interogari asupra acestui tabel, in cazul sistemului se interogheaza tabelul pentru
a vedea cat de cautate sunt dispozitivele mobile. Un exemplu de interogare este :

#sql select value, count(1) from iphone where value like 'iphone?' or value like 'iphoned' or value like 'iphome’
or value like 'iphoneé' or value like 'iphoneBplus' group by value
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Capitolul 6. Testare si Validare

Pentru testarea sistemului se vor urmari streaming-ul de date si rezultatele
clasificdrii. In scopul realizdrii acestui lucru se va rula metoda main din clasa Classifier si

in consolda vor aparea informatiile necesare. La rularea aplicatiei va apdrea meniul
prezentat in figura 6.1

[*] Markers [C] Properties &L Servers [ Data Source Explorer [55 Snippets B Consale 33

Classifier [Java Application] C\Program FileshJava'jrel.8.0_144\bin'javaw.exe (5 Jul 2018, 00:20:23)
Uszing Spark's default log4j profile: org/apache/spark/logd4j-defaults.prog

Alegeti brand-ul

1 - Iphone

2 - Bamsung

3 - Huawei

4 - LG

5 - Brand nou

Figura 6.1 Meniul aplicatiei

In functie de brand-ul care se doreste clasificat se alege una dintre optiuni. Pentru
a pune in valoare inteligenta business in analiza datelor disponibile ale unei compani

exista si posibilitatea de a introduce noi cuvinte cheie pentru filtrarea tweet-urilor, n
functie de necesitatile companiei.

Dupa alegerea optiunii in consola vor aparea informatiile : texul tweet-ului,
vectorul de valori reale format din text si valoarea predictiei : 0 — negativ , 1- pozitiv.
Astfel, in figura 6.2 este prezentat un tweet etichetat ca fiind pozitiv, iar in figura 6.3 se
prezinta un tweet etichetat ca fiind negativ.

TWEET : #Best iPhone X Deals for July 2018 https://t.co/SuMNCe(mo¥ Visit to path in additional #science $messagel530736813699
VECTOR

| features

1120,15,7,8,9,10,12,16,17,18], [0.0,0.0,0.0,0,0,0.0,0.0,0,0,0,0,0.0])

PREDICTICN : 1

Figura 6.2 Tweet cu etichetd pozitiva
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TWEET : RT @chribani: If #CristiancRonalde goes to #Juventus I will donace an iPhone X co anyone who will retwest this,
VECTCR :

|features

|120,10,6,7,8,9,10,12,16,17,19], [0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0])

PREDICTION : (|

Figura 6.3 Tweet cu eticheta negativa

In figura 6.4 este evidentiati testarea functionalititii pentru un brand nou : Google
care pune la dispozitia utilizatorilor telefoane mobile marca Google Pixel.

Alegeti brand-ul : 1 - Iphone 2 - Samsung 3 - Huawei 4 - LG 5 - Brand nou

Ati ales un brand nou

Dati noile cuvinte cheie

fgooglepixel fpixelxl googlepixel googlepixelxl #googlepizelxl fgooglepixellxl
am ajuns aici

Okay but this $googlepixel camera iz 50 good. I'm excited to start instagraming again. 777 $parfait fpreworkout.. https://t.co/pUaESViKIT

Figura 6.4 Streaming pentru un nou brand : Google Pixel

Pentru testarea Apache Zepplin existd mai multe tipuri de grafice care pot fi
utilizate pentru vizualizare. In continuare se prezinta rezultatele obtinute pentru fiecare
brand, fiecare fiind reprezentat de un alt tip de grafic.

@ iphones 98 iphone@plus.83 iphoneX.176 iphone7 173 @iphone6.36 iphone8 98 @ iphonesplus 83 iphoneX 176  @iphone7 173 iphoned.36

Figura 6.5 Grafic obtinut pentru brand-ul Apple
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@66 5745 @ GalaxyJs.1 sTedged @ noted 8 566 @s7.45 GalaxyJ6.1 @sTedged noted.8

Figura 6.6 Grafic obtinut pentru brand-ul Samsung

Pe baza graficelor obtinute se poate observa ca Tn cazul brandului Apple,
dispozitiviul mobil iPhone X a fost cel mai apreciat de catre utilizatori, iar dispozitivul
iPhone 8 este urmatorul in ordinea preferintelor utilizatorilor. Acest lucru poate fi
important pentru luarea unei decizii despre cumpararea unui dispozitiv mobil. Tn cazul
graficelor pentru Samsung, se poate observa ca cel mai utilizat dispozitiv este S7, urmat
de note8.

Pentru a analiza cele doua brand-uri se poate observa ca in cazul primului brand,
Apple, dispozitivul cel mai cautat, iPhone X, apare in 176 de tweet-uri, in timp ce in
cazul brandului Samsung dispozitivul s7 apare doar in 45 de tweet-uri. Aceasta analiza s-
a bazat pe acelasi interval de timp. Pentru a compara celelalte doua dispozitive utilizate
foarte des, se poate observa ca iphone8 a fost utilizat in 98 de tweet-uri, in timp ce note8
a fost utilizat doar in 8.
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Capitolul 7. Manual de Instalare si Utilizare

Pentru a rula cu succes aplicatia, masina fizica de pe care se ruleaza trebuic sa
aiba pregatite urmatoarele tehnologii :

JDK1.8.0_144:http://www.oracle.com/technetwork/java/javase/download
s/index.html

Eclipse Mars :http://www.eclipse.org/mars/

Apache Maven 3.5.0: https://maven.apache.org/download.cgi

Apache Spark 2.2.0: https://spark.apache.org/releases/spark-release-2-2-
0.html

Apache Zookeeper 3.4.10: https://zookeeper.apache.org/releases.html
Apache Kafka 2.12-1.1.0: https://kafka.apache.org/downloads

Apache Zeppelin 0.8.0: https://zeppelin.apache.org/download.html

Dupa instalarea instrumentelor necesare, inainte de rularea proiectului din IDE-ul
Elipse, este necesard configurarea Apache Zookeeper si Apache Katka din linia de

comanda.

Pentru rularea Apache Zookeeper sunt necesari urmatori pasi :

1.

N

B C:\Windows\System32\cmd.exe - zkserver

Accesarea directorului conf din Zookeeper. De exemplu C:\zookeeper-
3.4.10\conf

Se redenumeste fisierul “zoo sample.cfg” in “zoo.cfg”

Se deschide fisierul zoo.cfg Iintr-un editor text si se editeaza
dataDir=/tmp/zookeeper in :\zookeeper-3.4.10\data

Se adauga variablia de sistem ZOOKEEPER HOME = C:\zookeeper-
3.4.10

Rularea zookeeper prin deschiderea unei linii de comanda si introducerea

comenzii zkserver. Aceasta comanda este prezentata in figura 7.1
- m] x

Figura 7.1 Instalarea Apache Zookeeper
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Tn cazul in care serverul Zookeeper a pornit cu success, ar trebui si apard n
consola ca a fost atribuit portului 2181.

Pentru rularea Apache Kafka sunt necesari urmatorii pasi :

1. Se acceseza directorul config al Kafka C:\kafka_2.12-1.1.0\config si se
deschide fisiserul server.properties

2. In fisierul deschis de editeaza linia log.dirs=/tmp/kafka-logsin log.dir=
C:\kafka_2.11-0.9.0.0\kafka-logs

3. Kafka este setat in mod automat sa ruleze pe portul 9092 si se conteaza la
portul implicit Zookeeper 2181.

4. Pentru rularea Apache Kafka se acceseaza folderul C:\kafka_2.12-1.1.0\ si
se introduce comanda Abin\windows\kafka-server-start.bat
Aconfig\server.properties

5. Daca totul functioneaza in parametrii normali, consola ar trebui sa arate
precum in figura 7.2

BN C\Windows\System32\cmd.exe - \bin\windows\kafka-server-start.bat \config\server.properties - ad X

m a from

n metadata from

m from

n metadata from

m a from

n metadata from

m from

n metadata from

m a from

n metadata from

from
n metadata from
a from

n metadata from

Figura 7.2 Rularea Kafka
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Tn acest moment cluster-ul Kafka este activ si se pot crea topicuri pentru stocarea
mesajelor. Asadar, urmatorul pas este crearea topicul tweets despre care s-a vorbit
anterior. Pentru acest lucru este necesar :

1. Se deschide o alta linie de comanda in folderul C:\kafka 2.12-
1.1.0\bin\windowssi se introduce urmatoarea comanda :kafka-topics.bat —
create —zookeeper localhost:2181 —replication-factor 1 —partition 1 topic
tweets

2. Comanda introdusa semnifica faptul ca se creeaza un topic numit tweets
cu un factor de replicare 1 deoarece avem un singur server Kafka care
ruleazi. In cazul unui flux mare de date se pot porni mai multe servere si
atunci acest parametru va fi modificat.

Deoarece aceste tehnologii sunt pornite, se poate rula sistemul. Pentru rularea se
deschide un IDE Eclipse pentru a importa proiectul. Pentru importare se selecteaza File -
> Import -> Maven -> Existing Maven Project -> se selecteza locatia si se importa
fisierul. Fiind un proiect Maven, toate dependintele necesare spre librari externe sunt
declarate in fisierul pom.xml. Pentru rularea proiectului este necesara aducerea tuturor
librariilor local, astfel se selecteaza proiectul apasand click-dreapta, se selecteazd Run As
aven -> Maven Install. Acest lucru este prezentat in figura 7.3 deoarece daca librariile nu
sunt aduse corect local proiectul nu va putea functiona

Rurm As H]

= 1 Java Applet Alt+Shift=X, A
Debug As » | 3] 2Java Application Alt+Shift=, ;
Profile As * m2 3 Maven build Al+Shrft+X, M
Restore from Local History... mZ 4 Maven build... E
fccelen » m2 35Maven clean :
Mawven ¥ | m2 &Maven generate-sources
Team »om2 T Maven install ;
Compare With ¥ | m2 B Maven test |
Replace With . Run Configurations... t
Confiaure I ok S I ) S Sy

Figura 7.3 Aducerea locald a librariilor necesare

Dupa realizarea acestui pas proiectul poate fi rulat prin rularea ca Java
Application a metodei main existente in clasa Classifier. Dupd rularea cu succes in
consold va apdrea meniul cu toate metodele posibile pe care utilizatorul le poate
apela.Acesta va avea posibilitatea de a alege clasificarea pentru unul dintre brand-urile
Apple, Samsung , Huawei sau LG sau poate alege un brand nou lucru pentru care va
trebui sd introducd o noua listd de cuvinte cheie dupa care fluxul de date sa fie filtrat.
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Pentru instalarea Apache Zeppelin se acceseaza folderul C:\zeppelin-0.8.0-bin-
all\bin si se ruleaza zeppelin.cmd. La lansarea in executie a acestuia se deschide o linie
de comanda iar 1n caz de succes apare mesajul prezentat in figura 7.4

Bl C:\WINDOWS\system32\cmd.exe — O be

R runtime. Due to

public j
nsu

dn

Figura 7.4 Instalarea Apache Zeppelin
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Capitolul 8. Concluzii

8.1. Contributii personale

Din categoria contributiilor personale face parte expunerea contextului problemei
si pozitionarea ei intr-un domeniu actual cum ar fi Inteligenta Business si procesarea in
timp real a datelor.

Primul pas a fost stabilirea arhitecturii si a modulelor care vor constitui
arhitectura, iar apoi au fost alese tehnologiile care sa se mapeze pe fiecare modul. Astfel,
Apache Spark Streaming API a fost aleasa pentru modulul de streaming, Apache Kafka a
fost aleasa pentru modulul kafka , iar Apache Spark Mllib a fost aleasa pentru modulul de
clasificare.

Integrarea componentelor si stabilirea comunicarii dintre ele prin sistemul de
mesagerie Apache Kaafka reprezinta decizii si constributiile personale, rezultate in urma
unui amplu proces de analiza, fundamentare teoretica si invatare.

8.2. Obiective atinse

Obiectivele propuse in Capitolul 2 al acestei lucrari au fost in mare parte atinse.
Astfel, streaming-ul de date necesar colectarii acestora s-a realizat prin filtrarea tuturor
tweet-urilor, in sistem intrdnd doar cele care contin cuvinte cheie actuale despre
dispozitive mobile si sunt in limba engleza. Colectarea si analiza lor este una in timp real,
cu latetd scazuta.

In urma etapei de documentare si identificare a unei metode potrivite de
clasificare a fost aleasd implementarea unui clasficiator NaiveBayes care Tmparte tweet-
urile in doua categori: positive si negative.Dupa antrenarea sistemului cu acest clasficator
a fost atins si obiectivul care isi propunea ca sentimentele din tweet sd fie extrase si sa
primeasca o polaritate.

Pentru promptitudine s-a atins si obiectivul prin care tehnologia Apache Kafka a
fost integrata, pentru a asigura integritatea mesajelor, acestea fiind scutite de riscul de a fi
pierdute in cazuri de esec. Bineinteles, prin atingerea acestui obiectiv s-a atins si
obiectivul care propunea integrararea tehnologiei Apache Zookeeper deoarece cele doua
tehnologii functioneazd impreuna.

8.3. Posibile dezvoltari ulterioare

Desi o mare parte din obiectivele propuse au fost indeplinite, exista un obiectiv
care nu s-a dus spre ideplinire si anume rularea intr-un serviciu Cloud a sistemului, cum
ar fi EC2 pus la dispozitie de Amazon Web Servicies (AWS). Astfel, acest lucru poate fi
considerat o dezvoltare ulterioara ce poate fi adusa sistemului.

O alta dezvoltare poate fi consideratd crearea unei aplicatii web, astfel Incat
rezultatele sistemului si introducerea de noi cuvinte cheie pentru un brand nou sd nu se
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realizeze in mediul de dezvoltare , ci sa fie oferite utilizatorilor printr-o interfatd mai
placutd si mai usor de utilizat. Aceste doud dezvoltari pot asigura o disponibilitate mare
sistemului, deoarece aplicatia web daca va fi rulata Intr-un serviciu cloud va fi disponibila
utilizatorilor non-stop.

in contextul implementarii acestui sistem Apache Spark a rulat pe un singur nod, iar
Apache Kafka a avut un singur factor de replicare si un singur tweet. Pentru o
performantd mai mare se poate crea un cluster Kafka cu mai multe servere si cate un
topic pentru fiecare brand.

O altd imbunatdtire poate fi adusd clasificatorului in ceea ce priveste clasele de
polaritate, astfel se poate introduce si clasa netru pentru tweet-urile care fac parte din
aceasta categorie, momentan acestea fiind incluse in cele doud categorii existente. Fiind
vorba de un domeniu machine-learning, care cunoaste 0 expansiune ampla in zilele
noastre, dezvoltdrile ulterioare pot include si imbunatatirea algoritmilor existenti sau
dezvoltarea de algoritmi noi, mult mai perfomati care sd asigure o acuratete mai mare.
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Anexa 2 — Glosar
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