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Agenda

- Introducao e Visao Geral
- Algumas aplicacoes

- Conceitos

- Operadores

- Modelo de Programacao

- Plataformas
- Storm, Spark e Flink

- Demos de Apps em Videos
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O que representa 60 segundos para Big Data ?
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What Happens Online in 60 Seconds?

Managing Content Shock in 2016

2013
2014

YOUTUBE weO 5 2015
hours of video uploaded \¢ "

FACEBOOK
posts

WHATSAPP
messages sent

44.4
MILLION
“\ MILLION

WORDPRESS

Lo GOOGLE

searches

INSTAGRAM
photos uploaded

TWITTER
tweets

http://www.smartinsights.com/internet-marketing-statistics/happens-online-60-seconds/
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O que significa Big Data ?

* Nao € um termo claro e preciso;
* Falta consenso entre os cientistas;

* Ainda tem um significado amplo;

[Wu,Buyya, Ramamohanarao; 2015]
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5 Vs de Big Data - uma Definicao

Velocidade
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Algumas aplicacoes
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Monitoramento de Trafego de Automaoveis

* Arquitetura para Stream e complex event
processing (CEP processing).

* Entrada baseada em sensores.

* Usa informacgao colaborativa (crowdsourcing)
para resolver problemas de inseguranca da fonte
de dados.

* Dataset de 13GB por més da cidade de Dublin

(Irlanda).
[Artikis, 2014] &
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Aplicacoes de Smart Grids
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Projeto de Smart Grid
em Los Angeles

* 1.4 milhoes de consumidores

* Otimizacao de demanda energética % g °
* Predicao de pico de demanda -

— AMIs ( Advanced Metering Infrastructure)
* 3TB de dados por dia
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Deteccao de eventos em
tempo real usando Twitter

= = = real path

Sendai .
Yamagata , /W8 estimated path
Wi by particle filter
=k Ni|-:?at:| @ - estimated path

by weighted ave.

8 FuushmE ™=@ "o
Japan -

Kanazawa

estimation Lo

- by median
w‘}.ﬁ‘i’“ﬂm * estimation
°Kﬂ§;;| | by particle filter
e actual earthquake center
COUSIE Map data @2009 ZENRIN - Terms of Us Cocgle v e
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Deteccao de eventos em tempo
real usando Twitter

* Deteccao de eventos como: tufoes,
terremotos,...

* Usuarios de Twitter atuam como sensores;

* Estima localizacao usando Filtro de Kalman e de
particulas;

* Detecta 96% de furacoes reportados na agéncia
de meteorologia do Japao [Sak10];
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Aplicacoes necessitam...

Grande Volumes de Dados

Em real-time

Continuamente

Produzindo acoes e informacoes

TTTTTTTTTT
AAAAAAAAAAAAA




Estas aplicacoes sao caracterizadas
como tecnologias de
Processamento de Fluxo de Informacoes

ou

Information Flow Processing
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Evolucao dos sistemas IFP

Information Flow

Processing
I
| | | | |
Active Continuous PUb“Sh_ Complex Event Stream
. subscribe . Processing
Databases Queries Processing
systems Systems

[
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Evolucao dos sistemas IFP

Information Flow

Processing
Active Continuous PUb“Sh_ Complex Event Stream
. subscribe . Processing
Databases Queries Processing
systems Systems
Regras de
Filtragem
- $
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Evolucao dos sistemas IFP

Information Flow
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Processing
Active Continuous PUb“Sh_ Complex Event Stream
. subscribe . Processing
Databases Queries Processing
systems Systems
Faz-se Query
query - trigger - stop
conditions
&
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Evolucao dos sistemas IFP

Information Flow

@ I l INSTITUTO

DE INFORMATICA
UFRGS

Processing
Active Continuous PUb“Sh_ Complex Event Stream
. subscribe . Processing
Databases Queries Processing
systems Systems

Desacoplamento de componentes

topicos e conteudos
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Evolucao dos sistemas IFP

Information Flow
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Processing
Active Continuous PUb“Sh_ Complex Event Stream
. subscribe . Processing
Databases Queries Processing
systems Systems

Detecta eventos baseados em

regras e padroes

24
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Stream
Processing
Systems (SPS)

Conceltos
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Fluxo de Informacao em um SPS
Stream Source

‘T ‘7
Twitter

NASDAQ —@)—

Bolsa Valores
Empresas de TIC

—_ > @ >

Aplicacao

o—

Facebook
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B Stream Source: emitem dados continuos e

ST
eols o
_>‘<:§>F>‘ > &

NASDAQ —>
F Taxas de chegada pode ser fixa ou imprevisivel k‘)
@ I nsnTUTo u F RGS
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Operadores: unidades funcionais
/\bésicas de uma aplicacao.
Yy —OTF
>ﬁ

NASDAQ —@)— o —

_>‘<>§‘—>‘ > _D_D

Operador recebe stream, aplica fungao e &
.Inf gera uma tupla ou conjunto de duplas I.Iﬁ'fGS
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Data streams: sequéncia de tuplas
B (chave/valor) com um esqguema comum

T e .

NASDAQ —>@)—

f Operador gera mais data streams &
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Stream Sink: consome o resultado a

e

NASDAQ —>@)—
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Data Stream

— -

— A

R =

INF S
UNIVERSIDADE FEDERAL
DO RIO GRANDE DO SUL

UUUUU



Definicoes

Tuplas sao compostas por estruturas chave/valor:
Chave possui o timestamp da tupla.

Em ambientes de Stream:

As fontes geradoras sao implementadas por
estruturas como por exemplo Spouts no Storm.

2/IIabCII s 4/llxyzll

&
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Definicoes

* Tuplas podem ser:

* Estruturadas ou nao estruturadas:
* Necessario realizacao de pré-processamento dos dados.

* O formato chave/valor das tuplas:
* E chamado de data schema.
* Permite diferentes tamanhos e tipos de entradas.

Timestamp -

Tupla
&
ANF UFRGS
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Dado no stream source

* A quantidade de dados recebidos é de
tamanho ilimitado.

* O volume de dados é continuo/variavel:

* Tipicamente imprevisivel.
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tps

tipicamente imprevisivel

A entrada é variavel e

#superbowl tweets per second

4000 -

Touchdown Packers
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Operadores
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Operadores

* Recebem tuplas.
* Processam/modificam as tuplas.

* (Geram novas tuplas.

[
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Definicao dos Operadores

Operadores

/\

Stateless Stateful

(map, filter)

Blocking Non-Blocking

(jJoin, freq. item set) (count, sum)
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Definicao dos Operadores

» Stateless (Sem Estado):
Precisam apenas da tupla da entrada para geracao da

tupla de saida.
Exemplos: map/filter.

* Statefull (Com Estado):

* Blocking (Bloqueante):

Requer todas as tuplas necessarias para entao realizar o
processamento.

Exemplos: join/freq.

* Non Blocking (Nao Bloqueante):

Requer o resultado do processamento das tuplas anteriores
e da tupla atual.

Exemplos: count/sum.

[
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Tipos de Operadores

9 Filtragem (filter)

Sem estado (Stateless).

@ Agregacao (aggregate)
Nao Blogqueante (Statefull).

e Juncao (join)
Blogueante (Statefull).
e Divisao (split)

Sem estado (Stateless).

@ Machine Learning (complex)

Bloqueante/Nao Blogueante.
&
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Definicao de Janela

Tamanho da janela (unidades de tempo ou
numero de tuplas)

Inicio

[
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Definicao de Avanco

Inicio Fim
Antigo Antigo
o o e e
< >

avanco

£

Novo Novo
Inicio F?n
S
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“NiagaraCQ
1 - Granules

~ Cougar

TelegraphCQ

Sm | —

Aurora/Medusa \

| BusinessEvents | —
| ‘Samza
- StreamBase \

Spark Streaming

~ Borealis

Oracle CEP |

MillWheel

~ InfoSphere

\ \ TimeStream
- Streams 1 1

Stream Mill \ AU AL L

1> Geragao

2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014
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Geracoes s
12 Geracao

Data Stream Stream Processing
agement System System

Continuous Query Man

Centralizado
Unica Maquina Sistemas Distribuidos  Cloud computing

Baseados em SQL

Heinze (2014)




Batch Vs. Stream @

Spa
Storm
Batch Near Real-Time é
Flink

Stream (RT)
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Plataformas

Storm
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Conceitos (Storm)

* Proposto inicialmente por Nathan Mars (BackType):
* Escrito em Clojure e Java.

* Utilizado com objetivo principal:

* Processamento de dados em tempo real (RT).
* Principal ambiente SPS (RT) da atualidade.

* Principal empresal/ferramenta utilizadora do Storm:
* Twitter (Adquiriu os direitos do Storm comprando a
BackType).
* Projeto foi doado a Apache posteriormente.

[
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Conceitos (Storm)

Principais componentes formadores de um grafo:

=

——

[T ° Spout:

L]

* Fonte geradora do Streaming (Tuplas).

* Bolt:
* Unidades de processamento/transformacao dos dados

(Tuplas).

*Sink:

* Similar ao bolt porém nao gera dados de saida.
* Usado para exportacdo de dados do ambiente de SPS.

[
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Topologia
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Arquitetura do Storm

Message . Kafka
Queue '

(opicional) 1 o

G———=p| Supervisor

Nimbus K== Zookeeper

G————=p| Supervisor

C\D S;Eervisor

D
No Coordenador  Despacha Executa
Ir‘F mestre do Cluster tarefas para tarefas —“S’—
o workers UFRGS
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Exploracao do
Paralelismo

@TM

INF S

. UFRGS
UNIVERSIDADE FEDERAL
DO RIO GRANDE DO SUL

UUUUU



Paralelismo Estatico
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Plataformas
Spark Streaming
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Processamento de fluxo de dados discreto

Roda um stream como uma sequéncia de jobs
deterministicos batchs muito pequenos

live data stream

I B | ||:> Spark
Streaming
=

batches of X

= Corta o live stream em batches
de X segundos

= Spark trata cada batch de dados seconds -
como um RDDs e processa-os ' —
usando operadores
4; . .
" Finalmente, os resultados processed m

processados da operacao RDD results

sao retornados em batches

Resilient Distributed Dataset (RDD): € uma estrutura onde os dados estdo em
memoria e podem ser recuperados sem a necessidade de replicagao. "

INF UFRGS
55
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Processamento de fluxo de dados discreto

Roda um streaming como uma sequéncia de jobs
deterministicos batchs muito pequenos

live data stream
Spark
= (O tamanho do batch é tao \\ f Streaming

pequeno como 2 segundo,

laténcia ~ 1 segundo batches of X

seconds
il

" Potencial para combinar @ = - - m
processamento em batch e processed

streaming no mesmo sistema results

[
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Spark Arquitetura

o Seloe)

% vesos |Managment
Spark Spark Spark Spark Spark
Executor| |Executor| |Executor| |Executor| |[Executor

_ HDFS !Cassandra IHBasel S3 ! Local l

': &
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Exemplo 1 - Obter hashtags do Twitter

val tweets = ssc.twitterStream(<Twitter username>, <Twitter password>)

DStream: uma sequéncia de RDD
representa, um stream de dados

Twitter | batch @ t batch @ t+1  batch @ t+2
Streaming API

tweets DStream

Armazenado na memoria como
um RDD (immutable, distributed)

INF i UFRGS
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Exemplo 1 - Obter hashtags do Twitter

val tweets = ssc.twitterStream(<Twitter username>, <Twitter password>)

val hashTags = tweets.flatMap (status => getTags(status))

new transformacao: modifica os dados de um
DStream Dstream para criar outro DStream
batch @ t batch @ t+1  batch @ t+2
hashTags Dstreamgpmm el 000 novos RDDs
[#cat, #dog, ... ] P— P— criados por
@H@H@H@H @H@H@H@H Pl todo batch
INF UFRGS
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Example 1 - Obter hashtags do Twitter

val tweets = ssc.twitterStream(<Twitter username>, <Twitter password>)
val hashTags = tweets.flatMap (status => getTags(status))
hashTags.saveAsHadoopFiles("hdfs://...")

output operation: envia dados para
0 armazenamento externo
batch @ t batch @ t+1  batch @ t+2

tweets DStream m m m

flatMap fIatMap fIatMap
hashTags DStream ﬁ
save save save
¥ Cada batch

é gravado
no HDFS

S
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Exemplo 2 - Contar as hashtags

val tweets = ssc.twitterStream(<Twitter username>, <Twitter password>)
val hashTags = tweets.flatMap (status => getTags(status))
val tagCounts = hashTags.countByValue()

batch @ t batch @ t+1 batch @ t+2

tweets Ll L) Ll L)
‘ flatMap flatMap ‘ flatMap

hashTags [ ] [ ) [ )
- _m_ap - _rrlap o _m_ap

S T T B o S T

_______ / i Sl it il
reduceByKey reduceByKey reduceByKey
tagCounts
[(#cat, 10), (#dog, 25), ... ]

[
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Exemplo 3 - Contagem de
hashtags nos ultimos 10 min

ssc.twitterStream(<Twitter username>, <Twitter password>)

val tweets
val hashTags = tweets.flatMap (status => getTags(status))
val tagCounts = hashTags.window(Minutes(10), Seconds(1l)).countByValue()

Operacao de

deslizamento em comprimento Intervalo do
uma janela da janela deslizamento
F $
AN UFRGS
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Example 3 - Contagem de
hashtags nos ultimos 10 min

val tagCounts = hashTags.window(Minutes(10),Seconds(1l)).countByValue()

t+

-
SlidinTwindO% \
countByVaIue

Contagem sobre todos os dados &

INF da Janela UFRGS
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Mecanismo de Tolerancia a Falhas

RDDs sabem a sequéncia de tweets Entrada de
operacodes que o criou de uma RDD dados
entrada de dados original tolerante _ | replicada
a falhas Sl PR em memoria

Batches de entrada de dados sao flatMap
replicados em meméria de
multiplos nés workers, sendo

assim tolerante a falhas hashTags
RDD Particoes
_ _ perdidas sao
= Data perdidos devido a falhas do =UIED= re:‘:nmfl:‘ttriias
worker podem ser recomputados a workers
partir da entrada de dados.
- $
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Plataformas
Flink

INF S

. UFRGS
UNIVERSIDADE FEDERAL
DO RIO GRANDE DO SUL

UUUUU



Arquitetura Lambda

A arquitetura Lambda [Marz, 2013], seria mais adequada
para descrever os atuais sistemas de Big Data [Kir15],
[Cael6].

'|
|

Camada Batch Camada de
Servicos

. Visao
Batch

Base de Dados

Entadas de Dados
( Fluxo Continuo )

Merge

(@uery

&
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Camada de Velocidade

Visao
Real-Time

3
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42, Geracao de processamento de dados

* Alguns autores importantes como o Buyya
[Cael6 ], redefinem o Flink como um sistema
de 4°. Geracao por suportar:

— Algoritmos lterativos;

POssuUir mecanismos internos de otimizacao;
Por seguir o modelo da arquitetura Lambda;

Por ser uma arquitetura de programacao hibrida;

* Permitir execucoes em batch e real-time simultaneo.

$
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Plataforma Apache Flink

* Processamento batch e/ou stream (programacao
hibrida)

* Abstracoes de programacao em Java, Scala e Python

* Tem um gerenciador de execucao de alto desempenho
e otimizacao automatica de codigo.

* Suporte nativo para iteracoes incrementais ou nao
incrementais

* Expressa DAGs de operacoes.

[
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Plataforma Apache Flink

* A programacao de transformacoes de conjuntos
de dados.

— Os conjuntos de dados sao inicialmente criados a partir de
alguma fonte (leitura de arquivos ou colecoes locais).

* Os resultados sao retornados via sinks.
* Nao tem um Storage proprio.

* Grava diretamente em um arquivo distribuido
ou em uma saida padrao.

[
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Arquitetura do Apache Flink
xR =] =

% A Java Program Scala Program
Operator DAG

?, 9 (type:gmsrfc)—l ooy :
,2\ & Java API Scala API |:SQL,Python :
WS g i S | [ Flink Common API / Optimizer ]

program)
st =R e :_‘: -
i Flink Optimizer ] [ Streams Builder : S
g : - 1%
]
E s
an

Java i I . ;
[ Gollection: ] ‘ Apache Tez .[ Hybrid ;I?tch/Streamlng Runtime

........................................ ‘f‘ PR
Cluster .
 Manager l Direct II YARN EC? J
f “Local [ noee B
Storage HDFS S3 JDBC
L Files
$
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Transformacoes Apache Flink

* FlatMap: A partir de um elemento produz zero ou mais elementos;

* MapPartition: Transforma uma particao paralela em uma Unica
chamada de funcao e produz um nimero arbitrario de resultados;

* Filter: Avalia uma funcao booleana para cada elemento e mantém
aqueles para os quais a funcao retorna verdadeiro;

* Reduce: Combina um grupo de elementos em um Unico elemento;
* Aggregate: Agrega um conjunto de valores em um unico valor;

* E outras

[
INF UFRGS
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Exemplo 1- WordCount - batch

public class WordCountExample {
public static void main(String[] args) throws Exception {
final ExecutionEnvironment env = ExecutionEnvironment.getExecutionEnvironment();

DataSet<String> hdfsLines = env.readTextFile("hdfs://nnHost:nnPort/path/to/my/textfile");

DataSet<Tuple2<String, Integer>> wordCounts = text
flatMap(new LineSplitter())
.groupBy(0)
.sum(1);

wordCounts.print();

}

public static class LineSplitter implements FlatMapFunction<String, Tuple2<String, Integer>> {
@Override
public void flatMap(String line, Collector<Tuple2<String, Integer>> out) {
for (String word : line.split(" ")) {
out.collect(new Tuple2<String, Integer>(word, 1));

}
}
}
}
[
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Exemplo 2- WordCount - Streaming

public class WindowWordCount {
public static void main(String[] args) throws Exception {
StreamExecutionEnvironment env = StreamExecutionEnvironment.getExecutionEnvironment();

DataStream<Tuple2<String, Integer>> dataStream = env
.socketTextStream("localhost", 9999)
flatMap(new Splitter())
keyBy(0)
timeWindow(Time.seconds(5))
.sum(1);
dataStream.print();
env.execute("Window WordCount");

}

public static class Splitter implements FlatMapFunction<String, Tuple2<String, Integer>> {
@Override
public void flatMap(String sentence, Collector<Tuple2<String, Integer>> out) throws Exception {
for (String word: sentence.split(" ")) {
out.collect(new Tuple2<String, Integer>(word, 1));

}
}
}
| $
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Ano 2011 2013 2014

Desenvolvedor BackType Berkeley Technische Universitat Berlin
Categoria de Programacgao Record-at-a-time Micro-batch Batch, Real-time e Micro-batch
Modelo de Programacao DAG Monad Dataflow Ciclico
Rebalanceamento Sim Nao Sim
Cluster Dinamico Sim Sim Nao
. Standalone, Yarn, Standalone, Yarn, Standalone, Yarn, Mesos,
Gerenciamento de Recursos Mesos Mesos Apache Tez e Cloud
Coordernagao Zookeeper Built-in Built-in

Persisténcia de Estado Nao Sim Sim
Grafo Dinamico Nao - Sim
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Linguagem de Programacao
Linguagem de implementacgao
Operadores Nativos
Deterministico
Sistema de Mensagens
Mobilidade de Dados

Garantias de Entrega

Tolerancia a Falhas

Java, qualquer c/
Thrift

Java, Clojure

Nao

Netty

Pull

AMO, ALO

Rollback recovery
com upstream
backup

Java, Scala, Phyton

Java, Scala
Sim
Sim

Netty, Kafka

EO

Checkpoint,
replication, parallel
recovery

Java, Scala, Phyton

Java, Scala

Sim

Kafka

Pull

EO, AMO, ALO

Replication, parallel
recovery

EO (exactly once) , AMO (at most once) e ALO (at least once)

( uma unica vez)
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( no maximo uma vez)

( pelo menos uma vez)
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Videos com
exemplos de
programacao

https://github.com/mayconbordin/erad2016-streamprocessing
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Parametrizacao do
Ambiente Flink

/ Get 1 nput parameter:
flnal ParameterTool params ParameterTool. fromirgs(args);

L .'._.l_ ll.lll-' |'|._| ._. ._.I'_:"- ||'| ._||'| :_.I ||'||'|'|'_||'|+
StreamExecutionEnvironment env StreamExecutinnEnvirnnment.getExEEutiﬂnEnvirﬂnment{];
l'-]_:u._n Daramarars :_un_:ua_q_ﬁ_:uj_'u‘_._. :_'l'u *'n... |'._||'| ".l'l"'._ll ":. g
env. getConfig(). setGlnhalJnhParameters{params]

"': l.|-I +'."" -'-\.'-' -\.'-'l.l."'.':;-n:' '-"l.ll\'.'-'

env.setParallelism(params.getInt ("parallelism, 1));

[
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{ Message System '
Wl S Sl

Parser T

-k - =

Tweets ' Positive
Scorer

ymm==seeeaa

................... shuffle

roup by id
shuffle Hrosee

Sentiment

Stemmer
shuffle Soorer

shuffle
group by id

Negative

Scorer/
/{Get data from the source and put 1t at the data stream
DataStream<String= streamSource = env.fromElements(TwitterExanpleData, TEXTS);

/fexample data looking like tweets, but not acquired from Twitter
public class TwitterExampleData {
public static final String[] TEXTS = new String[] {
"{\"created_at\":\"Mon Jan 1 00:00:00 +0000 1901\",\"id\'":0,\"id str\':\""000000000000000000%","
“{\“created at\":\"Hon Jan 1 00:00:00 +0000 1901%",\"id\"":1,\"id str\'':\""000000000000000001\",Y
& | “{\“created at\":\"Hon Jan 1 00:00:00 +0000 1901%",\"id\":2 \"id str\'':\""000000000000000002\",Y
T

private TwitterExampleData() {

)/ 4
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f Message System 1

Parser

: shuffle
Jucsts Positive
Scorer
TSRS S R . shuffle
roup by id
shuffle b
Sentiment
Text Filter Stemmer
shuffle Soorer
shuffle
group by id
Negative
Scorer
-'-'n.++ A Fha ot e RN A Ty & 1, al g ot Fawt = 181 A -t ]
{foet the ID and the text from the tweet, onl ¥ ""-..-. s Text-= using J 1son Rrotocol

DataStream{TuplezﬁLnng, String=> tweets = streamSource
flatMap (new TwitterFilterFunction()):

[
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public class TwitterFilterFunction implemenmts FlatMapFunction=String, TupleZ<Long, String== {

private static final long serialVersiomlID = 1L;

private transiemt ObjectMapper jsonParser;

P
¥ Select the language from the Incoming JSON text
¥ .
@lverride
public void flatMap(String value, Collector<TupleZ<Long, String== out) throws Exception {
if (jsonParser == null) {

jsonParser = new org.codehaus. jackson.map.ObjectMapper();

+
JsonNode jsonNode
boolean 1sEnglish

jsonParser. readValue (value, JsonNode.class);
jsonMode ., has (“'user™)
&& jsonNode.get (“user™) . has("Lang™)
E& jsonNode.get("user™).get("lang").getTextValue (). equals("en");
boolean hasText = jsonMode.has("text™);
boolean hasId = jsonMode.has("id");

if (i1sEnglish && hasText && hasId) {

.--_.- |'I'I,—-i 5 .l ql-l'__h L.l.‘. +|_.,_-i,—-i+
String result = Jjsonhode. get ("text™).getTextValuel);
Long 1d = jsonNode.get("id™).getlLongValue(];

if ('result.equals("™)) {
out.collect(new Tuple2<=(id, result));
¥
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f Message System 1
bmmmmmmmmmmm o4

: Rt shuffle
Jucsts Positive

Scorer

S e ————— - shuffle

roup by id
shuffle b

Text Filter }shuffle Stemmer Sentiment

Scorer

shuffle
group by id

Negative
Scorer

..'.."'..1..1... .|.'.. 11 + 1. 0mmt
frhdetete the Nl ThWeets

DataStream<Tuple2<Long, String=> filtered = tweets.filter(
tweet -> tweet != null

)
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f Message System ‘:
e 4

E ! Parser shuffie Tweet Filter
: s Positive
: : Scorer
ST ———— . — shuffle
roup by id
shuffle e
Sentiment
Stemmer
shuffle Scorer
shuffle
group by id
//put the text at lowercase Do

Scorer

DataStream<Tuple2<Long, Strings>> tweetsFiltered = filtered
flatMap (new TextFilterFunction());

public class fiextFilterFunction
implements FlatMapFunction<TupleZ<Long., String=, TupleZ<Long, String==

{
private static final long serialVersiomlID = 421;
@verride
public void flatMap(TupleZ<Long,String=> tweet,Collector<TupleZ<Long, String==> out) throws Exception
{
String text = tweet.fl;
text = text.replaceall(™[~a-zA-Z\\s]", ") . trim() . toLowerCase();
out.collect(new Tuple2e=(tweet. O, text));
I
I
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ymm==ssmseaa

I out.collect(new TupleZ<>(tweet.f0, text)];
[ ]

' Message System 1

Parser

' shuffle
Tanals E Positive
: Scorer
.................. . shuffle
roup by id
slluffle e
Sentiment
Text Filter
shuffle Scorer
shuffle
rJ group by id
Negative
//removes stop words from the message, which are words that u Seoret

fweetsFiltered = tweetsFiltered
flatMap (new StemmingFunction());

public class StemmingFunction
. implements FlatMapFunction<TupleZ<Long, String=, TupleZ<Long, Strings=

private static final long seriallfersionlID = 421;

public void flatMap(TupleZ<Long,String> tweet,Collector<TupleZ<Long, String=> out) throws Exception {
S5tring text = tweet.fl;
List<String> stopWords = StopWords. getWords();
for (String word : stopWords) {
text = text.replaceAll (" \\b" + word + "\\b™, ")
I
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f Message System 1

: pateat shuffle
Tweets Positive
Scorer
TSRS S R . shuffle
roup by id
shuffle -
Sentiment
Text Filter Stemmer
shuffle Soorer
shuffle
group by id
Negative
Scorer
count positive words from a dictionary

DataStream<Tuple3<Long, String, Float>> positiveTweets =
tweetsFiltered. flatMap (new PositiveScoreFunction());

aunt l'.,..ﬂ:.*' ve wards from a dict: onary

DataStream{Tup153{Lnng String, Flnat}} negativeTweels
tweetsFiltered. flatMap (new NegativeScoreFunction()):

[
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public class PositiveScoreFunction
implements FlatMapFunctlon<TupleZ<Long, String=, Tuple3<Long, 5tring, Float==

{
private static final long seriallersiomVID = 421;
@lverride
public void flatMap(Tuple2=Long, String> tweet,
Collector<Tuple3<Long, String, Float== out) throws Exception {
Sstring text = tweet.fl:
Set<String> poswWords = PositiveWords.getWords();
Sstringl] words = text.split(™ ");
inmt numWords = words.length;
int numPosWords = O;
for (String word : words) {
if (poswords.contains(word))
numPosWo rds++;
}
out.collect (new Tuple3==(
tweet. 0,
tweet. f1,
(float) numPoswWords / numWords));
t
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. ‘ Co)
1

Storage

E Parser shuffie Tweet Filter
: Tanals Positive
: : Scorer
S e ————— . shuffle
roup by id
shuffle group 2y
Sentiment
Text Filter ' shuffle Stemmer ( Scorer
shuffle

group by id

Negative
Scorer
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//join the positive and negative data streams

DataStream<Tupled<Long, String, Float, Float>> scoredTweets = positiveTweets

.join{negativeTweets)
conWindow (1000, TimeUnit MILLISECONDS)
.where(0,1)
cequalTo(d,1)
with (new JoinFunction<Tuple3<lLong, String., Float=,
Tuple3<Long, String. Float=,
Tupled<Long, String, Float, Float==(]) {
@lverride
public Tupled<Long,
string,
Float,
Float=
join(Tuple3<Long,
string,
Float> positive,
Tuple3<Long,
string,
Float> negative)
throws Exception {

return new Tupled<=({positive.f0,
positive. 1,

positive. 2,
negative, ¥2);

&
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f Message System 1
bmmmmmmmmmmm o4
: ok shuffle

Jucsts Positive
Scorer

S e ————— - shuffle

roup by jd
shuffle b

Sentiment

Text Filter Stemmer
shuffle Soorer

shuffle

id

group by

Negative
Scorer

..'..'..'.1.._ ; F 1.- b 1 el P [p— F dom y s
AAAETErmine 1T 1Ne TWeel Was POSITIVE OF Negatlve

DataStream<TupleS<Long, String, Float, Float, String=> result =
scoredTweets. flatMap (new ScoreTweetsFunction());
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public class ScoreTweetsFunction
implements FlatMapFunction<Tupled<Long, String, Float., Floats=,
TupleS<Long, String, Float., Float. Strings==

1
private static final long seriallVersionlID = 421;
@verride
public void flatMap(Tupled<Long, String, Float, Float> tweet,
Collector<TupleS<Long, String, Float. Float, String=> out) throws Exception {
String score;
if (tweet.f2 == tweet.f3)
score = “‘positive;
else
score = "negative’;
out.collect(new TupleS<=(
tweet. f0,
tweet, 1,
tweet. 2,
tweet. 3,
score]);
I
I3
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f Message System 1
e 4

RBarseray) shuffle

Tweets . Positive
' Scorer

ymm==me=eea

.................. - shuffle

roup by id
shuffle b

Sentiment

Text Filter Stemmer
shuffle Soorer

shuffle
group by id

Negative
Scorer

result.print(]);

streamSource.writeAsText ("file:///home/veith/erad2016-streamprocessing/results /teste-flink");

[
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Inicializacao do Ambiente
Flink

env.execute ("Twitter Streaming Example®);
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