UNIVERSITA
DELLA CALABRIA

Dipartimento di Ingegneria Informatica, Modellistica,
Elettronica e Sistemistica

4

Corso di Laurea Magistrale in Ingegneria Informatica

Tesi di Laurea

Sviluppo di una libreria parallela per Social Data
Mining basata su PyCOMPSs

Relatori:
Prof. Paolo Trunfio

Ing. Fabrizio Marozzo

Candidato:
Domenico Costantino

Matricol 189168
Ing. Loris Belcastro atricola

Anno Accademico 2018/2019



Indice

Introduzione 1
1 Big Social Data Analytics 4
1.1 Big data: proprieta e applicazioni . . . . . . .. ... ... ... 4
1.1.1 Fonti e strutturadeidati . . . . . . ... ... ... ... 8

1.1.2 Bigdata analytics. . . . . ... ... ... 9

1.2 Modelli di programmazione per big data . . . . . ... ... .. 12
1.2.1 Introduzione al Data Mining . . . . . . . .. . ... ... 13

1.2.2  Requisiti e classificazione . . . . . . . ... .. ... 15

1.2.3 Modelli pitusati . . . ... ... ... ... ... ... 17

1.3 Social Media Mining . . . . . . .. . ... o 20
1.3.1 Social Network Sites e Analysis . . . . . ... ... ... 22

1.3.2  Social Media Big Data Analytics . . . ... ... .. .. 25

2 La libreria ParSoDA 28
2.1 Stato dell’arte e framework usati . . . . ... ... ... .... 29
2.1.1 Apache Hadoop . . . . . .. .. ... ... ... ..... 30

2.1.2 Apache Spark . . . . ... 33

2.2 Struttura della libreria . . . . . . ... ... ... ... 36
2.2.1 Architettura ed esecuzione . . . . . . ... ... ... 38

2.3 Sviluppo applicazioni in ParSoDA . . . . . .. ... ... .. .. 39

3 1l sistema COMPSs 43
3.1 Installazione, configurazione ed esecuzione di applicazioni COMPSs 46
3.2 1l framework PyCOMPSs . . . . . . .. .. ... ... ... ... 50
3.2.1 Modello di programmagzione . . . .. .. ... .. .. .. 51

3.2.2 Sintassi . .. ... 54

3.2.3 Modello di esecuzione . . . . . . . ... ... 59

3.2.4 Storage API e supporto a Jupyter Notebook . . . . . .. 60



3.3 1l package DDS di PyCOMPSs . . . .. ... ... ... .... 61

4 Implementazione di ParSoDA-PyCOMPSs 65
4.1 Python e le dipendenze richieste . . . . . . . . ... ... ... 66
4.2 Schema logico di un’applicazione . . . . . . .. ... ... ... 68

4.2.1 Configurazione delle applicazioni . . . . . .. ... ... 70
4.3 Struttura dei componenti . . . . . . .. ... 72
4.3.1 Funzioni disponibili . . . . . . .. ... 76
4.3.2 Dettaglio delle fasi e funzioni DDS usate . . . . . . . .. 80

5 Caso di studio: applicazione di Trajectory Mining con ParSoDA -

PyCOMPSs 84
5.1 Panoramica sul Trajectory Mining . . . . . . . . . ... .. ... 84
5.2 Scopo dell’applicazione e dati usati . . . . . .. ... ... ... 87
5.3 Schema di esecuzione . . . . . . .. ... 89
5.3.1 Algoritmi di analisi . . . . ... ... ... ... ..... 92

54 Risultati . . . . ... 99
5.4.1 Analisi delle traiettorie . . . . . . .. ... ... ..... 99

5.4.2 Prestazioni della libreria . . . . . . . ... ... ... .. 103
Conclusioni 106

Bibliografia 108



Elenco delle figure

1.1
1.2
1.3
1.4
1.5
1.6

1.7
1.8

2.1
2.2
2.3
24

3.1
3.2
3.3
3.4
3.5
3.6

4.1
4.2
4.3
4.4
4.5
4.6
4.7

Dati generati sul Web in un minuto . . . . . . ... .. ... .. 6
Modello delle 5 V per i bigdata . . . . . ... ... ... ....

Processo di estrazione di conoscenza dai big data . . . . . . .. 10
Flow di esecuzione del modello MapReduce . . . . . . . ... .. 18
Flow di esecuzione del modello DAG . . . ... ... ... ... 19
Percentuale di utenti attivi sui social media in relazione alla po-

polazione totale . . . . . . ... ... 22
Cronologia del lancio dei maggiori SNS dal 1997 al 2006 . . . . . 23
SNS e servizi di messaggistica piu attivi in Italia nel 2018 . . . . 24
Architettura dell’ecosistema Hadoop . . . . . .. ... ... .. 31
Architettura dei componenti Spark . . . . ... ... 34
Architettura di ParSoDA . . . . . . . ... 39
Esecuzione di applicazioni ParSoDA su Hadoop e Spark . . . . . 40
Architettura del sistema di esecuzione di COMPSs . . . . . . .. 44
Grafo delle dipendenze di un’applicazione COMPSs . . . . . .. 50
Codice di un’applicazione PyCOMPSs d’esempio . . . . . . . .. 52
Grafo delle dipendenze dell’applicazione d’esempio . . . . . . . . 53
Gestione degli oggetti in PyCOMPSs . . . . . . ... ... ... 60
Livello di Storage API in PyCOMPSs . . . . . . ... ... ... 60
Fasi di un’applicazione ParSoDA-PyCOMPSs . . . . . . .. .. 69
Codice di un’applicazione ParSoDA-PyCOMPSs d’esempio . . . 71
Struttura dei componenti della libreria . . . . . . ... ... .. 73
Diagramma dei package della libreria . . . . . .. ... ... .. 74
Diagramma delle classi usate nel passo di reduction . . . . . . . 75
Metodo reduce della classe ReduceByTrajectories . . . . . . . .. 82

Metodo execute della classe SocialDataApp . . . . . . . . . . .. 83



5.1
5.2
5.3
5.4
5.5
5.6
5.7
5.8
5.9

Tassonomia Trajectory Data Mining . . . . . . ... ... .. .. 86
Mappa di Romacon Rol . . . . ... ... ... .. ....... 90
Grafo delle dipendenze dell’applicazione con Gap-BIDE . . . . . 93
Grafo delle dipendenze dell’applicazione con PFP-Growth . . . . 98
Pol piu frequentati di Roma . . . . ... ... ... ... .... 100
Traiettorie di lunghezza minima 2 piu frequenti . . . . . . . .. 101
Traiettorie di lunghezza minima 3 piu frequenti . . . . . . . .. 102
Ritardo e Speed-up dell’applicazione . . . . . .. ... .. ... 104
Tempi dei singoli passi della fase 2 . . . . ... ... ... ... 104

5.10 Memoria occupata . . . . . . . . ... 105



Introduzione

ella storia dell'umanita sono presenti dei momenti che hanno deter-

minato un cambiamento radicale nel modo di vivere degli individui.

Questi momenti vengono spesso indicati come "rivoluzioni' (agricola,
industriale, ecc.). L’introduzione di Internet e la sua rapida diffusione, appun-
to, possono essere viste come la rivoluzione digitale dell’'umanita. Negli ultimi
decenni, infatti, ¢ evidente che il progresso tecnologico abbia avuto un tasso di
crescita esponenziale. Questo ha generato profondi cambiamenti nella societa,
che hanno introdotto la necessita di evolvere processi produttivi, servizi e stu-
di per riuscire a stare al passo con i tempi e stimolare il miglioramento della
condizione umana.

Oltre alla nascita di Internet, altri fattori, quali la miniaturizzazione dei
dispositivi, 'abbattimento dei costi dell’hardware, lo sviluppo di nuovi linguaggi
di programmazione e la nascita di nuovi campi di ricerca, hanno contribuito
all’evoluzione digitale della societa. La diffusione su larga scala dell’utilizzo del
Web (e in generale dei dispositivi elettronici) ha portato in dote quelli che oggi
chiamiamo big data, ovvero collezioni di dati di grandi dimensione, provenienti
da diverse fonti, che possono essere generati continuamente e con un’elevata
alta velocita. Per citare qualche dato, basti pensare che nel 2019, a fronte
di una popolazione mondiale di 7.7 miliardi di persone, gli utenti di Internet
sono 4.4 miliardi, sui social media sono presenti 3.5 miliardi di profili attivi
e, mediamente, una persona spende 142 minuti della sua giornata su queste
piattaforme [56]. Vari studi hanno cercato di stimare il valore economico dei
dati generati da un utente social e, anche se non e facile individuare un valore
preciso, si puo stimare un guadagno annuale, per le diverse piattaforme, di circa
200 dollari nel 2018 che crescera fino a circa 600 dollari nel 2022 [15]. Per
cercare di dare una misura alla quantita di dati che circola sul Web, si puo

considerare che Google, il motore di ricerca piu usato, elabora 100 miliardi di



ricerche ogni mese (circa 40 mila al secondo). Nel 2018, inoltre, il traffico dati che
e transitato nei data center cloud dei principali competitor IT & stato nell’ordine
dei 10 zettabyte, con la previsione che esso raddoppiera in un paio di anni [47].

Il processo di analisi e di estrazione di conoscenza da questa immensa mole
di dati, di supporto nei processi decisionali, viene indicato con il termine Big
Data Analytics. La Big Data Analytics ha generato, solo nell’ultimo anno, un
giro di affari nell’ordine dei 190 miliardi di dollari nel mondo [48], ma risulta in
continua crescita insieme alla quantita e al tipo di dati presenti. Le applicazioni
di Big Data Analytics non hanno solo lo scopo di estrarre informazioni dai dati
al fine di produrre un profitto diretto, ma possono anche essere usati in contesti
quali I'analisi dei comportamenti umani, la lotta al terrorismo, le ricerche in
campo medico e scientifico. Diversi esempi di applicazioni di questo tipo sono
presenti in [33] e [51].

Per riuscire a manipolare i big data sono necessari strumenti specifici che
permettano di gestire la complessita temporale e spaziale delle applicazioni. Da
questo punto di vista, la comunita scientifica e stata molto prolifica, sviluppan-
do modelli, framework e linguaggi utili allo scopo. Questi strumenti, pero, sono
spesso caratterizzati da una intrinseca difficolta nell’utilizzo, in quanto richiedo-
no un background di competenze informatiche non sempre posseduti da coloro
che hanno necessita di analizzare questi grandi volumi di dati (es., economisti,
analisti e scienziati, esperti di settori nell’ampio spettro dei contesti applicativi).
Da qui nasce la necessita di strumenti con un elevato livello di astrazione, che
semplifichino lo sviluppo di applicazioni per ’analisi dei dati, senza sacrifica-
re l'efficienza computazionale. La libreria ParSoDA, appunto, sviluppata dallo
Scalable computing and Cloud Laboratory del DIMES, rientra in questa catego-
ria e permette lo sviluppo di applicazioni di data mining parallele e distribuite,
mantenendo una logica di sviluppo chiara ed accessibile, anche a chi non ha

competenze di programmazione avanzate.

Lo scopo di questo lavoro di tesi e la riscrittura della libreria ParSoDA, che
nella sua versione originale e scritta in Java ed utilizza i framework Apache
Hadoop e Spark, per adattarla all’ambiente di distribuzione COMPSs, svilup-
pato dal Barcellona Supercomputing Center, tramite le funzionalita esposte dal
framework PyCOMPSs. La libreria ¢ stata interamente riscritta nel linguaggio
Python, che ha permesso di aumentare ulteriormente la leggibilita e la semplicita

del codice, favorendo 'ampliamento della libreria. L’integrazione di ParSoDA



con PyCOMPSs permette 'esecuzione di applicazioni ParSoDA su tutte le infra-
strutture basate su PyCOMPSs, garantendo scalabilita, efficienza e trasparenza

nella gestione delle risorse.

Questo elaborato € organizzato in 5 capitoli. Nel primo capitolo verra
effettuata una panoramica sui big data, analizzandone le caratteristiche ed elen-
cando gli approcci e le tecnologie principalmente utilizzate per la loro analisi.
In particolare, si discutera dei dati provenienti dai social media e dei possibili
contesti applicativi. Nel secondo capitolo verra presentata la libreria Par-
SoDA nella sua versione originale, con un approfondimento dei framework di
parallelizzazione usati. Il terzo capitolo e descrive 'ambiente COMPSs; le
sue caratteristiche, il modello di programmazione ed esecuzione e le principa-
li funzioni utilizzate nell’ambito di questo lavoro di tesi. Il quarto capitolo
descrivera I'implementazione della libreria ParSoDA per 'ambiente di distribu-
zione COMPSs, approfondendo il linguaggio usato, lo schema concettuale delle
applicazioni sviluppate e I'organizzazione dei componenti. Nel quinto capitolo,
infine, verra descritta un’applicazione di Trajectory Mining sviluppata usando

la libreria sviluppata, al fine di testare 1'utilizzabilita e la scalabilita.
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