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Abstrakt. Apache Spark je béZné pouZzivana platforma pro analyzu velkych dat
na velkych pocitaCovych clusterech, kde pro svou praci vyuziva predevS§im
hlavni pamét’ pocitace. Pokusili jsme se pfidat softwarovou knihovnu samoucici
se neuronové sité¢ do jednoho takového analytického celku pro big data. Vysle-
dek je efektivni a rychly dokonce na jediném bézném pocitaci.

Tento pfistup je pfinosem pro vyzkumniky s omezenymi zdroji, kterym piind-
$i moznost analyzy velkych dat. Na§ napad byl experimentalné ovéfen a je
popsan zde. Jako ptipadovou studii pro nasi metodu jsme pouzili dostupna data
ze socialni sit¢ Twitter, konkrétné tweety pro hashtag #Brexit a jejich analyzu
sentimentu, pfi¢emz jsme hledali korelace s burzovnimi daty.
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1 Uvod

Korelace tweetll a burzy statistickymi metodami je Castym predmétem vyzkumu i
publikaci. Na§ pfistup pro socialni sit’ Twitter a vyvoj burzy zahrnoval agregovani
vetejnych dat a shlukovou analyzu metodami strojového uceni (samo-organizujicich
mapy — SOM) pomoci Apache Spark® uréeného pro zpracovani velkych dat na po&ita-
covych clusterech a to na jediném, standardnim pocitaci pro pre-processing velkych
dat. Jelikoz se Spark snazi zpracovavat data primarné v paméti RAM, celili jsme
omezenym prostiedkim. S podobnym problémem jsme se potykali v analyze shlukd
pomoci SOM, kde byla efektivita implementaci velmi rozdilna (viz ¢ast 3.2).

2 Metodologie a datové sady

Cely postup vypadal takto:

— Analyza sentimentu za Gc¢elem zjisténi jak pozitivni, ¢i negativni dany tweet byl.

1 Apache Spark homepage: http://spark.apache.org/
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— Spojeni a agregovani dat, zahrnujici vypocet korelaénich koeficientd a transforma-
ci dat do podoby vhodné pro SOM, vse s pouzitim Apache Spark.
— Shlukova analyza pomoci metody SOM ve snaze najit shluky podobnych spolec-
nosti, které¢ korelovaly nejvice.

2.1  Analyza sentimentu dat z Twitteru

Tweety pro hashtag #brexit byly k dispozici pro né€kolik dni z obdobi 29.4.2016 az
2.7.2016. Analyza sentimentu ukdzala, ze pfed referendem (23.6.2016) byly tweety
spise kritikou EU, zatimco po ném k Brexitu samotnému. Celkovy pocet analyzova-
nych tweetd byl 21137 (10799 pied referendem a 10338 po referendu).

2.2 Burzovni data a data spolec¢nosti

Zdrojem vérohodnych burzovnich dat bylo Yahoo Finance?. Poskytuje historicka data
z mnoha burz, véetné ndmi zvolené London Stock Exchange (1292 spole¢nosti). Ya-
hoo Finance umoziuje stazeni téchto burzovnich dat: datum, hodnota akcie pii ote-
vieni a zavieni burzy v dany den, maximum a minimum hodnoty dany den a objem
zobchodovanych akcii. K t€émto jsme ptidali dalsi atributy z Google Finance (adresa,
oblasti ptisobnosti, mésto, zem¢).

3 Transformace a agregace dat

Nejprve jsme pouzili data podrobnéji popsana v ¢asti 2.1 s interpolaci chybéjicich
hodnot. SOM vyzadovala, aby pro kazdou spolecnost byly informace o stiedni hodno-
té ceny akcie pii uzavieni burzy a poctu zobchodovanych akcii, jejich korelacni koe-
ficient se sentimentem, mésto, zemi a oboru pusobnosti. Vypocty byly rozdéleny do
tfi period: pfed a po referendu a celé obdobi. Spojenim obou burzovnich datovych sad
jsme ziskali informace o 962 spolecnostech. Nasledné byl spocitan korelac¢ni koefi-
cient pro hodnoty burzovnich ukazateli a sentiment v dany den pro kazdou periodu
pomoci Sparku v moédu clusteru o jediném uzlu (pocita¢ Intel Core i3 se dvéma ja-
dry/¢tyfmi vldkny, 8GB RAM). Jde o soucasny komoditni hardware, pro ktery je
Spark navrzen (Skalovani do §itky). Pokusili jsme se vSechny operace spojeni dato-
vych sad a selekce provést najednou v RAM. Bohuzel, kazdy vybérovy dotaz
z dtivodu velikosti datového ramce (stovky fadkt pro kazdou spoleénost, které byly
dale spojeny s jejimi dodatecnymi atributy) zabral né¢kolik minut a vypocty ani po
nékolika dnech nedobé&hly. Klasicky pfistup relaénich databazi s indexem na atribut
burzovniho symbolu (tickeru) ve svété Spark SQL nelze pouzit (pouze transformaci
do RDD). Vyladili jsme proto Casti kodu tak, aby se vypocty provadely iterativné na
mensich blocich. Pomoci této optimalizace jsme se vyhli drahym vybérovym opera-
cim v rozsahlém datovém ramci a dokoncili vypocty za necelé dveé hodiny. Jelikoz se
pfi vypoctu pro kazdou spolecnost pouzivaji pouze jeji data, je mozné tento postup

2 Yahoo Finance: https://finance.yahoo.com/
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paralelizaci dale zefektivnit. Vysledna tabulka tak navic obsahovala stiedni hodnoty
akcii a jejich zobchodovaného objemu na konci dne pro vSechny periody normalizo-
vané v rozsahu 0-1. Kategorické (nominalni) atributy byly ,,binarizovany* (napf.
,London“ v atributu ,,town* vytvoril novy atribut ,,is_town London® nabyvajici hod-
not 0, nebo 1).

3.1  Analyza shluka

Zde jsme zvolili SOM [3], které jsou na rozdil od dale uvazovanych k-means méné
nachylné k lokalnim optim&im [2]. Jednou z oblibenych implementaci je Weka®. V té
nicméné ani po nékolika hodinach pro 100 vzorkli z nasi datové sady vypocty nedo-
behly. Vyzkouseli jsme tedy implementaci java-ml* a skonéili s obdélnikovou miiz-
kou 5x5, 1000 iteracemi, koef. uéeni 0.5 a poc¢ate¢nim radiusem 8, ktera vygenerovala
24 nejprikazngjsich shlukti béhem nékolika minut. Pro vyhodnoceni jsme vyuzili
bodové diagramy (BD; pomoci java-ml nelze sestavit U-matici). Shluky ukazovaly
korelaci finan¢niho sektoru (FS) v Londyné se sentimentem (viz Obr. 1, 2 a 3). Toto
neni prekvapujici, Londyn je bran za fin. centrum Velké Britdnie (VB) s mladsi a
vzdélangjsi populaci aktivni na socialnich sitich [4]. Lze také vidét korelaci spolec-
nosti z FS VB po referendu (Obr. 1). To naznacuje, Zze FS reflektoval sentiment na
Twitteru. Naopak technologicky sektor nekoreloval viibec (pouze spolec¢nosti piimo
z VB vykazovaly mirné vétsi korelaéni koeficienty - KK), viz Obr. 4.

Obr. 1. BD shluku 3. VétSina bodu (spole¢nosti ve VB a KK pro hodnoty akcii na konci dne po
referendu) ma KK vétsi, nez 0.6.
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Obr. 2. BD shluku 8. Vétsina bodu (pro téméf viechny KK finanénich spole¢nosti ve VB) ma
KK vétsi, nez 0.6.

3 Weka homepage: http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
4 java-ml homepage: http://java-ml.sourceforge.net/
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Obr. 3. BD shluku 9. Vétsina bodi (spole¢nosti ve VB a KK pro hodnoty akcii na konci dne
pred referendem) maji KK vétsi, nez 0.6.
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Obr. 4. BD shluku 11. Vé&tsina bodi (tech. spole¢nosti mimo VB a jejich KK) maji KK mensi,
nez 0.5.

4 Zavér

Popsana ptipadova studie Londynské burzy ukézala nejvétsi korelace ve financénim
sektoru VB, zjevné u spolecnosti sidlicich v Londyné¢. Naopak, technologicky sektor
nevykazoval korelaci zadnou. Jak je popsano v [4] a [5], data z Twitteru (a socidlnich
siti obecng) Casto postradaji demografické, vékové, ¢i vzdelanostni udaje. Pro dalsi
vyzkum bychom méli uvazovat doplnéni téchto informaci. Je také nutné uvazovat, ze
uzivatelé socialni sité predstavuji specifickou skupinu obyvatelstva [5].

Je-li Apache Spark v clusteru s jednim uzlem, miZou omezené zdroje (pfedevsim
RAM) zptisobit pomaly vybér z datovych ramcid. Piepsanim kodu spojeni datovych
ramct jsme se vyhnuli pamétoveé naroénym operacim, coz umoznilo zredukovat vy-
pocetni ¢as z n€kolika dni na dvé hodiny. Tento postup byl dale paralelizovatelny.

Pouziti SOM umoznilo analyzu fenoménu Brexitu se stabilnimi a prokazatelnymi
vysledky napti¢ iteracemi. Lisila se efektivita knihoven, (implementace java-ml byla
mnohem rychlejsi, nez Weka, coz miize byt rovnéz pfinosné pro dalsi vyzkumniky).

Vyzkum byl v plné verzi publikovan anglicky na mezinarodni konferenci.
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Annotation:

Apache Spark is a common big data analysis platform on large computer clusters. It
uses primarily the main memory. We added a SOM library to such big data analytical
stack. The result is effective and fast enough even on a single computer. This ap-
proach brings the possibility of big data analysis even for researchers with limited
resources. Our idea was experimentaly tested and is described here. We used the
Twitter data (tweets for #brexit hashtag) and their sentiment analysis for finding cor-
relations with stock exchange data as a case study for our approach.
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