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Capitol 1

Introduccio i Plantejament

Aquest és el document de memoria pel projecte de final de carrera d’Enginyeria
Informatica Superior. En ell trobarem varies seccions on es detalla des de la planificacio i

analisi fins la fase d’implementacié i posada en marxa.

1.1. Identificacio, plantejament i justificacio de I'originalitat del
projecte

L’augment exponencial de la informacio6 disponible en format digital durant els ultims
anys i les expectatives de creixement futur fan necessaria I’organitzacid de tot aquest
contingut, amb la finalitat de millorar la cerca i accés a la informaci6. Amb aquesta finalitat,

adquireix importancia la relacid i classificacio de textos, i més especificament de noticies.

Actualment existeixen diverses pagines web que ens permeten coneixer les noticies i els
continguts meés destacats de la “blogosfera”, els quals apliquen algorismes similars per
relacionar noticies que tracten sobre un mateix tema. Gran part d’aquestes webs en

funcionament son de parla anglesa i alguns d’ells tracten sobre una Unica tematica.
A continuacio exposaré els diferents espais webs existents que son relacionadors de noticies:

e Espais webs en llengua anglesa:

- www.techmeme.com: L’exposo en primera posicio ja que és el pioner i probablement
és el relacionador de noticies més important i més consultat en I’actualitat tot i que
tracta Unicament de noticies relacionades amb la tecnologia.

- www.blogrunner.com: Aquest és propietat de NYTimes, el qual disposa de totes les
tematiques que es publiquen en el famos diari.

- megite.com: Aquest espai tracta diverses tematiques com és Tecnologia, Politica,
Oci...

- digg.com/news: En aquesta web també podem trobar que es tracten noticies de
tematiques diferents i que ens permet de seleccionar depenent del que volem consultar

en cada moment.



- slashdot.org: En agquesta web, com succeeix amb techmeme, només trobem noticies

relacionades amb assumptes tecnologics.

e Espais webs en llengua castellana:

- www.xgil.com: Aquesta s una web que recopila noticies de multitud de blocs que
publiguen noticies en llengua castellana de tecnologia.

- www.tecnomeme.com: Aquesta web fins fa ben poc funcionava de la mateixa manera
que I’anterior, relacionant noticies Gnicament sobre tecnologia.

- www.wikio.es: Aquest és un dels rastrejadors més coneguts al nostre pais. Rastreja i
publica noticies de diferents tematiques i les mostra en una mateixa portada.

- www.blodico.com: Aquest espai té diverses tematiques, tot i que les relacions de
noticies que utlitza no son del tot encertades

e Espais webs relacionadors de microblogging:

- www.tweetmeme.com: Aquest és un espai web que rastreja multitud de microblogs del
Twitter i crea una portada principal amb els tweets més destacats.
- www.buzrr.com: Aquesta és una de les novetats de Google d’aquest any, fent

d’aquesta pagina web un recopilador d’allo que més s’esta compartint a Google Buzz.

Segons I’estudi previ que s’ha fet de I’estat de I’art del projecte podem dir que si que
existeixen entorns similars que proporcionen menys funcionalitats i que algunes d’elles no
estan del tot ben implementades. El disseny de funcionalitats afegides amb intencio
d’ampliacié ha permés que I’usuari tingui una major interactivitat amb I’aplicacid i major

comoditat per aixi rebre el que cada usuari vulgui conéixer.

L’entorn del projecte esta dissenyat de manera que es pugui fer un manteniment o ampliacié
de manera facil i comode ja que s’ha utilitzat una programacio ben estructurada. Els diferents
algoritmes implementats es poden reutilitzar per altres projectes, com és la classificacié de

textos per idiomes i per tematica.

Després de realitzar aquest projecte es tindra un major coneixement sobre els diferents

Ilenguatges i sobre les diferents arquitectures utilitzades.
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1.2. Introduccio

En aquesta memoria s’explica com implementar un memetracker per a que assoleixi

els meus objectius inicials.

1.2.1. Que és un Memetracker?

Un mem (de I'anglés meme i aquest de memory) és, segons les modernes teories sobre
la transmissio de la cultura a les noves generacions, la unitat minima de transmissié de la

informacio.

Un memetracker, resumidament, el que realitza és una seleccio i jerarquitzacid de noticies
publicades en les fonts seleccionades (blocs) mitjangant I’aplicacié automatitzada de

determinats algoritmes.

Per tant podem definir que un memetracker és un software per a I’estudi de la migracié dels
memes a traves d’un grup de persones. El terme es fa servir normalment per a descriure les
pagines web que:
e Analitzen blocs per determinar quines pagines web estan sent discutides o citades amb
més frequiéncia, o

e Que permeten als usuaris votar els enllacos a pagines web que troben interessants.

La introduccié dels memetrackers va ser una eina fonamental en el creixement dels blocs com
a forts competidors de la informacid envers els métodes tradicionals. A través de
I’automatitzacio es va fer possible trobar les millors fonts d’informacié dins dels nombrosos

blocs.

El factor determinant que identifica a cada memetracker és I’origen de les seves fonts,

escollides amb un cert criteri més o menys selectiu.



1.3. Objectius

L’objectiu principal d’aquest projecte és desenvolupar un memetracker que ofereixi un
millor servei a I’usuari d’una manera més eficient al que actualment podem trobar a la xarxa.
Desenvolupar un sistema totalment controlable i que pugui ser portable a diferents

tematiques.

Per a dur a terme aquest projecte es necessitara crear un sistema totalment automatic que
reculli i classifiqui les noticies de diferents fonts d’informacio (principalment blocs de qualitat
i prestigi). Aquest sistema analitzara totes les fonts d’informacid i n’extraura i relacionara les
noticies que parlen sobre un mateix tema. A més a mes el sistema etiquetara automaticament

les noticies per a una millor recerca i organitzacio de les mateixes.

Donat que s’haura de mostrar tota aquesta informacio, s’ha decidit crear una aplicacié web,
amb I’afegit de les avantatges d’una xarxa social, és a dir, part dedicada als usuaris perqué
puguin escollir les seves preferéncies i la mateixa aplicacid sigui variable segons I’usuari que
I’utilitzi. També es dotara d’un arxiu amb totes les noticies que s’hagin anat publicant.
L’administrador tindra accés a una zona privada, per a poder organitzar i corregir de forma

adequada qualsevol error que s’hagi pogut produir durant el funcionament de I’aplicacio.

1.4. Planificacio del projecte

La planificacié d’un projecte ha de comengar amb una estimacio. Segons Frederick
Brooks:
““Les nostres técniques d’estimacio estan pobrament desenvolupades. | el que és pitjor,
inherentment reflecteixen una superposicio que es bastant falsa, la de que tot anira be. Com
no estem segurs de les nostres estimacions, els gestors del software sovint no sén capacos de

convencer a la gent de que poden esperar un bon producte” [Brooks, 1975].

Per que el grau d’incertesa de la estimacio sigui menor en un projecte, s’han d’utilitzar dades
de projectes anteriors que permetin ajustar els models d’estimacid. Per la realitzacio d’aquest
projecte em vaig posar en contacte amb www.blodico.com i www.xgil.com i vaig esbrinar que

aquestes dues webs es van desenvolupar en un any cadascuna amb un equip de tres persones



per la primera i dues per la segona, tot i que en el segon cas el disseny va ser contractat

exteriorment..

Donat que I’estimacid és la base de tota la resta d’activitats de planificacié del projecte i que
serveix per una bona enginyeria del software, no és en absolut aconsellable embarcar-se sense

ella.

1.4.1. Elements d’informacié basics que calen per desenvolupar el
projecte

Els elements d’informacio necessaris per desenvolupar el projecte son:
e Coneixements d’analisi i desenvolupament d’aplicacions PHP.
e Coneixement d’utilitzacié d’eines de desenvolupament de software.
e Tecniques per I’emmagatzemament persistent d’informacio.
e Teécniques de disseny i implementacid de webs..
e Tecniques de processament de llenguatges.

e Coneixement sobre usabilitat, disseny i implementacié d’algoritmes de classificacio.

1.4.2. Fixar les fonts d’informacio a utilitzar

Pel projecte s’utilitzen com fonts d’informacid:

1. Persones:

o Director del projecte..

o Professors de la Universitat d’Intel-ligéncia Artificial

2. Altres medis:
o Documentacid6 sobre llibreries de PHP

0 Articles tecnics sobre alguns aspectes concrets de programacié en PHP,
mySQL, llenguatge M (MatLab) i C++.

o Llibres i manuals sobre analisi de software, patrons de software i eines de
desenvolupament.

o Forums sobre programacio.



1.4.3. Planificacié temporal del projecte

Primerament mostro la planificacio que vaig fer inicialment:

Periode

Tasques a desenvolupar

Desembre ‘09

Recerca d’informaci6, documentacid i investigacio d’eines
similars.

Posar-me en contacte amb els autors dels blocs que formin
la base de dades.

Fer una recerca exhaustiva de totes les caracteristiques del

Gener "10 software que s’utilitzara, i procedir a la instal-lacié d“aquest.
; Dissenyar la base de dades.
Febrer ‘10 Treballar amb I’eina que m’ajudara a fer la lectura feeds que hagi
de classificar posteriorment.
Marg ‘10 Dissenyar i implementar I’algorisme que relacioni les noticies
que parlen sobre un mateix tema.
Treballar amb la part de xarxa social.
Abril 10 Creacio del disseny de I’aplicacio.
Inici del sistema relacional de noticies per poder testejar-lo i
corregir-lo.
Treballar amb la part de xarxa social
Juny ‘10 Creacio d’un gestor intern per treballar mes facilment amb totes
les dades.
Creacio6 del disseny de I’aplicacio.
e Posar en funcionament I’algorisme per diferents tematiques.
Juliol “10 Creacio del sistema automatic de creacio de diferents
estadistiques.
) Recopilar la informacié utilitzada durant el desenvolupament del
Agost 10 projecte i de la documentacié generada i redactat de la memoria

que reuneixi la feina i resultats del projecte.

Setembre ‘10

Presentacio del projecte




Després d’haver desenvolupat el projecte, han hagut alguns canvis en les tasques realitzades

segons la planificacio inicial. Mostro llavors la planificacio real que he seguit durant tot el

desenvolupament del projecte:

Periode

Tasques a desenvolupar

Desembre ’09 —
Abril ‘10

Maig ‘10

Juny 10 —
Agost ‘10

Setembre ‘10

Octubre ‘10

Novembre ‘10

Desembre ‘10

Gener ‘11

Febrer ‘11

Recerca d’informacid, documentacio i investigacio d’eines
similars.

Posar-me en contacte amb els autors dels blocs que formin
la base de dades.

Fer una recerca exhaustiva de totes les caracteristiques del
software que s’utilitzara, i procedir a la instal-lacié d“aquest.

Dissenyar la base de dades.
Treballar amb I’eina que m’ajudara a fer la lectura feeds que hagi
de classificar posteriorment.

Dissenyar i implementar I’algorisme que relacioni les noticies
que parlen sobre un mateix tema.

Treballar amb la part de xarxa social.

Creacio del disseny de I’aplicacio.

Inici del sistema relacional de noticies per poder testejar-lo i
corregir-lo.

Treballar amb la part de xarxa social

Creacio d’un gestor intern per treballar més facilment amb totes
les dades.

Creacio del disseny de I’aplicacio.

Posar en funcionament I’algorisme per diferents tematiques.
Creacio del sistema automatic de creacio de diferents
estadistiques.

Recopilar la informacié utilitzada durant el desenvolupament del
projecte i de la documentacio generada i redactat de la memoria
que reuneixi la feina i resultats del projecte.

Presentacio del projecte




1.5. Estructura de la memoria

En aquest document es pretén posar de manifest qué i com s’ha dut a terme una

solucio adient per a un problema plantejat.

El documents s’estructura en cinc grans blocs: introduccid i plantejament, analisi de
requeriments, metodologia i resolucid, proves i experimentacié i conclusions. En el primer
bloc s’explica que i com produeixen la informacio les fonts de les quals disposara el sistema.
Al seglient apartat s’explica tot el material que s’ha necessitat per la creacid del projecte. A
I’apartat de metodologia i resolucié s’explica detalladament i pas per pas com s’han
desenvolupat totes les parts que formen el projecte. A continuacid s’expliquen les proves
realitzades, per tal de testejar el sistema i les seves parts i s’analitzen tots aquests resultats. |
per ultim s’exposen les conclusions resultants de tota la feina realitzada en aquest projecte,

juntament amb les idees de treball futur per tal de millorar I’aplicacio.



Capitol 2

Analisi de requeriments

En aquest capitol es tracten alguns conceptes necessaris pel desenvolupament del

projecte.

2.1. Materials i eines

En aquest apartat es descriuen els programes i llibreries utilitzats al projecte.

EINA UTILITAT
Wamp - Provar en local la base de dades
- Provar en local el codi implementat
- Provar de manera offline I’aplicacid
PhpEdit - Desenvolupament de I’aplicacid
- Desenvolupament dels diferents plugins integrats en I’aplicacio
CakePHP - Desenvolupament del control d’accés a la part privada per part
dels usuaris.
PhpMyAdmin - Creacio de la base de dades en MySQL
- Administracid de la base de dades en MySQL
Matlab - Desenvolupament de I’algoritme de referenciacié de noticies
- Desenvolupament de I’algoritme de classificacié per idioma
- Desenvolupament de I’algoritme de classificacio per tematica
SimplePie - Extracci6 de dades d’una noticia en XML
- Parsejar els diferents estandards de redifusio de contingut
OSU SVM - Desenvolupament de I’algoritme de referenciacié de noticies

Taula 2.1. Programes i llibreries utilitzades en el projecte




2.1.1. Wamp

A més a més del servidor contractat s’ha utilitzat el software Wamp (la seva versio per

Windows), un paquet de programari lliure.

El terme WAMP és un acronim per descriure la plataforma sobre la que funcionen les
aplicacions web creades utilitzant la seglient combinacié d'eines:

. Windows, el sistema operatiu;

. Apache, el servidor web

. MySQL, el servidor de bases de dades;

. Perl, PHP, o Python, llenguatges de programacio.

2.1.2. PHPEdit

Aquesta ha sigut I’eina principal pel desenvolupament de I’aplicacio web, ja que al ser
un software potent i especialitzat (sobretot en llenguatge PHP) ha facilitat i agilitzat molt la

feina.

Algunes de les eines que incorpora son la il-luminacié i el completament automatic de les
comandes, un debugger intern per detectar errors en el codi i un suport per treballar amb més

d’un document simultani.

2.1.3. CakePHP

Es un marc de desenvolupament (framework) rapid per PHP, Iliure i de codi obert. Es
tracta d’una estructura que serveix de base als programadors per que aquests puguin creaer
aplicacions Web. L’objectiu principal é€s que es pugui treballar de manera estructurada i

rapida, sense perdre flexibilitat.
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2.1.4. PHPMyAdmin

PHPMyAdmin, una eina escrita en llenguatge PHP per a la creaci6 i administracio de
MySQL a través de pagines web, utilitzant un navegador. Gracies a aquesta eina la
implementacié de la base de dades ha sigut un procés facil i sobretot agil.

Actualment pot crear i eliminar Bases de Dades, crear, eliminar i alterar taules, borrar, editar i
afegir camps, executar qualsevol sentencia SQL, administrar claus en camps, administrar
privilegis, exportar dades en diversos formats i esta disponible en 50 idiomes. Es troba

disponible sota la llicencia GPL.

2.1.5. Matlab

MATLAB (abreviatura de MATrix LABoratory, “laboratori de matrius™) é€s un
software matematic que ofereix un entorn de desenvolupament integrat amb un llenguatge de
programacio propi (llenguatge M). Permet manipular facilment matrius, dibuixar funcions i
dades, implementar algorismes, crear interficies d'usuari, i comunicar-se amb altres

programes en altres llenguatges.

Aquesta eina ha sigut clau pel desenvolupament de I’algorisme relacional i dels algoritmes de

classificacio.

2.1.6. SimplePie

SimplePie és una llibreria per PHP que ens permet parsejar d’una manera facil i rapida

els diferents estandards de redifusio de contingut, RSS(versions 0.9 ,1.0i 2.0) i Atom.

Existeixen diferents llibreries amb les mateixes funcionalitat, pero aquesta és una dels més

populars i actual, i a més a més ofereix un entorn totalment configurable i modular.
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2.1.7. OSUSVM

OSU SVM és una toolbox gratuita per Matlab que incorpora una Maquina de Suport
Vectorial (Support Vector Machine). Cal remarcar que esta programada amb llenguatge C++ i

aixo fa que sigui una eina molt rapida.+

Aquesta llibreria m’ha permes de desenvolupar els algoritmes clau per la referenciacié de les
noticies.
2.2, Conceptes previs pel desenvolupament del projecte

En aquest apartat es descriu quins coneixements he d’adquirir per poder desenvolupar
el projecte.
2.2.1. Fonts d’'informacio

Cada cop és més frequent trobar pagines web d’informacio sobre I’actualitat diaria.
Alguns dels exemples més clars de generadors d’informacio son els diaris digitals, que des de
fa uns anys posen a disposicié dels usuaris la seva versid electronica. També podem trobar

agencies de noticies o fins i tot podem parlar dels blocs, que ara estan tan de moda.

Awvui dia tota pagina informativa té activat el servei de redifusioé de contingut web, anomenat

canal web, el qual s’explicara detalladament en el seglient punt.

Totes les fonts d’informacié utilitzades en el desenvolupament d’aquest projecte estan

mencionades en I’annex Al.
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2.2.2. Canal web

Un canal web és un fitxer XML que conté una llista de les ultimes noticies publicades
per la pagina en format RSS o Atom. Aquest servei de redifusio de la informaci6 permet

compartir-la de una forma rapida i senzilla.

El gran avantatge d’aquests canals web és que utilitzant el metallenguatge XML tenen una
gramatica especifica definida, per tant I’analisi i I’extracci6 de la informacio és

extremadament senzilla.

2.2.3. Utilitzacio d’arxius XML

Cada noticia esta definida per I’etiqueta item, i dintre d’aquesta podem veure les

diferents etiquetes que defineixen totes les parts de les quals esta definida aquesta.

Les etiquetes que defineixen les parts de cada noticia son les seguents:

. Title: titol de la noticia.

. Link: direccio web on es troba aquesta noticia.

. Guid: identificador Unic de la noticia. (camp opcional)

. Pubdate / Published: defineix la data de publicacié del item. (camp opcional)
o Author / Dc:Creator: autor de la noticia. (camp opcional)

. Description / Content:Encoded: cos de la noticia.

) Category: element que especifica una o0 més etiquetes per a definir el item.

(camp opcional)

Per obtenir les noticies de la xarxa recuperem les direccions dels arxius de publicaci6 XML,
de cada una de les fonts d’informacio que préviament han estat introduies a la bases de dades

per un administrador.

Per tal d’analitzar cada un dels arxius XML es fa Us d’una llibreria de programari lliure
anomenada SimplePie. Aquesta s’encarregara de transformar cada un dels items de cada arxiu
en un vector, amb el qual podrem accedir molt facilment a totes les parts que composen aquell

item per a poder-lo emmagatzemar posteriorment a la base de dades.
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2.3. Requeriments funcionals

En aquest apartat analitzaré quins son els requeriments funcionals que ha de tenir

I’aplicacio per a que sigui competitiva, atractiva i original.
2.3.1. Recol-leccié i analisi relacional

e Recollir les ultimes noticies de totes les fonts d’informacio.

e Fer un analisi exhaustiu de les noticies per poder-les relacionar amb les altres segons
les seves caracteristiques.

2.3.2. Usuari web de la zona publica de I'aplicacid

Els requeriments funcionals per la zona publica, on qualsevol usuari pot accedir, sén
els seguents:

e Veure els diferents grups de noticies relacionades de la portada (les més recent
publicades), on per cada grup es podra apreciar:
o0 Una petita informacio associada a la primera noticia que ha parlat sobre aquell
tema (titol, autor, bloc, data i la introduccio).
o Laresta de titols i la seva procedencia de les demés noticies que composen el
grup.
o Tematica de la que tracta la noticia.
e Veure els titols de les Gltimes noticies recollides, estiguin o no relacionades.
e Veure els titols de les noticies més citades de la setmana.
e L’usuari podra ampliar la informacio de cada noticia seleccionant el titol d’aquesta, ja
que estara enllacat amb la pagina on ha estat publicada la noticia.

e Capacitat per poder comunicar-se amb I’administrador de I’aplicacio.
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2.3.3. Gestor de I'aplicaci6

Funcionalitat d’accés restringit, on només hi podra accedir I’administrador. En aquesta
aplicacio haura de permetre controlar i modificar totes les accions que préviament s’hagin fet
automaticament pels algoritmes desenvolupats, és a dir els que recullen, relacionen i

classifiquen les noticies.

2.3.3.1. Descomposicio funcional detallada del gestor d’aplicaci6

Aquestes eines son les segients:

o Llistar/Afegir/Modificar/Eliminar les tematiques que es desitja que formin part de
I’aplicacio (ex: tecnologia, esports, salut,...)

o Llistar/Afegir/Modificar/Eliminar les diferents fonts d’on s’extraura la informacid.

e Maodificar/Eliminar tan les noticies com el seus diferents elements, objectes de codi
(videos, audios, etc.)

o Llistar/Afegir/Modificar/Eliminar les diferents etiquetes.

o Llistar/Afegir/Modificar/Eliminar relacions entre les noticies.

o Llistar/Afegir/Modificar/Eliminar paraules per poder-les afegir en llistes negres,
blanques o fins i tot de sinonims, per tenir un major control de les paraules que
aporten o no informacio.

o Llistar/Afegir/Modificar/Eliminar enllacos web en llistes negres, per aixi, poder-los

ignorar.
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Capitol 3

Metodologia i resolucio

En aquest apartat es desenvolupa la proposta que es fa del projecte que es vol portar a

cap.

3.1. Arquitectura de I'aplicacio

Fonts d’informacio

e NEWS (oY Navegador

Usuari

Analisii
classificacio

N — |

Basc de dades

2

Figura 3.1. Esquema de funcionament del projecte

3.2. Requeriments del sistema

En aquest apartat es tractara el disseny i els aspectes rellevants de la implementaci6 en

profunditat.

Els requeriments de ELTEUBLOG es poden classificar en requeriments generals i

requeriments d’usabilitat.
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3.2.1. Requeriments generals de I'’entorn

Es possible que alguns d’aquest requeriments entrin en conflicte entre si:

e Compatibilitat amb diferents sistemes operatius i navegadors web, provat en els
diferents navegadors i sistemes operatius actuals.

e Ha d’executar-se amb fluidesa i ha de ser totalment automatic, sense que la seva
funcionalitat depengui de I’administrador per ser executat.

e La interficie ha de complir els requeriments d’usabilitat establerts.

e Connexi6 a Internet, tant per mostrar resultats com per obtenir nova informacio.

e Sistema robust a atacs de SQL injection.

e Software facil d’usar, mantenir i ampliar.

3.2.2. Requeriments d’usabilitat de I'’entorn

Es busca que I’usuari experimentat es manegi rapida i intuitivament per I’aplicacio i

que un nou usuari tingui les minimes dificultats possibles quan comenci a utilitzar-la.

e Totes les funcionalitats de I’aplicacié has de ser executades mitjancant el ratoli o el
teclat.

e Lainterficie s’executara en una mateixa finestra del navegador, és a dir que no
s’obriran noves finestres o pestanyes en cap moment.

e Els missatges d’informacié que es mostren, utilitzaran text el més directe i resumit
possible per augmentar la probabilitat de que I’usuari el llegeixi i I’entengui
rapidament.

e Lesopcions s’agruparan correctament per categories.

o Llegibilitat. El text de la interficie s’ha de poder llegir amb facilitat, ha de ser
suficientment gran i ha d’haver contrast entre el color del text i els del fons. Les

combinacions de colors seran harmonioses.
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3.3. Modelat i disseny del projecte

Consultar Consultar
noticies noticies relacionades

Sel-leccionar Consultar
tematica noticies

. Sel-leccionar Consultar
Usuari

idioma noticies

Desenvolupar
funcionalitats

8

Desenvolupador

Figura 3.2. Diagrama de casos del projecte
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3.4. Disseny i implementacioé de I’entorn del projecte

En aquest apartat es mostren les solucions als subproblemes en els que es descompon

el projecte. Es presenta cada subproblema, s’exposa i justifica la solucié presa.

3.4.1. Base de dades

La base de dades és un dels pilars basics, ja que pateix consultes i modificacions

constantment per tots els processos que formen el projecte.

A continuacio s’expliquen totes les taules de la base de dades creada per poder gestionar,

controlar i consultar tot el flux de dades que té I’aplicacio:

3.4.1.1. Noticies

Els flux de noticies esta controlat principalment per tres taules:

e Item_queue: Taula on es guardaran totes les dades de cada noticia recollida, com per
exemple el titol, cos, autor, un indicador de I’existéncia d’objectes html (video, audio,
etc.)... i apart de totes les dades representatives de la noticia guardem I’identificador
processed per saber si la noticia ha estat processada, €s a dir, si ha passat pel procés

d’analisi i classificacio.

e Item_currenti Item_archive: Aquestes dues taules tenen una igual estructura i a
I’hora també la mateixa que I’anterior, excepte que aquestes no contenen el camp
processed, és a dir, I’indicador per saber si la noticia ha sigut tractada. Aquestes sén
omplertes amb les noticies que s’han emparellat, deixant a la taula item_queue les
noticies que no s’han processat 0 que no han pogut ser relacionades amb altres.

Com s’ha comentat no hi ha cap diferencia estructural entre aquestes dues taules, pero
tenen una funcionalitat molt diferent: la primera taula ens servira per emmagatzemar
noticies que encara poden ser relacionades, mentre que la segona emmagatzemara

totes les noticies que s’han relacionat.
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La decisio de crear aquestes dues taules i tenir duplicats alguns registres ha estat
envers al numero elevat de consultes que es fan a I’hora de relacionar les noticies i al

namero tant alt de registres que es poden arribar a emmagatzemar amb el temps. Per

tant, totes les consultes necessaries es faran sobre la taula item_current, la qual només

contindra les noticies que es poden relacionar. Mentrestant, la taula item_archive
contindra totes les noticies que s’hagin relacionat, es puguin o no seguir relacionant i

només es fara servir pel mostratge i consulta de noticies per part dels usuaris.

Després d’haver explicat les tres taules principals de la base de dades s’expliquen les taules

que ens permeten emmagatzemar i controlar algunes de les caracteristiques de les dades.

Url: Emmagatzema les diferents direccions electroniques que conté cada noticia en el
seu cos. Cal comentar que les direccions de cada noticia només es guardaran a la base

de dades mentre la noticia encara pugui ser relacionada amb altres.

Video: Emmagatzema els diferents objectes html (audios, videos, etc.) que conté cada

noticia en el seu cos.

Groups: Taula encarregada de guardar parelles de relacions entre noticies. Aquesta
consta de dos camps; el primer, id_Pitem, és I’identificador de la noticia declarada

com a pare i id_item és I’identificador de la noticia relacionada amb I’anterior.

3.4.1.2. Fonts d’'informacio

En aquest apartat s’expliquen aquelles taules que ens permeten gestionar tot el

relacionat amb les fonts d’informacid d’on extraiem les noticies que tractarem.

Subject: Taula que contindra les diferents tematiques de les fonts d’informacio,
segons hagi assignat el classificador de tematica, de les quals disposara I’aplicacio,

juntament amb el seu identificador.

Web_feed_source: Aqui es trobara tota la informacio relacionada amb les fonts
d’informacid, com per exemple la direccid del seu fitxer XML, el nom, la direccio

web, una petita descripcid, direccio de la imatge, el seu nom en versio curta i per ultim
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un camp que ens indica I’estat actiu o passiu segons estiguem tenint o no en compte

aquesta font per a obtenir informacio.

3.4.1.3. Gestio

En aquest apartat s’expliquen les taules que utilitzem per els algoritmes que formen .

e Word: Paraules Utils per I’administracid. Aquestes estaran presents en les taules que

expliquem a continuacio.

e Black_list: Relacio entre una paraula de la taula word i una tematica de la taula
subject, per aixi crear una llista de paraules negres, classificades per les diferents

tematiques.

e Synonymous: Relacio entre dues 0 més paraules de la taula word, per aixi poder

definir sindnims.

e Black_list_url: Taula que permet emmagatzemar diferents enllacos juntament amb
una tematica, per aixi crear una llista d’enllacos negres, classificats per les diferents

tematiques.

3.4.2. Sistema de recol-leccio

L’aplicacid es divideix en diversos subproblemes, el primer del qual és el sistema de
recol-leccid de noticies. Per aquesta part s’ha desenvolupat un sistema de recollida i
emmagatzemament automatic de noticies, les quals en un procés posterior seran analitzades i

classificades.

Abans d’emmagatzemar les noticies cal fer un tractament de les dades. EI primer que farem
sera separar les diferents metadates que puguin tenir les noticies, ja que seran utils en el
procés de relacio. Realitzant aquest procés d’extraccié de metadates aconseguim per una
banda estandaritzar les dades, ja que depenent de la font d’informacié poden tenir diferents
codificacions (les més habituals son iso-8859 o UTF-8) i, per altra banda, volem evitar el

problema del SQL Injection, tot i que no s’esperen atacs d’aquest tipus, si que es poden
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produir errors al introduir les dades a la base de dades, utilitzant el mateix concepte de I’atac,

és a dir, que les dades continguin certs caracters com, per exemple, les cometes simples.

Les noticies que volem recollir s’han d’extreure dels canals web de cada una de les fonts
d’informacid. Per tant, el primer pas a fer es recuperar de la xarxa les direccions dels arxius de
publicacié XML que previament han estat introduides a la base de dades per un

administrador.

Per analitzat cada un dels arxius XML es fa Us d’una llibreria de programari lliure anomenada
Simple Pie i que em permetra transformar cada un dels items de cada arxiu en un vector per
aixi poder accedir facilment a totes les parts que composen aquell item per poder-lo

emmagatzemar posteriorment a la base de dades.

3.4.3. Sistema de classificacio per idioma

Aguest apartat tracta sobre com es processen les noticies que anem obtenint i

emmagatzemant per etiquetar-les segons el llenguatge de text que utilitzen.

Cal a dir que després de documentar-me i analitzar les diferents opcions per solucionar el
problema de classificar textos segons el llenguatge que estigui escrit he optat per aplicar un
algorisme que durant la carrera haviem utilitzat. Aquest algorisme és el Naive Bayes que en

els seglients apartats explicare.

3.4.3.1. Introduccio a Naive Bayes

Els classificadors de la familia de Naive Bayes sén molt utilitzats en la tasca de
classificacid de textos degut a que produeixen resultats comparables amb els obtinguts per

altres metodes més sofisticats i son relativament senzills d’implementar.

El classificador de Naive Bayes Simple considera la probabilitat d’aparici6 de cada terme
donada la classe de forma binaria, és a dir el terme apareix o no i llavors la seva probabilitat
condicional donada la classe és 0 no considerada. En aquest sentit, el classificador Naive

Bayes Multinomial sol millorar I’exercici doncs considera el niUmero d’aparicions del terme
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per avaluar la contribucio de la probabilitat condicional donada la classe amb el que el

modelat de cada document s’ajusta millor a la classe a la que pertany.

Pot pensar-se que si es modifica la representacio dels documents, de manera que el recompte
dels termes que apareixen en ell es canvia pel nimero d’aparicions del terme a la classe la
probabilitat de pertinenca del document del qual s’esta avaluant, s’esta proporcionant

informacié addicional al classificador per a que I’assignacio de classe millori.

3.4.3.2. Classificador de textos

La tasca de classificacio de textos consisteix en assignar a cada document d’una
col-leccid una etiqueta que designa a la classe a la que pertany aquest document. La decisio
sobre quina etiqueta ha de ser assignada a un document determinat es pren a partir d’un model
construit com una part de la col-leccié denominada conjunt d’entrenament. L’objectiu de la

tasca és construir un model que predigui correctament la classe d’un conjunt de documents.

Quan es desitja millorar la classificacio per un domini donat es solen utilitzar dos maneres

diferents:

e Modificar el model del classificador: ja sigui canviant-lo per un altre o alternats els
seus parametres per adaptar-lo a les dades que ha de classificar. Existeix una gran
quantitat de classificadors utilitzats en aquesta tasca com Arbres de Decisio, Maquines
de Vectors de Suport, k-NN o models probabilistics entre els que es troben les Xarxes
Bayesianes i Naive Bayes.

e Modificar la representacio de les dades: diferents classificadors produeixen millors o
pitjors models segons la representacio de les dades que es desitja processar, I’eleccio
d’una representacio adequada donat un classificador és un problema per si mateix. Hi
ha varies maneres de representar un document abans de processar-lo en un
classificador pero entre les més utilitzades destaca el model vectorial en el que cada
document és representat com un vector de dimensié igual a la mida del vocabulari de
la col-leccid i en el que el valor de cada atribut correspon al recompte d’aparicions del

terme corresponent en el document, tot i que també es sol utilitzar una representacio
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binaria (1 si el terme apareix en el document sense importar el nimero d’aparicions, 0

si no és aixi) o altres esquemes de pesat.

Per solucionar aquest problema es desenvolupa un model probabilista, particularment Naive
Bayes Multinomial per classificar documents d’una col-leccié de noticies amb una

representacio vectorial i un esquema de pesat que considera la freqliencia d’aparicié de cada
bi-grama possible en la llengua per I’entrenament del model. Posteriorment la representacid

dels documents de proba es modifica utilitzant un esquema de pesat per classes.

3.4.3.3. C(Classificador Naive Bayes Multinomial

El model probabilistic Naive Bayes és un dels més simples i més utilitzats en
classificacid de textos perqué produeix resultats tan bons com altres models més sofisticats.

Es basa en I’aplicacio de la Regla de Bayes per predir la probabilitat condicional de que un
document pertanyi a una classe P(ci| d;) a partir de la probabilitat dels documents donada la

classe P(d; | ci) i la probabilitat a priori de la classe en el conjunt d’entrenament P(c;)

P(c;)P(d; | c;)

P(Cildj): P(d-)

Donat que la probabilitat de cada document P(d;) no aporta informacio per la classificacio, el
terme es sol ometre. La probabilitat d’un document donada la classe sol ser assumida com la
probabilitat conjunta dels termes que apareixen en aquests documents donada la classe i es

calculen com:
M|
P(dj |c;) = thlp(wi |c)

Addicionalment, el model Naive Bayes Multinomial considera la freqliencia d’aparicio de

cada terme en els documents x; enlloc d’una ocurréncia binaria:

P, Ic) =T " P(e|c)*
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El terme P(w;| c; ) es calcula a partir del nimero d’aparicions de cada terme w; en una classe

ci pero per evitar el problema de les probabilitats 0 s’utilitza I’estimacié de Laplace

_1+n(wt,ci)

P(w, [¢;) = V| +n(c)

On n(wy,c;) és el nimero d’ocurrencies de w; a ¢, vert|V| és la mida del vocabulari i n(c;) és el
recompte total de paraules a c;. D’agquesta manera, la classificacid es fa buscant I’argument

que maximitza la funcio:

¢’(d) =argmax,; p(c)[ T .P(@ |c,)*

3.4.3.4. Dades

En aquest procediment s’ utilitzen els Ilibres de la trilogia del Senyor del anells en
castella i en anglés per entrenar i provar el sistema. La trilogia d’aquest titol és idonia per
realitzar I’aprenentatge de I’algorisme ja que son textos actuals i molt extensos, amb una mitja
de 210000 paraules per llibre. Per tant estem fent un entrenament per idioma amb més de
600000 paraules.

Per poder tractar les paraules que apareixen en els textos s’han passat els Ilibres de format pdf
a txt. Un cop acabat aquest procés el que farem sera fer una neteja que consisteix en eliminar
tots els simbols, utilitzant funcions propies de PHP que permeten eliminar aquests simbols

mitjancant la utilitzacio d’expressions regulars, de tal manera que només quedin lletres.

3.4.3.5. Muntatge practic

Entrenament del model

La manera d’aconseguir fer I’entrenament el primer que farem sera separar en

bigrames els textos, tenint en compte també els espais, és a dir que contarem per exemple
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‘ab’, “bc’, etc. Per realitzar aquest procediment construim un algorisme en Matlab que tractara

cada text com si fos un vector i anira recorrent-lo.

El resultat que ens dona I’algorisme és una matriu de dimensi6 39 x 39, per a cada un dels
Ilenguatges que tractem (castella i angles), a on el valor contingut a cada parell de
coordenades (i,j) correspon al nombre de vegades que es troba el bigrama ij en el text
introduit. El valor de cada atribut correspon al recompte d’aparicions d’aquest terme al
document. Per exemple, el bigrama ab correspon a la posici6 (2,3). Si en aquesta posicié de la
matriu hi ha trobem un valor de 15, vol dir que el bigrama mencionat es repeteix 15 vegades

en el text.

Com ja s’ha comentat anteriorment I’algorisme que utilitzem no té en compte els signes
d’interrogacio i tampoc tenim en compte el doble espai en blanc com a bigrama, pero si
I’espai en blanc seguit de caracter i els caracters seguits d’espai en blanc, per tenir en compte

amb quina lletra comencen o acaben les paraules en cada un dels idiomes.

En les figures 3.3 i 3.4 es mostra el recompte per un dels textos utilitzats en castella.

Figura 3.3. Mostra en 3D del recompte de bigrames del text en castella

26



F 41000

F 1900

F 4800

500

400

300

200

100

Figura 3.4. Mostra en 2D del recompte de bigrames del text en castella
En el text tractat en castella veiem que els atributs que dominen estan en les coordenades
(2,1), (6,1) que correspon als bigrames ‘a_’ i ‘e_’ respectivament, és a dir que moltes paraules

acaben amb caracter ‘a’ i amb el caracter ‘e’.

En les figures 3.5 i 3.6 es mostra el recompte per un dels textos utilitzats en anglés.

1800 e

Figura 3.5. Mostra en 3D del recompte de bigrames del text en angles
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Figura 3.6. Mostra en 2D del recompte de bigrames del text en angles

En aquest cas els bigrames que dominen sobre els altres son ‘e_’, “_t’, ‘th’ i *he’. Aquests

bigrames son clarament diferents als dels casos anteriors.

Per mostrar aquests resultats graficament hem utilitzat les comandes surf de Matlab per
visualitzar els valors en una superficie tridimensional, i la comanda imagesc que ens mostra
un pla amb punts en una escala de colors que ens permet veure en quines coordenades de la

matriu hi ha els valors mes alts.
En el cas de les grafiques en 3D s’ha rotat la figura fins a deixar I’origen de coordenades al
fons de la imatge de manera que els valors no obstrueixin la visio dels altres valors més petits.

Notar que els valors de I’eix Z en el cas de les grafiques en 3D estan representats en milers.

Un cop fet el recompte de bigrames dels tres textos tornem a fer un algorisme que construeixi

una matriu de probabilitats que sera el model que s’utilitzara en la classificacio.
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Prova del model

El conjunt de prova que utilitzem son noticies extretes d’un bloc d’historia de cada un
dels dos idiomes que posteriorment hem etiquetat per poder comprovar els resultats. El
conjunt de prova també és traslladat a una representacié vectorial amb els mateixos atributs
que el conjunt d’entrenament i es prova el model segons I’equacié caracteristica del
classificador Naive Bayes Multinomial avaluant, la probabilitat de pertinenca a cada una de

les classes.

Els atributs amb major probabilitat s’escull com la classe de cada un dels documents de prova

i posteriorment es compara amb I’etiqueta de classe per avaluar I’exercici del classificador.

3.4.4. Sistema de classificacié per tematica

En aquest apartat s’explica la manera que s’ha utilitzat per classificar les noticies entre

les tres tematiques escollides: cuina, fotografia i motor.

3.4.4.1. Introduccio i objectius

L’augment exponencial de la informacio6 disponible en format digital durant els ultims
anys i les expectatives de creixement futur fan necessaria I’organitzacio de tot aquest
contingut, amb la finalitat de millorar la cerca i accés a la informacio. Referent a aquest

objectiu, adquireix importancia la investigacio de la classificacié automatica de textos.

La classificacio automatica de textos es basava, en els seus inicis, en els seus inicis, en
tecniques d’enginyeria del coneixement, on un expert definia de manera manual les regles que
cada document tenia que complir per pertanyer a una o altra categoria. No obstant, el gran
cost que suposava aixo, junt amb els avangos que s’havien realitzat en I’area de la
intel-ligéncia artificial, va donar lloc als anys 80 a la utilitzacid de técniques d’aprenentatge
automatic per aquests proposits. Des de llavors, han estat molts els meétodes utilitzats per la

classificacié automatica de textos.

L’aprenentatge automatic tracta d’obtenir, de manera automatitzada, les caracteristiques que

ha de complir un objecte per ser classificat en una determinada categoria, basant-se en una
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col-leccié inicial de documents preclassificats. Aixi, una vegada que s’han obtingut els
descriptors per cada classe, el sistema els utilitza per crear un classificador, podent classificar

nous documents.

Actualment la majoria de les tecniques per la construccid de classificadors automatics es
basen en aprenentatge automatic. Aquest aprenentatge pot ser de tres tipus diferents, segons la

seva bhase de coneixement:

e Aprenentatge supervisat: a partir d’una col-leccio d’entrenament s’aprenen les
caracteristiques que ha de complir un document per pertanyer a una o altra classe,
creant posteriorment el classificador. Un cop acabada aquesta fase d’entrenament, el
classificador final esta definit i s’utilitza per la categoritzacio de documents dels que

no es coneix la seva classe.

e Aprenentatge semisupervisat: la fase de creacio del classificador utilitza la col-leccio
d’entrenament com a base, pero es segueix refinant amb documents sense classificar.
En aquests casos, el nimero de documents sense classificar sol ser molt més gran que
el dels ja classificats. Aquest tipus d’aprenentatge fa que la disposicio d’un nimero
reduit de documents preclassificats no sigui un problema per la classificacio
automatica, i s’eviti el treball costds de tenir que etiquetar o aconseguir una gran
col-leccié preetiquetada, pero generalment es més critica la creacié d’un bon

classificador.

e Aprenentatge no supervisat: en aquests casos s’extreuen els patrons de classificacid
sense la disposicio d’una col-leccié de documents preclassificats. La classificacio és,

per tant una agrupacié en grups sense etiquetar, el que s’anomena clustering.

Les tecniques d’aprenentatge automatic utilitzades inicialment eren en la seva majoria
supervisades, el que suposa la disposicio de grans col-leccions de documents préeviament

etquetats per la fase d’entrenament.

En els altims anys, les maquines de vectors de suport (Support Vector Machines, SVM), en
vista dels bons resultats que ofereixen, es perfilen com una bona solucié pels problemes de

classificacié automatica.
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Tenint en compte tot aix0, s’ha considerat la tasca de classificacié de textos com un problema
multiclasse, on generalment es disposa d’una taxonomia de més de dues categories, i en la

que la utilitzaci6é de documents etiquetats podria resultar Gtil.

3.4.4.2. Classificacio automatica de textos

En general, es coneix com classificacié automatica a la tasca d’assignar una o varies
categories predefinides sobre una col-lecci6 d’instancies a classificar. Per fer aixo, s’assigna
un valor boolea per cada parell (dj, ci), on d; és qualsevol document de la col-leccio de
documents D =dj, ..., dp, i ¢ qualsevol categoria del conjunt de categories predefinides

C=cy, .., Ck

La tasca de la classificacié automatica sol estar composta, generalment, de les seglients
subtasques:

e Representacio: Els documents de text o les instancies que composen la col-leccio de
dades a classificar ha de ser transformat comprensiblement pel sistema de classificacio
que es vagi a utilitzar. Per fer aix0, s’han d’identificar les caracteristiques
representatives pels documents, amb la finalitat de que la representacio sigui
adequada.

e Classificador: La subtasca de classificacié pot dividir-se, a la vegada, en dues fases:
entrenament i test. A la fase d’entrenament s’alimenta el sistema de classificacio amb
els documents que ja han passat la fase de representacid, amb la finalitat d’extreure els
descriptors de classe. Un cop realitzat aixo, la fase de test s’ocupa de predir les
categories corresponents pels documents per classificar.

e Avaluacié: Finalment, a I’haver predit les categories corresponents als documents per

classificar, es procedeix a avaluar els resultats, per comprovar la seva qualitat.
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3.4.4.3. Experiments

En aquesta seccid es presenten els motius que han portat a la decisio d’utilitzar SVM

com técnica de classificacid, al marge d’altres aproximacions.

3.4.4.3.1. Perque SVM?

Les téecniques basades en SVM estan donant lloc al desenvolupament de multiples
estudis sobre classificacio de textos. Aixi mateix, degut al gran interés que ha creat, son

moltes les implementacions que es poden trobar de les variants d’aquest algorisme.

L’algorisme SVM es basa en un model espai vectorial (VSM) igual que moltes altres

tecniques d’aprenentatge, pero aporta algunes avantatges sobre les altres.

¢ No es requereix una seleccio o reduccié de termes. En el cas de que una classe es
distribueixi en arees separades de I’espai vectorial, sera la redimensié mitjangant la

funcié kernel la que s’ocupi de solucionar-ho.

e No és necessari realitzar un esforc d’ajustament de parametres en el cas de problemes

linealment separables, ja que disposa del seu propi métode per fer-ho.

No obstant, la naturalesa propia de SVM es limita a la classificacio binaria supervisada, el que

fa interessant I’estudi de portar-ho més enlla, tal i com s’explica a continuacio.

3.4.4.3.2. Problematica de SVM

L’algorisme SVM s’ha convertit en una de les tecniques més utilitzades per fer la
classificacié automatica, degut als bons resultats que s’han obtingut. Aquesta técnica es basa
en la representacio dels documents en un model espai vectorial, i assumeix que els documents
de cada classe sdn separables en I’espai de representacio: en base a aixo, tracta de buscar un
hiperpla que separi ambdues classes. Entre tots els hiperplans que separen les classes, SVM es
queda amb aquella que maximitza la distancia entre els documents de cada classe i el propi

hiperpla, el que s’anomena marge.
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Figura 3.7. Seleccio de I’hiperpla que maximitza el marge amb SVM

Aquest hiperpla es defineix mitjancant la segiient funcio:

f(X)=wox+b
SVM multiclasse

Degut a la naturalesa dicotomica de SVM, va sorgir la necessitat d’implementar nous
meétodes que poguessin resoldre problemes multiclasse. Diverses técniques s’han basat en la
combinacid de classificadors binaris:

e One-against-all construeix k classificadors que defineixen k hiperplans que separen la
classe i dels k-1 restants.

e One-against-one construeix classificadors, un per cada parell de classes

k(k -1)
2

possible, enfrentant aixi a totes les classes una a una.
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3.4.4.3.3. Experimentacio

Per la realitzacid de la experimentacio s’ha procedit a la implementacio d’un algoritme
SVM multiclasse i la seva execucié sobre les col-leccions de dades escollides. Tots els
documents de les col-leccions utilitzades s’han etiquetat, pel que cada una d’elles s’ha dividit
en una col-leccié d’entrenament, que serveix per a que el classificador aprengui, i una altra de
test, que serveix per que el sistema pugui crear les prediccions i es pugui avaluar el seu

rendiment.

Les col-leccions de documents que s’han utilitzat per aquesta experimentacié sén un nombre
de 500 noticies per cada una de les tematiques i per cada un dels idiomes, és a dir, tenim 500
noticies en anglés i 500 en castella etiquetades com a fotografia, 500 en anglés i 500 en
castella etiquetades amb la classe cuina i 500 en anglés i 500 en castella etiquetades com a
motor. Aquest nombre de noticies son les que tindrem en compte alhora de classificar les

noticies que tractem en I’aplicacio.

Des de la col-leccio d’entrenament s”han creat diferents versions, entre les que varia el
namero de documents etiquetats, deixant la resta com no etiquetats, podent provar aixi les

diferents aproximacions.

Per la implementacio del métode de classificacid es requereix un classificador supervisat
multiclasse. S’han implementat els corresponents métodes pel comportament del classificador
supervisat i les tecniques one-against-all i one-against-one semisupervisades. Tots ells estan
basats en aprenentatge transductiu, pel que utilitzen els documents de la col-leccié de test per

seguir refinant la funcio de classificacio.
Un cop finalitzat I’entrenament el que ens resulten sén dos algoritmes que utilitzarem alhora

de fer la classificacio, depenent de I’idioma que hagi resultat del sistema anterior que ens

classifica el conjunt de noticies entre castella o anglés.
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3.4.5. Sistema de relacio entre noticies

Aquest apartat tracta sobre com es comparen i relacionen les noticies que anem

obtenint i emmagatzemant.

Després de documentar-me i analitzar les diferents opcions de comparacié he decidit aplicar
un algorisme de pesos a un vector de representacio. El vector de representacio tindra un cert
nombre de caracteristiques i a més a més es fara un estudi mitjancant algorismes

d’intel-ligéncia artificial per triar els millors pesos per aquests elements.

3.4.5.1. Representacio de les dades

En primera instancia s’han de triar totes les caracteristiques que crec oportunes i
necessaries per poder representar la uni6 entre dues noticies que parlen sobre un mateix tema,
utilitzant els recursos de cada noticia que s’han emmagatzemat anteriorment en la base de
dades. Posteriorment s’ha de trobar una manera de representacio que permeti un lecturai

analisi facil i senzill.

Seguidament s’expliguen quines son les caracteristiques que s’han tingut en compte per dir si

dues noticies parlen sobre un mateix tema.

A. Diferéencia de temps

Aquesta caracteristica mostra els segons que resulten de la resta dels valors dels temps

de publicacio de les dues noticies.

Aquesta caracteristica té una implicacié rellevant ja que fa de filtre entre noticies molt
semblants que estan distants en el temps. Un exemple molt clar esta en noticies que tractin
sobre versions de software on I’algorisme de relacio les trobaria practicament iguals, pero

realment no ho son.

En la figura 3.8 es mostra com agafant un conjunt de relacions de noticies (1000 relacions)

totes elles positives, les diferéncies de temps queden compreses en un periode de 0 a 182801
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segons (50,7 hores = 2.1 dies) i tenen una mitja de 47848 segons (13.49 hores). Segons
aquests resultats s’ha arribat a la conclusié de triar un rang de temps de 172800 segons, és a

dir 2 dies, per poder relacionar dues noticies, de no ser aixi ja es descartaria.

i T
172800
0 20000 40000 60000 80000 100000 120000 140000 160000 180000 200000

Temps (segons)

Figura 3.8. Diferencia de temps entre noticies relacionades.

B. Frequencia de les paraules repetides en els titols de les noticies

La segona caracteristica que tenim en compte és el nimero de paraules iguals que

apareixen en els dos titols de les noticies que estem comparant i se n’obtindra una freqiiencia.

Per la realitzacio d’aquest procés hem de tenir en compte que hi ha paraules que no aporten
cap contingut, com per exemple els connectors o les preposicions. Un altre problema que ens
trobem és que els titols no sempre estan formats Unicament per paraules, sind que a més a meés
ens podem trobar simbols, com poden ser els signes de puntuacid, les cometes simples o
dobles,...

Per poder solucionar aquests problemes, trobem que la millor manera de fer-ho és fent una
neteja previa al processament dels titols. EI primer pas d’aquesta neteja consisteix en eliminar
tots els simbols, utilitzant funcions propies de PHP que permeten eliminar aquests simbols
mitjancant la utilitzacio d’expressions regulars, de tal manera que només quedin lletres i
numeros. Un cop fet aquest pas el que farem és eliminar totes les paraules que no aporten ca

tipus de significat. Per eliminar aquestes paraules s’utilitza la llista negra de la base de dades,
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per tant per eliminar aquestes paraules només caldra fer unes consultes a la base de dades

comparant aquestes paraules amb les de la llista negra.

Cal comentar que les paraules que formen la base de la llista negra sén d’una llista de paraules

buides extreta d’Internet.

A continuaci6 es procedira a comparar les dues noves cadenes de paraules resultants d’aquest

proces, obtenint aixi, el nimero de paraules repetides que posteriorment dividirem pel nimero

total de paraules de les dues cadenes.

Nota: Per fer les comparacions entre paraules s’utilitza una funcié de PHP anomenada

similar_text(), la qual calcula el tan per cent de similitud entre dues cadenes de text. A la taula 3.1

es poden veure alguns valors de retorn d’aquesta instruccid. Com no interessa que la similitud

sigui molt gran per tal de no confondre paraules s’ha escollit considerar dues paraules iguals quan

la similitud entre aquestes és d’un 84%, d’aquesta manera podem detectar petits canvis alhora

d’escriure paraules.

anuncio anuncio anuncia anunciar anuncios
anuncio 100 80 85.714 80 93.333
anuncio 80 100 80 75 75
anuncia 85.714 80 100 93.333 80
anunciar 80 75 93.333 100 75
anuncios 93.333 75 80 75 100

Taula 3.1. Exemple de la instruccié similar_text

C. Numero de paraules dels titols que apareixen en els enllagos que conté I’altra

noticia

La tercera caracteristica que tenim en compte és la de comparar el nimero de paraules

del titol que apareixen també en els enllagcos que conté I’altra noticia.

Un cop feta la neteja dels titols es procedeix a buscar aparicions de cada una de les paraules

d’una noticia dintre dels enllacos web de I’altre. D’aquesta manera s’uneixen dos dels punts

importants de les noticies, el titol i els enllacos per tal de trobar paraules claus de la noticia.




Per mostrar clarament aquest procediment poso un exemple de dues noticies relacionades. En
aquestes noticies hi apareixen les paraules ‘samsung’, pantalla i st700, el que farem és

retornar el nimero de paraules iguals en el titol i en I’enllac.

Exemple:

Titol noticia 1: Las nuevas Samsung de doble pantalla. ST700, PL170y PL120
Titol optimitzat noticia 1: Samsung doble pantalla ST700 PL170 PL120

Enllag noticia 2: http://es.engadget.com/2011/01/05/samsung-dualview-st700-pl170-y-pl120-
mas-pantalla-frontal-para/

D. Freqgléncia de les paraules repetides en els cossos de les noticies

El procés per extreure aquesta caracteristica es similar al que s’utilitza per extreure la
segona caracteristica, pero en aquest cas s’obté la freqtiencia de repeticié de paraules dels dos
cossos. Per tal d’assolir I’objectiu seguirem el mateix procediment que en el segon punt pero
en aquest cas no utilitzarem la funci6 similar_text entre les paraules, ja que els textos son més

llargs i I’algorisme que segueix aquesta funcio té una complexitat molt alta.

E. Namero d’enllagos web en comu

Per aconseguir aquesta caracteristica aprofitem que en la fase de recol-lecci6 de dades
hem extret els enllagos del cos de la noticia. En aquest punt s’utilitzaran per comparar si dues

noticies comparteixen aquestes direccions.

Els passos de comparaci6 d’aquesta part son simples consultes a la base de dades, comparant
si els enllagos d’una noticia també els conté I’altre, retornant com a valor resultant el nUmero

d’enllacos que comparteixen.

Cal comentar que cada direcci6 es compara dues vegades, per una banda amb les tres www i per
I’altra sense, aixo es degut a que es tracta amb moltes fonts d’informacio diferents i es poden
escriure les direccions web de les dues maneres diferents. Com que no totes les direccions es
poden escriure de les dues maneres es va descartar el fet d’estandarditzar-les en el moment de la

seva extraccio.
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F. Indica si una noticia cita el URI* d’una altra.

Aguesta caracteristica es basa en la comparacio entre les seves direccions URI. Com
sabem cada pagina es identificada per una URI o identificador unic, aixo vol dir que si una
noticia cita a una direccid d’un altre noticia és molt probable que estigui fent referéncia a la
mateixa noticia. Com en el pas anterior, també és un procediment molt senzill, simplement
s’ha de buscar la direcci6 Unica de la noticia dintre de les direccions web que conte I’altra. En

cas de trobar-la retronara un ‘1’ i en cas contrari un “‘0’.

G. Indica si les dues fan referéncia al mateix objecte HTML.

Per acabar, aquesta Gltima caracteristica que tenim en compte és aquella que comprova
els objectes HTML que apareixen en els cossos de les noticies. En el moment de I’obtencié de
noticies se n’extreuen els objectes HTML i s’emmagatzemen a la base de dades. Aquests
poden ser de qualsevol tipus, com per exemple videos, audios, lectors de PDFs o fins i tot jocs

en Flash.

Gracies a aquesta extraccio, en aquest ultim punt podem comparar si dos objectes de dues
noticies sén iguals retornant el valor ‘1’ si es considera que és el mateix o un ‘0’ en cas

contrari.

Per comparar dos objectes s’han aplicat dos metodes. El primer agafa els dos objectes i els
compara com si de dues cadenes de text es tractes, d’aquesta manera amb I’ajuda de la funcid

de PHP str_cmp es pot comprovar facilment si les dues cadenes son completament iguals.

El problema del primer métode es que els codis poden ser diferents, ja que tots els objectes
poden ser modificats per I’usuari, és a dir, es pot modificar la mida, el color o les opcions que
incorporen aquests, de tal manera que, per exemple, un mateix video pot estar representat per
molts codis diferents.

La solucié a aquest problema ha estat extreure la URI de I’objecte de dintre dels parametres

d’aquest mitjangant la funcio preg_match, que ens permet extreure sobre una cadena de text

L URI (identificador uniforme de recursos) és un text curt que identifica sense equivocacié qualsevol recurs
(servei, pagina, document, direccio de correu electronic, enciclopédia, etc.) accessible en una xarxa.
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una altra que compleixi el patré donat de tal manera que comparant les dues direccions

obtingudes es pot saber si es tracta del mateix objecte.

Vector de caracteristiques

Un cop hem mostrat quines son les caracteristiques que es tenen en compte i quina és
la manera d’aconseguir-les, ja podem representar-les mitjancant un vector de caracteristiques
que identifiqui una comparacié entre dues noticies. En la taula 3.2 es pot apreciar la forma

que tindra aquest vector, juntament amb un exemple.

Exemple:
ID1 ID 2 A B C D E F G
2598 2434 74443 0.182 1 0.118 0 0 0

Taula 3.2. Vector de caracteristiques d’una relacio entre dues noticies.

Els camps ID1 i ID2 sén els identificadors unics de les dues noticies i la resta de
valors son els valors que han pres les diferents caracteristiques un cop fetes totes les

comprovacions.

3.4.5.2. Obtencio de pesos

Un cop finalitzada la manera de representacio de les relacions entre dos noticies
procedim a recol-lectar un conjunt de dades per tal de poder fer les proves pertinents. A més a
més de la recol-leccié de dades s’ha decidit fer un etiquetatge manual d’un grup de 500
relacions indicant si son positives o negatives. A la taula 3.3 es pot veure un exemple agafat

de Iatzar per veure la manera d’etiquetar les relacions.

Vector de caracteristiques Resultat
(106, 87, 107170, 0, 0, 0.019, 0, 0, 0) 0
(106, 258, 113817, 0, 0,0.071,0,0,0) 0
(106, 86, 101873, 0.214, 1, 0.407, 1, 1, 0) 1
(106, 254, 99026, 0, 0, 0.0477, 0, 0, 0) 0

Taula 3.3. Etiquetatge de les relacions
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Després d’etiquetar tot el conjunt de relacions, el seguent pas és trobar uns pesos optims per
tal que I’algorisme de relacio funcioni d’una manera eficient. Per aconseguir aquests valors es
va estar buscant el millor algorisme dintre del camp de la intel-ligéncia artificial i es va decidir
crear un algorisme genétic degut a la seva eficiencia en I’optimitzacio i la seva facilitat

d’implementacio.

Per representar els pesos s’utilitza un vector de set posicions associats a les diferents
caracteristiques de les relacions, de tal manera que cada pes es multiplicara amb la seva
caracteristica. Les sis primeres posicions d’aquest vector son els pesos de les sis Gltimes
caracteristiques (des de la B — frequiencia de paraules repetides en els titols, fins la G -
referéncies a objectes HTML). En I’Gltima posicid del vector de pesos hi mostrarem el llindar
que haura de superar el producte escalar del vector de pesos amb el vector de caracteristiques
per tal de poder considerar aquella relacié com a positiva.

Per implementar aquest algorisme es va decidir utilitzar Matlab, ja que al tractar-se d’un
proces independent a I’aplicacié web utilitzar PHP no era un requisit necessari. A més a més
Matlab és molt més rapid en els calculs, sobretot a I’hora de manipular matrius com és el

nostre cas.

Els algorismes genetics funcionen creant inicialment un conjunt de solucions aleatories
conegudes com la poblacié. En cada pas de I’optimitzacio, es calcula la funcié de cost per tota
la poblacio per tal d’obtenir una llista classificada de solucions. En aquest cas la poblacid son

els diferents vectors de pesos.

La funcio de cost aplicada calcula el producte escalar entre un element de la poblacid i un
vector de caracteristiques del conjunt calculat en I’apartat anterior. Un cop obtingut el
producte escalar es compara amb I’dltim element del vector de pesos per saber si existeix una
relacid. Aquest procés es repeteix amb tots els vectors del conjunt de caracteristiques, i la
funcid cost s’encarrega de retornar I’error total de relacions que ha tingut el vector de la

poblacié amb tot el conjunt de vectors de caracteristiques.

Seguidament a la classificacio de les solucions es crea una nova poblaci6. Primerament, les

millors solucions en la poblacio actual s’afegeixen a la nova poblacio directament i la resta de
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poblacio esta formada per solucions completament noves que es generen al modificar les

millors solucions. Aquest procés es pot realitzar de dues maneres:

e Mutacid: Aquesta primera modificacio es basa en un petit canvi aleatori a una solucio
existent . En aquest cas s’augmentara o disminuira un dels calors de la solucié

aleatoriament.

e Creuament: Aquest metode implica agafar dues de les millors solucions i combinar-les
d’alguna manera. Per realitzar aquesta modificacio, s’agafa un nimero aleatori
d’elements d’una solucio i es completa amb la resta d’elements d’una altra solucid,

com es mostra en la figura 3.9.

n
" L)
L] n
{9.161, 1.805, 3. 342.-:6.-373. 10.282, 10.463. 7993} {2.359, 1.928, 3.756. 5.933. 2.032 9.213, 7.748)
H H
I

{9161 L.805S 3.312:5.98% 9032, 9.213 7.743)

Figura 3.9. Exemple de creuament

La nova poblacié es crea mutant aleatoriament les millors solucions. Desrpés el proces es
repeteix, es classifica i es crea una altra poblacié. Aquest procediment continua fins
aconseguir un numero maxim d’iteracions o fins que no s’aconsegueixen millores sobre varies

generacions. En la taula 3.4 figura es poden observar alguns dels millors resultats obtinguts.

Vector de pesos Error

(97359, 17928, 4°01, 57988, 9’032, 9°213, 7°798) 0.0009

(97609, 4°489, 1°904, 5’779, 9’404, 10°584, 7°198) 0.0009
(7’378, 1°678, 3’26, 5’988, 9’282, 8’963, 7°498) 0.0009

Taula 3.4. Exemple de resultats obtinguts
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3.4.5.3. Millora de I’'aprenentatge de I’'algorisme

Un cop trobat un bon algorisme trobem que podriem millorar-lo, ja que I’etiquetatge
del conjunt de dades s ha fet manualment pero per un conjunt petit de mostres i per tant no és

tant fiable com esperem.

Per poder millorar I’aprenentatge s’ha fet Us de diverses metodologies que permeten fer un
etiquetatge de les relacions més precis. El procediment sera la classificacid de totes les
relacions del conjunt de dades per diferents algorismes, comengant per la metodologia actual i
un estandard en els métodes de classificacions mitjancant aprenentatge supervisat, la Maquina
de Suport Vectorial (SVM), en aquest cas utilitzem un conjunt de dades de 100000 relacions.

Un cop obtinguts els resultats de la SVM es comprova si de les 500 relacions classificades
anteriorment hi ha cap diferéncia amb les classificacions obtingudes per la Maquina de Suport
Vectorial, i en les relacions que obtenim un resultat diferent es procedeix a fer una nova
revisié manual, obtenint aixi uns etiquetatges molt més fiables dels que teniem fets fins al

moment.

Per implementar aquest proces s’ha creat un programa en Matlab que uneix les dues parts de
la solucio i que mitjancant la implementacio creada anteriorment del algorisme trobat en
aquest projecte, la toolbox OSU-SVM, una connexioé a la base de dades i el conjunt de dades
obtingut i etiquetat. Tot aix0 ens permetra obtenir aquesta millora en I’etiquetatge de les

dades.

El procediment que es segueix per aquesta metodologia és, primerament, dividir el conjunt de
dades inicial, de forma que s’aconsegueixi un conjunt per I’aprenentatge i un altre pel test.

Aquesta divisi6 es fara utilitzant la técnica de validacid creuada holdout, la qual ens retornara
dos conjunts aleatoris de dades, amb la diferencia que el conjunt d’aprenentatge tindra el 90%

de les dades i el de test el 10% restant.
A continuacio es fara I’aprenentatge del métode SVM utilitzant el nucli lineal amb el conjunt

de dades corresponent. Un cop entrenat aquest classificador es procedira a fer la part de

proves amb el segon conjunt de dades, I’extret per fer aquesta tasca.
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El seguent pas, un cop obtinguts els resultats del métode anterior, és utilitzar el conjunt de test
per aplicar la funcio de cost juntament amb els pesos obtinguts en I’apartat anterior.
D’aquesta manera ja tenim dos resultats diferents pel conjunt de test, els del algorisme SVM i

els del propi amb pesos.

Un cop arribat a aquest punt entra en accié la segona part de la solucio, que s’encarrega
d’examinar els resultats obtinguts pels diferents metodes i els compara. En el moment que es
detecten diferents resultats per una mateixa relacid, aquesta passa a ser examinada
manualment amb I’objectiu de treure de dubtes el resultat de la relacié. Com s’ha comentat,
quan hi ha discrepancia en els resultats d’una relacio el mateix programa s’encarrega de
connectar amb la base de dades, obtenir la informacio de les dues noticies que formen la
relacio a examinar i mostrar-la per pantalla, a més a més de bloguejar-se fins que s’introdueixi

per pantalla un valor (‘1 0 “0”) indicant si les dues noticies son iguals o no.

Tot aquest procés es repetira fins que els diferents classificadors obtinguin un 100% dels
valors iguals o les relacions ja estiguin etiquetades manualment, aconseguint aixi una millora

en els resultats de les unions de les noticies.

Seguidament en la taula 3.5 es pot veure la matriu de confusié del metode SVM. Com es pot
apreciar el conjunt de dades no es tan gran com el del cas anterior degut a la tecnica de validacio

creuada (Holdout), la qual crea un conjunt de test del 10% de les dades totals.

Actuals
items iguals items diferents
Items iguals 9 1
Prediccions
items diferents 26 9972
Total 35 9973
Error 0.0026

Taula 3.5. Matriu de confusio: SVM

44




3.4.5.4. Optimitzacio del vector de pesos

L’aplicacié de la tecnica de I’apartat anterior ha permeés millorar I’etiquetatge del
conjunt de dades. Per aquest motiu ens servira per a recalcular els valors dels pesos que
utilitzara el nostre algorisme, i aixi poder-los optimitzar amb els nous resultats del conjunt de

dades.

De la mateixa manera que en I’apartat 3.4.2.2. obtenim els nous pesos, pero tenint en compte
els nous etiquetatges. A la taula 3.6 es poden veure les millores en els resultats obtinguts

juntament amb el seu error produit, el qual practicament no ha canviat.

Vector de pesos Error
(9761, 3’5, 4’01, 5’988, 9’032, 9’213, 7°998) 0.0008
(97359, 1’928, 4°01, 5’988, 97032, 9’213, 7°998) 0.0008

Taula 3.6. Vectors de pesos despres de I’optimitzacio

3.4.6. Interficie web

Un cop realitzats els diferents passos d’analisi, relacio i classificacié de noticies, el
seguent pas consisteix en desenvolupar una interficie web per que permeti la publicacio i

consulta per part dels usuaris de les noticies tractades.
La primera part sera un gestor des del qual I’administrador podra controlar certs aspectes del
procés anterior per tal de millorar el seu funcionament. | la segona part sera la part pablica en

la que tots els usuaris podran veure els resultats obtinguts al aplicar els métodes anteriors.

Cal comentar que com aquest projecte és a nivell académic no he cuidat el disseny ni la

presentacio, és operatiu pero no és atractiu.
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3.4.6.1. Sistema de gestio de I'aplicacio

El gestor de I’aplicacio és pot comparar a un gestor de contingut d’una web
autogestionable que tant s’esta utilitzant altimament. Al gestor de I’aplicacié s’hi pot accedir
via web, pero és restringida, protegida mitjancant la validacio d’un usuari i contrasenya.
D’aquesta proteccio s’encarrega Apache, mitjancant I’arxiu de configuracio6 de directoris

htaccess i I’arxiu .htpasswd, el qual conté la informacio usuari:contrasenya.

A la figura 3.10 es pot veure la pagina inicial d’aquest gestor, on es mostren totes les opcions
que aquest ofereix a I’administrador. En els segiients apartats explico totes les funcionalitats

que ofereix el gestor i que separo en quatre grups.

& Bisnvenido &l Gestor
Generdl Bier ido al Gest

Homa
Lagout
Fuentes de Informacian
Tematcas
Canales wab
tems
Iem

ODjetas HTML

Ralacion

Tags

Diccionari

Palabras

Listas Megras

Listas Blancas

Lista Megra LURLs

Figura 3.10. Pagina inicial del gestor

3.4.6.1.1. Meni: General

Les primeres dues opcions estan emmarcades en el grup anomenat ‘General’ on
trobem les opcions de home i logout. EI primer ens retorna a la pagina principal del gestor, la
qual podem veure en la figura 3.10 anterior. La segona opcid ens permet sortir de manera

segura del gestor, redirigint-nos a la plana principal.
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3.4.6.1.2. Menu: Fonts d’'informacio

Aquest grup conté tambeé dues opcions, que son les claus per tractar les fonts

d’informacid i les diferents tematiques de les noticies que tractem en I’aplicacio.

A I’apartat de tematiques s’hi mostra un formulari per afegir noves tematiques que es
volguessin tenir, tot i que per afegir una nova tematica primer s’hauria de desenvolupar i
entrenar el classificador de tematiques per a que pugui analitzar i donar resultats tenint en
compte la nova tematica. Es mostra també una llista amb les tematiques afegides
anteriorment, a la que completem amb dues icones indicant que a les llistes se’ls hi pot

modificar el nom o fins i tot eliminar-les de la base de dades.

Com a segona opcid tenim I’apartat de ‘Canals web’ on hi podem apreciar un formulari per
afegir les fonts d’informacio. La introduccio de fonts d’informacié és extremadament senzilla;
simplement hem d’afegir la direccid de I’arxiu XML, el nom de la font (per exemple: si la
direccié de la font és a www.exemple.com, s’ha de posar ‘exemple’, ja que aix0 ens servira en
el procés de recollida de les noticies). A partir d’aqui un petit codi s’ocupa de llegir el fitxer
XML, d’extreure el nom i la descripcié del bloc i emmagatzemar-ho tot a la base de dades.

En aquest mateix apartat també es pot trobar una llista amb totes les fonts d’informacié
previament introduides. Cal remarcar que el gestor ens permet fer varies operacions amb totes
les fonts. Per una banda ens permet eliminar-les de la base de dades. També ens dona I’opcid
de veure i modificar els parametres que com s’ha explicat s’extreuen automaticament del
fitxer XML. Per ultim ens permet bloquejar-les, de manera que la font encara esta a la base de
dades pero no s’utilitza en el procés de recollida de noves noticies. D’aquesta manera ens
evitem esborrar-la de la base de dades, fent aixi que les seves dades es puguin utilitzar a

I’hora de mostrar les noticies que s’han obtingut d’aquella font.
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3.4.6.1.3. Menii: items

Aquest grup d’opcions és el més important per I’aplicacio, és en el que es troben totes

les opcions relacionades amb les noticies.

En totes les opcions que apareixen es necessita introduir I’identificador dnic de la noticia, tant
per accedir a ella com a alguna de les seves parts. A continuacio explicarem cada una de les

opcions que tenim en aquest grup del mend.

A. item

Al seleccionar aquesta opcio del menu podem veure, eliminar i modificar una noticia.
La intencio és no haver de modificar el contingut de les noticies, pero es pot donar el cas que
hi hagi algun error en la codificacié d’algun caracter. Per aquesta ra6 s’ha decidit poder
modificar tant el titol com la descripci6 de cada item que tractem.

Una altra opci6 que ens permet és accedir a les altres informacions d’aquesta noticia per tal

d’agilitzar el moviment per dintre de la noticia.

B. Tags

En aquest apartat es poden veure totes les paraules clau que defineixen una noticia.
Agquesta informacio és extreta de I’arxiu XML que ens aporta el canal web de cada font
d’informacid. De totes aquestes paraules tenim I’opcié d’eliminar o modificar la paraula clau

en questio.

El gestor ens permet també afegir més paraules a la llista, per tal de millorar el funcionament
de I’aplicacié.

C. Objectes HTML

Quan seleccionem aquesta opcid el gestor ens permet veure, modificar o eliminar
I’objecte HTML extret de la noticia. En la figura 3.11 podem veure com tenim un formulari

per editar I’objecte per si hi ha aparegut algun error. Es mostra també I’objecte, i en el cas que
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sigui un video de Youtube es mostra la imatge de previsualitzacio extreta mitjancant la seva
propia API.

D. Relacionades

Es pot observar el grup d’identificadors de totes les noticies al qual pertany la noticia
gue estem buscant. Per tal de facilitar la feina, tots aquests identificadors son enllacos a la

informacié d’aquella noticia.
A més de llistar les relacions, ens permet modificar, eliminar o fins i tot afegir relacions al

grup. En cas d’afegir I’identificador d’una noticia que té fills, aquests seran arrossegats amb

ella i, per tant, també s’uniran al grup.
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Figura 3.11. Opcions de I’apartat de items
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3.4.6.1.4. Menu: Diccionari

Aquest altim grup del menu és el que conté més opcions que ens permeten controlar
algunes paraules o enllacos a I’hora de tractar i classificar les noticies. A continuacié

s’expliguen tots els seus apartats:
A. Paraules
Des d’aquest apartat es poden controlar totes les paraules que s’utilitzaran en els
seguents apartats. Per tal de tenir una base de dades organitzada i no tenir duplicats de
paraules, s’ha decidit que totes les paraules abans de ser utilitzades s”han d’introduir en aquest

apartat.

L’administrador podra introduir totes les paraules que necessiti i a més a més, un cop

afegides, les podra eliminar o modificar.

B. Llistes blanques

En aquest apartat es mostren les llistes de paraules que ens permeten donar valors a

paraules a I’hora d’analitzar i relacionar les noticies que les continguin.

Per tal d’introduir una paraula també s’ha d’indicar la tematica a la que es vol aplicar, ja que
s’ha considerat que el vocabulari de les diferents tematiques pot variar. Per tant, poden existir
tantes llistes com tematiques tingui I’aplicacié més la llista que anomenem ‘Todas’, la qual

tindra efecte per a totes les tematiques de la nostra aplicacio.

Com s’ha comentat al punt anterior, per introduir una paraula en aquestes llistes, aquesta ha

d’haver estat introduida previament a la llista de paraules.

C. Llistes negres

Aquestes llistes son un punt clau per fer la neteja dels textos, ja que sén el conjunt de

les paraules que s’eliminaran d’una noticia per aixi per les tasques d’una manera més optima.
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De la mateixa manera que a I’apartat anterior, les paraules que es vulguin introduir hauran
d’existir en la llista de paraules i a mes a cada insercié s’haura d’indicar en quina tematica es

volen afegir.

Cal remarcar que existeix una llista negra per totes les tematiques on es troben moltes de les

paraules buides de significat en castella.
D. Sinonims
Aquest apartat té un funcionament senzill. Ens permet d’introduir dues paraules en el

formulari, préeviament afegides a la llista de paraules generals. D’aquesta manera aquelles

dues paraules quedaran identificades com sinonimes.

*2 Gestor de Listas Sinonimos
Palabra
Sinonimo
\7 Crear 7\ | bqrrar \
i#lListas Sinonimos

Palabra Sinonimos Acciones
e-book ebook (TIT) , libro electrénico (TI) T

comprar adquirir (T

Figura 3.12. Visi6 de I’opci6 ‘Sinonims’

Per una paraula poden haver-hi diferents sinonims, com es pot observar en la figura 3.12. A
més per fer una millor gestio d’aquesta opcid permetem que cada conjunt de sinonims es
pugui eliminar per complet, o també es pugui eliminar només una de les paraules sinonimes

que s’hagin introduit seleccionant la icona oportuna.
E. Llista negra de URLs
Després de fer I’estudi de les parts de cada noticia, vam observar que era molt

necessari crear aquest apartat, una llista que ens permeti bloquejar les direccions web
introduides. La rad d’aixo va ser que molts dels blocs utilitzaven serveis de publicitat com per
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exemple el de Google, i aix0 fa que tots aquests hagin de posar un codi que conté la mateixa

direccid web, fent que I’algorisme de relacio tingui en compte aquesta direccio.

A lafigura 3.13 es poden apreciar dues direccions que utilitzen els blocs per tenir publicitat a

les seves noticies i que podrien fer funcionar erroniament el nostre algorisme de relacio.

¥~ Gestor de Listas Negras de URLS

URL

Tematica de la Lista: - Tematica-

1 Crear | borrar \
PZi Listas Negras de URLS
D URL Tematica Acciones
2 openx.internetproxima.com 1 ?
1 feedads.googleadsernvices.com 1 @

Figura 3.13. Llistes negres de URL

Aquesta seccid ens permet eliminar, modificar o afegir en aquesta llista direccions web que
siguin oportunes de bloquejar, per exemple si es dona el cas que apareguin altres serveis de

publicitat.

3.4.6.2. Sistema de consulta de noticies
Aquesta es la part del projecte, en el qual es poden veure tots els resultats que es vagin

produint. A més a més conté les funcionalitats demanades en els requeriments del projecte.

En les seglients seccions s’explicaran les parts i funcionalitats que té I’aplicacid.

3.4.6.2.1. Pagina principal

En aquesta pagina es mostraran les quinze noticies mes actuals que I’aplicacié hagi

recollit i relacionat, per tal de mostrar la informacié més actual.

Els criteris seguits per mostrar aquesta informacié han sigut que es mostrin els grups de
noticies relacionades indexades mes recentment, ordenades pel nimero de relacions, és a dir

el nombre de noticies d’aquell grup, i la seva data.
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En aquesta mateixa pagina, a la part dreta, podem trobar les diferents opcions que integra
I’aplicacio. En aquesta part de la pagina principal ens permet escollir entre les diferents

tematiques i en quin idioma volem que estiguin escrites les noticies.

A la figura 3.14 es pot veure I’estructura que s’utilitza en la pagina principal de I’aplicacio,
s’ha de tenir en compte, com ja s’ha dit en apartats anteriors, que no s’ha treballat en el
disseny i per tant no és una aplicacié atractiva. Primerament trobem cada noticia per separat
on hi mostrem el titol de la noticia i I’autor. Seguidament trobem un petit fragment del cos de
la noticia, del qual s’ha decidit publicar només un 25% o un maxim de 50 paraules, ja que no
es pretenia replicar la informacié dels blocs, sind actuar de filtre relacionant tots aquells que

parlen del mateix tema.

. [71Cuina
Inglés i
.,E]e~ | Motor
|| Espaiiol —
Fotografia
BUSCAR

Sigma 200-500mm £/2.8 por "solo" 14.000 dolares

de Santiago Diaz

Si a principios de mes nos alarmabamos al ver aquel teleobjetivo de dimensiones generosas a
la venta por mas de 10.000 dolares, hoy nos encontramos con otro “monstruo” de este tipo
que lo supera tanto en precio como en focal. Estd también en...

satakafoto, quesabesde, microsiervos, jsnonl

Las ruinas de Detroit

de TeenAngster

La ciudad de Detroit (Michigs
del siglo XX, en un important
la golped con especial dureza. /

aleanzo su celebnidad al convertirse, en las primeras décadas
=ntro de fabricacion de automdviles. Pero la crisis de los 70
gunos habitantes...

do, etsy, It

Figura 3.14. Plana principal de I’aplicacio

Un cop mostrada tota la informacio de la noticia principal del grup, trobem la informacio
referent a la resta de components del grup. Podem veure sota la noticia els titols de les altres
noticies considerades com a iguals, juntament amb la informacié del bloc que les ha publicat,
ordenades per la seva data de publicacio.

Per Gltim podem observar una finestra per compartir la noticia, on hi podem trobar la direccio

d’aquest grup de noticies, on es mostrara informacié addicional. A més a més s’ha creat un
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sistema on es pot compartir la noticia via correu electronic o per dues grans xarxes socials:

facebook i twitter.

Les dues xarxes ens permeten compartir enllacos, en cas de que I’usuari en formi part. Per
exemple I’API de facebook ens permet utilitzar la segiient comanda per poder publicar

automaticament la noticia, juntament amb tota la informacio en el perfil de I’usuari:

http://www.facebook.com/share.php?u=http://www.projecte.com/id_noticia

On id_noticia és la identificacio de la noticia per situar-la en la nostra propia base de dades.

Twitter en canvi ens deixa compartir textos de fins a 140 caracters, en comptes de direccions
web. Per tant abans s’ha de crear un missatge a enviar. Es van provar diverses maneres, pero
la millor, vist el limit imposat per twitter ha sigut la de posar el titol i la direccié web de la

noticia, com mostra el segiient exemple.

Modernistas. Receta - http://tinyurl.com/6kd37n8

En aquest missatge es poden veure dues parts separades per un guio:
1. El titol de la noticia principal del grup
2. Unadireccio web. Aquesta no és més que la direccié on trobem la noticia, pero s’ha
convertit en una direccié més curta, utilitzant I’API del servei tinyurl que ens permet
I’escurcament de direccions web. D’aquesta manera reduim la direccio i el missatge
ens queda mes curt i aixi I’usuari por aprofitar els caracters restants per poder opinar

sobre la noticia.

Per tant, la comanda que s’ha de fer en aquest cas és la seguent:

http://twitter.com/home?status=Modernistas.%20Receta%20-%20http://tinyurl.com/6kd37n8
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Capitol 4

Proves i experimentacio

En aquest capitol es presenten els casos de prova per I’entorn desenvolupat en el

projecte.

4.1. Sistema de relacio

Per tal de fer les proves i comprovar I’eficacia del sistema de classificacio és necessari
buscar un nou conjunt de dades. La manera d’aconseguir-lo és efectuant els mateixos passos
que els del punt 3.4.5.2., seguits pel procediment de I’apartat 3.4.5.3. Un cop realitzats
aquests passos obtenim un nou conjunt de dades amb un etiquetatge bastant fiable. A la taula

4.1 es poden observar les caracteristiques d’agquest nou conjunt.

Relacions positives Relacions negatives

40 15283

Total 15323

Taula 4.1. Caracteristiques del nou conjunt de dades

El seglient pas és utilitzar la funcio cost, creada per fer I’algorisme genétic, la qual retorna el
tant per cent d’error que resulta d’aplicar un vector de pesos amb un conjunt de dades.

El vector de pesos utilitzat és [9°61, 3’5, 4’01, 5’988, 9’032, 9’213, 7°998], amb el qual a la
fase d’entrenament s’ha obtingut un error del 0°0008 i ara, amb el segon conjunt de dades
(test) s’ha obtingut un error de 0’0011.

A la taula 4.2 podem observar la matriu de confusio que ha generat I’algoritme. La
combinacid de pesos utilitzada ens dona uns resultats de falsos positius molt satisfactori, pero
ens proporciona un namero lleugerament elevat de falsos negatius. El sistema resultant

d’aquest metode es podria considerar bastant conservador.
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Taula 4.2. Matriu de confusio

Una de les causes de que el sistema sigui més conservador és que ha estat entrenat amb un
conjunt de dades etiquetat per una persona, i com que el criteri per decidir si dues noticies
s’han de relacionar és molt subjectiu, s’ha cregut preferible optar per una decisié més
conservadora. D’aquesta manera la classificacié és més selectiva aconseguint aixi filar més

prim i obtenir una millor separacio de les diferents noticies.

A continuacio6 es mostren alguns exemples que ens poden fer veure aquesta subjectivitat.

1. Apple Mac cumple 27 afios (Isopixel)
2. Mac, el sistema operativo de Apple, cumple 27 afios (elgrupoinformatico)
3. Apple LED Cinema Display de 27 pulgadas (tengounmac)

Com podem veure els dos primers titulars tindrien clara la seva unio, ja que els dos parlen de
I’aniversari des de que va néixer oficialment el primer Mac. Pero amb el tercer exemple es
podria dubtar si posar-lo en el mateix grup o no, ja que per una banda conté moltes paraules
en comu, pero per I’altra banda es pot veure com és una noticia que parla sobre el [langcament

al mercat de les noves pantalles de 27” del sistema LED cinema Display d’Apple.
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4.2, Sistema de classificacio d’'idioma

En aquest cas s’utilitza un conjunt de noticies, extretes d’una base de dades publica de
diaris nacionals i internacionals en format portable document format (pdf), per fer les proves i
comprovar I’eficacia del sistema de classificacié. Cal dir que cada una d’aquestes noticies té

una mitja de 800 paraules.

En aquest cas tenim la avantatge que el conjunt de test ja esta etiquetat previament i per tant
podem realitzar les proves oportunes. En la seglient taula mostro les caracteristiques d’aquest

conjunt de dades:

1278 1193
2471

Taula 4.3. Caracteristiques del nou conjunt de dades

Un cop tenim un conjunt de dades ben etiquetades el que hem de fer per aconseguir obtenir
els resultats que ens permetin comprovar el correcte funcionament del sistema es realitza el
pas descrit en el punt 3.4.3.3., en el que hi apliquem I’algoritme desenvolupat basta en Naive

Bayes Multinomial.

Per mostrar els resultats fem que I’algoritme generi una matriu de confusio, que mostrem en
la taula 4.4. L aplicacié de la Regla de Bayes ens dona una resultats molt satisfactoris, ho

demostra el baix numero de classificacions erronies que apareixen.

Taula 4.4. Matriu de confusio
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Cal comentar que els dos idiomes utilitzats tenen un vocabulari molt diferent i per tant permet
gue obtinguem uns resultats tan satisfactoris. Un cop obtinguts aquests resultats el que hem
fet és comprovar el motiu de que s’hagin classificat malament tres textos. Al analitzar els tres
textos ens hem donat compte que el text que classifica com a anglés tot i estar etiquetat en
castella esta format per molt acronims en angles que fan classificar incorrectament el text. Pel
que fa als dos textos classificats en castella tot i estar etiquetats en angles el que ens hem
donat compte és que estan etiquetats erroniament ja que pertanyen a una font d’informacié

anglesa que ha etiquetat la noticia en anglés tot i estar el text en castella.

Per tant havent escollit aquests dos idiomes per classificar textos podem dir que té un 100%

d’encert en les proves que hem realitzat.

4.3. Sistema de classificacié per tematica

L’analisi dels resultats d’aquest sistema es separaren depenent si les fonts son en
angles o si son en castella ja que depenent d’aquesta classificacio utilitzarem un algoritme o

un altre.

En el moment de fer I’entrenament haviem utilitzat un total de 500 noticies per cada una de
les tematiques i per cada un dels idiomes. En aquest moment el conjunt de dades és més gran
ja que hem emmagatzemat més noticies degut a la diferéncia de temps i degut també a que

hem augmentat el namero de fonts d’informaci¢ utilitzades en la recol-leccié de noticies.

4.3.1. Conjunt de dades en castella

Per tal de fer les proves i comprovar I’eficacia del sistema de classificacio tenim un

conjunt de dades que mostro en la taula 4.3.

Motor Cuina Fotografia
Castella 1127 894 1033
Total 3054

Taula 4.5. Caracteristiques del nou conjunt de dades
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Un cop tenim un conjunt de dades ben etiquetat el segtient pas a realitzar és aplicar
I’algoritme explicat en el punt 3.4.4.3.3. Aquest algoritme ens compara el resultat que obté
amb I’etiquetatge original del conjunt de dades. Per poder observar el funcionament de
I’algoritme s’han separat els resultats segons I’etiquetatge previ del conjunt de dades, separant
aixi els resultats per tematiques. En les taules 4.4, 4.5 i 4.6 podem observar com augmenta

I’encert segons el grup de dades augmenta.

Algoritme SVM
1127 89.17%
1000 88.43%
NUmero
500 86.23%
d’elements
) 200 82.11%
etiquetats
100 73.54%
50 62.06%
Taula 4.6. Resultats d’aplicar SVM al conjunt de Motor
Algoritme SVM
894 86.33%
700 85.49%
NUmero
400 83.78%
d’elements
) 200 78.71%
etiquetats
100 69.12%
50 59.34%
Taula 4.7. Resultats d’aplicar SVM al conjunt de Cuina
Algoritme SVM
1033 89.32%
1000 89.13%
NUmero
500 87.74%
d’elements
) 200 83.29%
etiquetats
100 74.96%
50 63.03%

Taula 4.8. Resultats d’aplicar SVM al conjunt de Fotografia
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Com podem observar els millors resultats ens el dona I’algoritme quan I’apliquem al conjunt
de dades de la classe Fotografia, seguit per la classe Motor, aixo és degut a que el vocabulari
utilitzat és més técnic en el cas d’aquestes dues classes i per tant pot classificar més

eficagment.

4.3.2. Conjunt de dades en angles

En aquest cas mostrem en la taula 4.9 les caracteristiques de les dades utilitzades per

comprovar el correcte funcionament del sistema de classificacio.

Motor Cuina Fotografia
Angles 1789 1237 1652
Total 4678

Taula 4.9. Caracteristiques del nou conjunt de dades

Com podem observar el numero de noticies recopilades en aquest idioma és superior a
I’anterior, aixo0 és degut al gran nombre de fonts d’informacié que tenim a I’abast en aquest

idioma.

Com en el cas anterior, en el que tenim el conjunt de dades en castella, un cop tenim el
conjunt de dades ben etiquetat el seglient pas a realitzar és aplicar I’algoritme explicat en el
punt 3.4.4.3.3. Aquest algoritme ens compara el resultat que obté amb I’etiquetatge original
del conjunt de dades. Per poder observar el funcionament de I’algoritme s’han separat els
resultats segons I’etiquetatge previ del conjunt de dades, separant aixi els resultats per
tematiques. En les taules 4.10, 4.11 i 4.12 podem observar com augmenta I’encert segons el

grup de dades augmenta.
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Algoritme SVM
1789 91.53%
1500 90.49%
Numero 1000 89.74%
d’elements 500 86.42%
etiquetats 200 82.07%
100 72.98%
50 61.84%
Taula 4.10. Resultats d’aplicar SVM al conjunt de Motor
Algoritme SVM
1237 89.94%
1000 88.03%
Numero
d’elements >0 0.89%
etiquetats 200 79.37%
100 71.59%
50 60.21%
Taula 4.11. Resultats d’aplicar SVM al conjunt de Cuina
Algoritme SVM
1652 91.72%
1500 91.38%
Numero 1000 90.89%
d’elements 500 88.67%
etiquetats 200 84.71%
100 75.59%
50 63.65%

Taula 4.12. Resultats d’aplicar SVM al conjunt de Fotografia

Al observar aquestes dades ens donem compte que I’encert respecte I’altre idioma és
Ileugerament millor. Els resultats que obtenim no sén del tot acceptables, pero és degut a la
quantitat de dades que podem utilitzar per millorar I’algoritme. Al augmentar la nostre base

de dades podrem millorar els resultats i oferir uns resultats molt més satisfactoris.
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Capitol 5

Conclusions i linies obertes

Fent una revisio dels objectius inicials del projecte i vist el rendiment obtingut pels
algoritmes i I’aplicacié web implementada, en aquest capitol es procedira a extreure unes
conclusions generals. Per altra banda, aquestes es completaran amb I’explicacié del possible

treball futur que es pot fer per millorar el funcionament de I’aplicacio.

5.1. Conclusions

En aquest treball s’ha realitzat una aplicacio que incorpora un conjunt d’algoritmes
que permeten la classificacio de noticies provinents de la xarxa en idioma i tematica i un cop

fet aixo es relacionen entre elles per formar grups de noticies que parlen sobre el mateix tema.

Davant de la problematica de la classificacié per idioma i per tematica, la qual s’ha considerat
una tasca semisupervisada i multiclasse, s’ha vist la necessitat de proposar tecniques que
s’adaptessin a aquest entorn, s’ha vist la necessitat, en el cas de la classificacié per tematica,
de proposar técniques que s’adaptin a aquest entorn, ja que SVM Unicament soluciona
problemes supervisats i binaris per naturalesa. Pel cas de la classificacio per tematica s’ha
utilitzat la Regla de Bayes per desenvolupar un Naive Bayes Multinomial que separant en

bigrames les dades introduides ens han aportat uns resultats molt satisfactoris.

Cal comentar que des del primer dia s’ha tingut molt en compte el futur del projecte, per aixo
es va decidir crear una eina modulable i facil de modificar. Per aquesta rad la creacio de
diverses classes que tracten tot els tipus de dades de I’aplicacié ha estat clau per aconseguir

aquest objectiu i aixi poder afrontar més facilment les millores futures que es puguin aplicar.

L’ aplicacio tot i estar en local ha estat en funcionament recol-lectant noticies continuament i
s’ha pogut comprovar, en funcionament, les bones relacions i la correcta classificacio de
noticies i per aixo podem dir que s’ha desenvolupat un sistema que ens aporta un servei

eficient.
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5.2. Treball futur

Durant el desenvolupament del projecte han anat apareixent detalls i idees que hagués
agradat implementar. Si no ha estat aixi es per no voler sortir de la linia de planificacid

inicialment marcada. Les possibles millores a aplicar al projecte s’expliquen a continuacio.

El primer punt que s’ha de treballar és el disseny de I’aplicacid per poder convertir-la en una
aplicacio atractiva i per tant publica. Aixo ens ajudaria a analitzar I’evoluci6 de I’aplicacid i

poder rebre consells i queixes dels usuaris per seguir treballant en una millor aplicacio.

Una de les millores que s’havia pensat és la opcio de la comparticié de noticies i permetre
realitzar comentaris en cada una de les noticies, fent aixi una aplicacio col-laborativa i
participativa. Un altre punt a valorar seria el desenvolupament d’un sistema d’extraccio de
paraules clau de les noticies per buscar informaci6 addicional de la noticia en buscadors o en
xarxes socials. Una solucio a desenvolupar seria donar valors sintactics a les paraules fent aixi
que les diferents paraules tinguin diferents valors, per exemple les paraules en negreta, cursiva
o paraules que defineixen enllagos podrien tenir més pes a I’hora de ser analitzades. A més a

més aquesta solucié també ens seria Gtil en el moment de relacionar noticies.

La creacié de comptes premium a disposicid dels usuaris seria un gran aveng en el projecte.
D’aquesta manera es permetria que aquests poguessin indicar les fonts d’informacio, idioma i
tematica que els interessen i el sistema de relacio i classificacio desenvolupat treballaria amb
aquestes, fent aixi que cada usuari tingues uns resultats personalitzats segons les fonts triades.
Un altre avantatge d’aquesta millora esdevindria degut a que els usuaris sén una font molt

gran per la generaci6 d’estadistiques.

Una altra petita millora seria fer utilitzar unes URIs més intuitives, és a dir, en comptes
d’utilitzar I’identificador, fer servir el titol de la noticia, de manera que les direccions serien

més intuitives i I’enllac ja aportaria informacié sobre el que tracta la noticia.
| per altim, una altra de les millores importants seria la d’ampliar les opcions de tematica i la

de d’idiomes amb les que estan escrites les noticies, fent d’aquesta una aplicacié molt més

competitiva en I’amplia xarxa d’Internet.
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Annexos

A.1. Fonts d'informacio

Fonts d’informacio sobre la tematica Cuina

http://www.directoalpaladar.com http://www.7canibales.com
http://www.foodmall.org http://www.gastronomiaycia.com
http://www.blogexquisit.com http://lefabuleuxdestinduchocolat.blogspot.com
http://www.aliterdulcia.com http://asopaipas.blogspot.com
http://nikesamo.blogspot.com http://cogollosdeagua.blogspot.com
http://www.javirecetas.com/ http://lasopagansa.blogspot.com
http://recetasytragos.com http://www.lacocinadelechuza.com
http://www.muchogusto.net http://lwww.lasrecetasdesara.com
http://bocadosdulcesysalados.blogspot.com http://larsvontrier.blogspot.com
http://www.marialunarillos.com http://www.elzurrondelospostres.com
http://www.recetasdemama.es http://www.lacocinadeauro.com
http://webosfritos.es http://chocolatepimienta.blogspot.com
http://www.elrincondebea.com http://www.midulcetentacion.es
http://elrincondelamariposa.blogspot.com http://panyvarios.blogspot.com
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http://www.foodandcook.net

http://simplyrecipes.com/

http://www.tarteletteblog.com/

http://thepassionatecook.typepad.com/

http://www.tvcocina.com/

http://www.guisando.org/

http://bocadorada.com/

http://biscotti.blogspot.com

http://acibecheria.blogspot.com/

http://lodecarlosvalencia.blogspot.com/

http://ondakin.com/

http://elcocinerofiel.com/

http://www.condelantal.com/

http://garbancita.blogspot.com/

http://gourmetymerlin.blogspot.com/

http://www.martinberasateguiblog.com/

http://www.elgranchef.com/

http://martzela223.wordpress.com

http://www.spittoon.biz

http://www.acookblog.com/

http://thecookingblog.blogspot.com/

http://www.cocinaparahombres.com/

http://laollasuiza.blogspot.com/

http://zuccheriera.blogspot.com/

http://panepizza.blogspot.com/

http://www.recetas-cocina.com.es/

http://www.falsariuschef.com/

http://hechoencocina.blogspot.com/

http://cocinarparalosamigos.blogspot.com/

http://pecadosdelmonaguillo.blogspot.com/

http://nachovazquez.blogspot.com/

http://www.daviddejorge.com/

http://manuelallue.blogspot.com/

http://saborgourmet.com/
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http://www.colineta.com/

http://www.eladerezo.com/

http://cannelle-vanille.blogspot.com/

http://trissalicious.com/

http://www.davidlebovitz.com/

http://www.thekitchn.com/

http://www.acupcakeortwo.com/

http://www.figandcherry.com/

http://grabyourfork.blogspot.com/

http://citrusandcandy.com/

http://www.foodmall.org/

http://observaciongastronomica.blogspot.com/

http://www.motherearthnews.com/

http://rasamalaysia.com/

http://almostbourdain.blogspot.com/

http://www.latartinegourmande.com/

http://dinersjournal.blogs.nytimes.com/

http://ooh-look.blogspot.com/

http://simonfoodfavourites.blogspot.com/

http://www.jenius.com.au/

http://www.atablefortwo.com.au/
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Fonts d’informacio6 sobre la tematica Motor

http://8000vueltas.com

http://www.diablomotor.com

http://trend-tech.blogspot.com/

http://thenextgear.com/

http://www.ameinfo.com/

http://www.autocar.co.uk/

http://www.jalopnik.com/

http://www.autozeitung.de/

http://www.engadget.com/

http://www.autoweek.com/

http://www.leftlanenews.com/

http://rss.edmunds.com/

http://www.autonews.com/

http://www.just-auto.com/

http://blogs.edmunds.com/

http://blogs.edmunds.com/greencaradvisor/

http://rss.edmunds.com/IL/

http://www.autospies.com/

http://www.eurocarblog.com/

http://www.motorpasion.com

http://www.diariomotor.com

http://www.cardesign.tv/

http://artadytha.blogspot.com/

http://europeanmotornews.com/

http://www.autoblog.com/

http://www.autoexpress.co.uk/

http://www.thetruthaboutcars.com/

http://carscoop.blogspot.com/

http://carscoop.blogspot.com/

http://www.caranddriver.com/

http://www.wheels.ca/

http://www.just-auto.com/

http://blogs.edmunds.com/

http://blogs.edmunds.com/karl/

http://blogs.consumerreports.org/cars/

http://fastlane.gmblogs.com/

http://germancarscene.com/

http://www.autospies.com/



http://www.leftlanenews.com/

http://blogs.edmunds.com/straightline/

http://www.topgear.com/
http://rss.autotrader.co.uk/
http://www.telegraph.co.uk/
http://www.autosport.com/
http://www.evo.co.uk/
http://www.pitpass.com/
http://www.f1technical.net/
http://www.formulal.com/
http://machinespider.com/
www.formulalhoy.com/
http://www.infocoches.com/
http://www.tecnocoches.com/
http://www.hoymotor.com/
http://www.highmotor.com/
http://es.motorfull.com/
http://www.racingpasion.com/
http://www.actualidadmotor.com/

http://www.revistamotoviva.com/
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http://www.egmcartech.com/
http://www.topspeed.com/
http://www.whatcar.com/
http://www.parkers.co.uk/
http://www.pistonheads.com/
http://www.planet-f1.com/
http://www.f1fanatic.co.uk/
http://www.grandprix.com/
http://www.flracing.net/
http://news.bbc.co.uk/sport2/hi/motorsport/
http://www.newstechnologyautomotive.com/
http://www.notodocoches.com/
http://www.motorspain.com/
http://todosobrefl.blogspot.com/
http://motor.terra.es/
http://www.actualidadmotor.com/
http://es.autoblog.com/
http://www.circulaseguro.com/

http://www.cochesafondo.com/

http://scooters-y-
ciclomotores.dailymotos.com/



http://www.motociclismo.es/

http://www.visordown.com/

http://www.motorcycle.com/

http://thekneeslider.com/

http://roadracingworld.com/

http://carlaking.typepad.com/

http://londonbikers.com/
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http://www.lamoto.es/

http://www.motorcyclenews.com/

http://motorcycles.about.com/

http://www.motorcycle-usa.com/

http://motorcyclebloggers.com/

http://motomatters.com/

http://blogs.lavozdegalicia.es/pumarola/



Fonts d’informacio sobre la tematica Fotografia

http://haciendofotos.com/

http://foto.microsiervos.com/

http://haciendofotos.com/

http://www.dsmcomunicacion.net/

http://memoflores.com/

http://fogonazos.blogspot.com/

http://www.canonistas.com/

http://escuelafotosevilla.blogspot.com/

http://vampyressa.blogspot.com/

http://www.photoshop-designs.net/

http://www.compartetusrecuerdos.com/

http://procesocruzado.com/

http://www.ignacioizquierdo.com/

http://from10to300mm.pixyblog.com/

http://fotografsnatura.blogspot.com/

http://xaviheredia.aminus3.com/

http://10mmgalore.com/

http://www.justingaynor.com/

http://www.photoschau.de/

http://www.ojodigital.com/

http://www.parasaber.com/tecnologia/fotografia-
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digital/

http://www.jggweb.com/

http://www.fotomaf.com/blog/

http://www.enfocando.es/

http://www.caborian.com/

http://www.elclubdigital.com/

http://javiergarciarosell.wordpress.com/

http://solofotography.blogspot.com/

http://www.cofregrafico.com/

http://www.comolahice.com/

http://naturpixel.com/

http://www.fotonatura.org/

http://www.chromasia.com/

http://fotodenatura.blogspot.com/

http://mute.rigent.com/

http://www.markpower.me.uk/

http://www.krisvdv.net/pixelpost/

http://moodaholic.com/



http://www.durhamtownship.com/

http://www.mylalaland.com/hello/

http://martinandreasen.dk/

http://www.sirius2photo.com/

http://sobrefotos.com/

http://www.rock-climb.de/

http://www.ottokphotography.com/

http://beanow.alkos.info/

http://strobist.blogspot.com/

http://www.scottkelby.com/blog/

http://lightroomkillertips.com/

http://www.zarias.com/

http://theonlinephotographer.typepad.com/

http://elainev.com/

http://damianchrobak.blogspot.com/

http://www.perspective-images.com/

http://friskypics.com/

http://wvs.topleftpixel.com/

http://fotoaprendiz.com/

http://www.xatakafoto.com/

http://www.dpreview.com/

http://www.filemagazine.com/

http://lwww.pixeldreamer.de/

http://framedandshot.com/

http://www.somedaysomewhere.net/

http://www.pearweed.net/

http://bluechameleon.aminus3.com/

http://www.markushartel.com/

http://www.joemcnally.com/blog/

http://feeds.feedburner.com/ChaseJarvis

http://www.lbecker.com/blog/

http://www.digital-photography-school.com/

http://feeds.feedburner.com/In-public

http://www.strawberryfields.pl/

http://photoblog.jbuhler.com/

http://yzblog.hu/

http://xrp-photoblog.blogspot.com/

http://www.deceptivemedia.co.uk/

http://www.nuevafotografia.com/

http://www.fotografia.com/
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Resum

El projecte es centra en el desenvolupament d’un recol-lector de noticies publicades a una llarga llista de blocs
ampliada continuament pel desenvolupador i pels usuaris, afegint els seus blocs preferits. L aplicacid
desenvolupada realitza una recol-lecci6 continua de noticies consultant les possibles novetats que apareguin en
cada un dels blocs inscrits a I’aplicacié. Se’ls hi aplica un classificador per idioma i per tematica i es relaciona
amb les altres noticies existents si aquestes parlen sobre el mateix tema. En I’aplicacié desenvolupada hi ha la
possibilitat d’escollir entre les tematiques ofertes i en I’idioma que ha estat publicada la noticia. Pel
desenvolupament del projecte s’ha desitjat que la plataforma sigui el més compatible possible amb la tecnologia
actual fent servir diversos llenguatges de programacié que han permes desenvolupar cada un dels algorismes
necessaris pel desenvolupament global de I’aplicacid; en ordre d’Us he fet servir Php, Matlab, Html, MySq|,
CSS3, Javascript i XML. S’ha de destacar que el projecte aporta una comoditat per tots aquells lectors de blocs
que es troben tantes vegades amb noticies ja llegides en els diferents blocs que consulten.

Resumen

El proyecto se centra en el desarrollo de un recolector de noticias publicadas en una larga lista de bloques
ampliada continuamente por el desarrollador y los usuarios, afiadiendo sus blogs favoritos. La aplicacion
desarrollada realiza una recoleccion continua de noticias consultando las posibles novedades que aparezcan en
cada uno de los blogs inscritos en la aplicacion. Se les aplica un clasificador de idioma y por temética y se
relaciona con las otras noticias existentes si estas hablan sobre el mismo tema. En la aplicacion desarrollada esta
la posibilidad de escoger entre las teméticas ofrecidas y en el idioma que ha sido publicada la noticia. Para el
desarrollo del proyecto se ha deseado que la plataforma sea lo méas compatible posible con la tecnologia
actual utilizando varios lenguajes de programacion que han permitido desarrollar cada uno de los algoritmos
necesarios para el desarrollo global de la aplicacion, en orden de uso he usado Php, Matlab, Html, MySql,
CSS3, Javascript y XML. Cabe destacar que el proyecto aporta una comodidad para todos aquellos lectores

de blogs que se encuentran tantas veces con noticias ya leidas en los diferentes blogs que consultan.

Abstract

The project focuses on developing a collection of news published in a long list of blogs continuously

extended by the developer and users, adding their favorite blogs. The developed application performs a
continuous collection of news referring to the possible developments that appear in each of the blogs listed in
the application. This application applies a language and theme classifier and relates to other existing news if
treat about the same topic. In the developed application you can choose among the topics offered and

the language that has been published the news. Project development has been desired that the platform is as
compatible as possible with current technology using various programming languages that have allowed for each
of the algorithms necessary for the overall development of the application; in order of use I used Php, Matlab,
Html, MySql, CSS3, JavaScript and XML. Notably, the project provides comfortfor those blog readers who find
lots of news already read.
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