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REZUMAT

In aceastd lucrare este prezentat un portal web de stiri
pentru limba romana care incorporeaza un modul autonom
de grupare si de clasificare a stirilor. Pentru a asigura
functionarea complet autonoma a portalului sunt folosite
tehnici de prelucrare a limbajului natural. Stirile sunt
colectate automat de la un numar insemnat de surse
folosind sindicalizarea web. Apoi, sunt utilizate tehnici de
invitare automati pentru clasificarea stirilor. In primul
rand, acestea sunt grupate folosind un algoritm
aglomerativ, iar cele mai numeroase grupuri corespund
celor mai importante subiecte ale momentului. in acest fel
se asigurd si colectarea mai multor informatii despre
aceste subiecte, intrucat sunt utilizate stiri din diverse
surse. In al doilea rand, portalul foloseste un algoritm de
clasificare automatd pentru a incadra fiecare grup de stiri
intr-un numdr predeterminat de categorii. Atat pentru
testarea, cat i pentru evaluarea performantelor
clasificatoarelor au fost folosite peste o mie de stiri pre-
etichetate. Lucrarea contine §i o comparatie completa a
rezultatelor obtinute pentru algoritmii de clasificare.

Cuvinte cheie
Portal de stiri, Agent inteligent, Grupare, Clasificare,
Prelucrarea limbajului natural

Clasificare ACM
H5.2. Information interfaces and presentation (e.g., HCI):
Miscellaneous.

INTRODUCERE

In ultimii 10 ani am asistat la o adevirati explozie a web-
ului, atat ca numdr de domenii web existente, cat si ca
trafic si numar de utilizatori. Avansul tehnologic din
aceastd perioada a facilitat accesul la Internet al unui
numar mare de utilizatori, oferindu-le acestora viteze de
transfer din ce In ce mai mari. Studiile Internet World
Stats [5] releva faptul ca in ultimii 5 ani numadrul de
utilizatori de Internet la nivel mondial s-a dublat, ajungand
la 20% din populatia lumii — adicd peste 1 miliard de
utilizatori. Cresterea  numarului  de  utilizatori
(consumatori) a determinat intrarea pe aceastd piata a unui
numar din ce in ce mai mare de ofertanti. Astfel, conform
datelor oferite de Netcraft [7] — vezi figura 1, tot in ultimii
5 ani, numarul total al siturilor web s-a triplat, ajungandu-
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se in februarie 2008 la aproximativ 158 milioane de situri
web, dintre care aproape jumatate sunt active — evolutia
siturilor active fiind similard in aceastd perioada cu cea a
siturilor totale. In aceste conditii, nu este o surpriza ci
volumul de informatie disponibil pe web a crescut
exponential in aceastd perioadd, ajungand la cifre
impresionante. Yahoo a facut public in august 2005 [14]
ca indexeaza peste 20 de miliarde de articole, dintre care
19,2 miliarde de documente web, 1,6 miliarde de imagini
si peste 50 de milioane de figiere audio si video. Numarul
mare de documente aflate pe web, precum si starea de
continua schimbare a acestuia pot sa converteasca web-ul
intr-un sistem haotic. Astfel, ca o consecintd directd a
popularitatii de care se bucurd ca sistem global de
informare, web-ul este bombardat in mod constant de
cantitdti mari de date si informatie, care fac din gasirea
informatiei utile pe web o experienta dificild si frustranta.
Solutia pentru gasirea informatiei pe web sunt motoarele
de cautare. Odatd cu redefinirea importantei unei pagini
web de catre Brin si Page [8], motoarele de cautare au
intrat intr-o noud etapa, oferind rezultate satisfacatoare
pentru majoritatea cautarilor. Totusi, odata cu dezvoltarea
web-ului, rezultatele unei cautari, chiar dacd este bine
formulata, ofera cateva sute de rezultate utilizatorului.

Volumul mare de informatii nu este singura problema
indusa de dezvoltarea web-ului. O altd problema
importantd este redundanta informationala intrucat multe
dintre aceste informatii se repeta in surse diferite. Pentru a
oferi rezultate mai bune utilizatorului se pot crea programe
care sa exploateze exact aceste caracteristici — prin
procesarea cantitatii mari de informatie existentd, precum
si prin determinarea si prelucrarea datelor redundante se
pot obtine rezultate folositoare.

Ideea principald a acestei lucrdri este de a folosi
redundanta informationald din cadrul fluxurilor de stiri
preluate sub forma de sindicalizare web. Pentru aceasta se
folosesc metode avansate de procesare a textului,
incluzand gruparea si clasificarea, cu scopul de a obtine un
portal de stiri complet autonom. Lucrarea continud cu o
sectiune in care este introdusd ideea de prelucrare
inteligenta a stirilor si a conceptelor sale fundamentale. A
treia sectiune descrie cele mai importante tehnici folosite
pentru gruparea si clasificarea textelor. Sectiunea
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urmatoare contine descrierea portalului web de stiri pentru
limba roméana ce foloseste prelucrari inteligente, precum si
rezultatele obtinute. Lucrarea se incheie cu concluzii si
referinte.

PROCESAREA INTELIGENTA A STIRILOR

Cele mai importante surse de stiri din lume au introdus
sindicalizarea web ca o modalitate noud de furnizare a
stirilor catre cititori sau catre alte situri web sau aplicatii
care doresc sd le foloseasca. Formatele bazate pe XML
folosite pentru sindicalizarea web au fost proiectate astfel
incét continutul lor sa fie usor de folosit de catre programe
numite cititoare de flux de stiri sau agregatoare. Acestea
automatizeaza procesul de colectare periodica a fluxurilor
de stiri si de prezentare a acestora utilizatorului intr-o
manierd usor de urmdrit. Insi nu rezolvd cele doud
probleme esentiale: cantitatea mare de informatie si
redundanta stirilor. Intr-o fazi initiali a prelucririi
fluxurilor de stiri, s-au dezvoltat portaluri web de stiri care
au folosit numarul de cititori al unei stiri drept criteriu de
calcul al importantei stirii. Desi prezintd unele avantaje
clare — printre care determinarea importantei in functie de
preferintele utilizatorilor, aceastd metodd are si multe
dezavantaje: nu rezolva nici problema cantititii mari de
informatie, nici pe cea a redundantei stirilor, si nu oferd un
criteriu automatizat pentru calculul importantei a priori a
unei stiri — inainte de a fi cititd de cineva. In plus, fiecare
stire este legata de sursa din care a fost preluata, fara a se
oferi surse alternative in legaturd cu acel subiect.
Alternativa propusa in aceasta lucrare doreste rezolvarea
tuturor acestor probleme.

in ultima perioada, mai multe echipe de cercetare, precum
si companii de renume si-au axat eforturile spre
prelucrarea inteligenta a fluxurilor de stiri. De ce numesc
aceste prelucrari inteligente? In primul rand, rezultatul
acestor prelucrari determind automat subiectele zilei si
oferd o clasificare a acestor subiecte in functie de numarul
de stiri ce le alcatuiesc, prezentand in acest fel
utilizatorului stirile cu adevarat importante. In acest caz,
determinarea importantei unui subiect are la bazd nu
optiunea subiectiva a cititorilor, ci pe cea “obiectiva” a
specialistilor, a agentiilor de stiri si a ziarelor ce relateaza
diversele subiecte. In al doilea rand, pentru realizarea
acestor prelucrari se utilizeazd o serie de tehnici de
invatare automata.

Stirile preluate din cadrul diverselor fluxuri pot fi folosite
pentru doud prelucrdri esentiale: prima este gruparea
(,,clustering”) stirilor si aflarea subiectelor celor mai
importante, iar a doua o constituie clasificarea automata a
stirilor in diverse categorii de stiri predefinite. in plus,
unele lucrari din domeniul extragerii de informatii din stiri
[11, 12] propun o prelucrare mai amanuntita a acestora, cu
accentul pe extragerea de cunostinte specifice — precum
nume de persoane, de tari, de organizatii si de companii —
si folosirea acestor cunostinte pentru gruparea si
clasificarea stirilor. Desigur ca exista o multitudine de
abordari in domeniul prelucrarii inteligente a stirilor,
majoritatea aflandu-se incd in faza de cercetare. O idee
interesantd o reprezintd asignarea de etichete (cuvant sau
grup de cuvinte cheie, foarte semnificative) fiecarui grup
de stiri rezultat din grupare. In acest fel, utilizatorul poate
urmari mult mai usor lista de subiecte relativ la o anumita
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etichetd. Problema esentiala a acestei abordari o reprezinta
calitatea etichetdrii, intrucat nu s-au gasit algoritmi de
etichetare care sa ofere rezultate satisfacatoare [11]. O
metoda noud este oferitd de sistemul NewsJunkie [4] ce
propune determinarea noutdtii informatiei unei stiri —
astfel avand un flux de stiri despre un subiect comun
relatat de-a lungul unei perioade mai lungi de timp,
sistemul isi propune gasirea informatiilor cu adevarat noi
si filtrarea articolelor ce relateaza evenimente deja
prezentate. O idee similard este propusd si in Ranking a
Stream of News [2].

Gruparea stirilor exploateazd redundanta informatiei
obtinute prin colectarea unui numar mare de stiri din
diverse surse, obtindndu-se grupuri de stiri cu subiect
comun. Redundanta informatiilor dintr-o colectie de stiri
poate fi utilizatd spre atingerea a doud scopuri. in primul
rand, poate fi folositd drept un criteriu de calcul al
importantei unei stiri/subiect pornind de la ideea ca
numarul de aparitii ale unui subiect in surse diferite este
proportional cu importanta acestuia. In al doilea rand,
stirile pot fi grupate in jurul acestor subiecte, reducand
cantitatea de informatie prezentatd utilizatorului. in plus,
aceastd modalitate oferd avantajul de a prezenta fiecare
subiect relatat din perspectiva fiecérei surse, permitdndu-i
cititorului urmarirea subiectului din sursa doritd sau
compararea relatdrilor din mai multe surse. Importanta
unei stiri este determinatd de cdtre comunitatea media a
agentiilor de presa — aceastd masura putand fi considerata
profesionista si obiectiva.

Clasificarea automata a stirilor poate fi folosita cu succes
impreund cu gruparea stirilor, descrisa anterior, pentru
crearea unui portal de stiri care sd functioneze complet
automatizat si sd ofere utilizatorului toate facilitatile unui
portal de stiri obisnuit. Toate siturile de stiri oferd o
structurare a stirilor in categorii pentru a furniza
utilizatorilor informatiile necesare in functie de interes.
Chiar daca standardele folosite pentru sindicalizarea web
oferd posibilitatea definirii categoriei unui articol, faptul
ca nu exista o taxonomie de stiri valabild universal, face ca
aceasta facilitate sa fie practic inutild in cadrul unui portal
care culege stiri de la un numar mare de surse. Singura
optiune este de a se folosi algoritmi de clasificare pentru
asignarea fiecarei stiri la o anumita categorie. Astfel, intr-
o prima etapa, se vor aduna stiri care vor fi asignate
manual sau pseudo-automat fiecérei categorii definite de
portal. Intrucat exista sindicari web ce contin stiri dintr-un
singur domenii, procesul de colectare a stirilor necesare
pentru antrenare poate fi automatizat. Rezultatele obtinute
folosind diversi algoritmi de clasificare sunt promitatoare,
permitand folosirea acestei tehnici cu rezultate foarte bune
[3]. Deoarece stirile sunt grupate in functie de subiect,
algoritmul de clasificare poate fi folosit pentru grupuri si
nu pentru fiecare stire individual — fiecare stire din cadrul
unui grup apartindnd categoriei in care este incadrat
grupul respectiv.

TEHNICI DE GRUPARE $I CLASIFICARE A TEXTELOR
Metodele de grupare si clasificare sunt utilizate des in
prelucrarea limbajului natural. O stire poate fi reprezentata
ca un vector, ale carui elemente sunt asociate cuvintelor
cheie din text. Valorile elementelor pot fi si variabile
booleene reprezentand aparitia sau lipsa unui cuvant cheie
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din textul asociat stirii, $i anume titlul si descrierea
preluate din sindicalizarea web. O imbunatatire a acestei
reprezentari este de a folosi frecventa fiecarui termen sau
masura TF-IDF [1, p. 56-57]. Atat algoritmii de grupare,
cat si cei de clasificare necesitid calcularea similaritatii
intre doua elemente, in acest caz, intre documente text.
Spatiul caracteristicilor folosit pentru reprezentarea
documentelor are dimensiunea egald cu numarul de
termeni distincti din toate documentele, indiferent de
metodele prezentate anterior. Transformarea distantelor
metrice in masuri de similaritate nu ofera rezultate bune
pentru texte. De aceea, pentru calculul similaritatii Intre
documentele text sunt folosite alte masuri [10], iar una
dintre cele mai utilizate este cosinusul unghiului format
intre vectorii ce corespund documentelor care sunt
comparate.

Gruparea datelor [6, p. 495-528] este o tehnica de analiza
statistica a datelor, folositd cu succes in diverse
subdomenii ale inteligentei artificiale, precum Invatarea
automatd, mineritul datelor, recunoasterea formelor si
analiza imaginilor. Gruparea este o modalitate de
partitionare a datelor In subseturi — grupuri, clustere —
astfel incat datele din fiecare grup sa aiba o caracteristica
comund. De obicei, gruparea datelor se face in functie de
proximitatea elementelor de grupat, pentru aceasta
folosindu-se o functie distantd. Gruparea datelor poate fi
privitd ca o tehnica de generalizare, intrucat datele de
intrare sunt impartite in clase de echivalentd folosind
anumite criterii. Toate elementele ce formeaza o clasa de
echivalenta mostenesc atributele grupului din care fac
parte.

Algoritmii de grupare pot fi impartiti folosind mai multe
criterii [10]. O prima clasificare este in algoritmi divizivi
(,,top-down™) si algoritmi aglomerativi (,,bottom-up”).
Procesarea top-down porneste cu toate datele intr-un
singur grup, pe care apoi il rafineaza in subgrupuri.
Algoritmii aglomerativi, considerd fiecare element ca un
grup separat, iar acestea sunt grupate ulterior. in functie de
rezultatul gruparii, avem de a face cu algoritmi ierarhici i
algoritmi de tip centroid (,,flat”). Algoritmii ierarhici ofera
ca rezultat o structura arborescentd ce poate fi vizualizata
ca o dendrograma. De asemenea, gruparea poate fi tare
(,,hard”) sau slaba (,soft”). Gruparea tare va produce
clustere ce nu se intrepatrund, adicd fiecare element
apartine unui singur grup. Gruparea slabd asigneaza
fiecarui obiect o probabilitate de a fi membrul unui grup.

Algoritmii ierarhici folosesc aproape intotdeauna o
grupare tare, numai cei de tip centroid abordand si
gruparea slaba. Algoritmii de grupare ierahici sunt
algoritmi greedy, ce folosesc pentru construirea arborelui
rezultat ori o abordare top-down, ori una bottom-up.
Algoritmii  divizivi pornesc cu toate elementele
considerate Intr-un singur cluster si la fiecare pas, se
determina grupul cel mai putin coerent, acesta urméand ales
sd fie divizat. Grupurile ce contin elemente mai similare
au o coerentd mai mare decat grupurile ce contin elemente
mai putin similare. Algoritmii aglomerativi incep cu
fiecare element ca un cluster separat si, la fiecare pas, se
aleg cele mai similare doud clustere spre a fi unite. In
cadrul algoritmilor ierarhici aglomerativi exista trei
metode de determinare a similaritatii dintre doud grupuri —
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pentru a afla ce grupuri trebuie unite la fiecare pas. Prima
abordare, defineste similaritatea intre doud grupuri ca
similaritatea Intre cei mai similari doi membri, cate unul
din fiecare grup. Aceastd variantd se numeste legatura
simpla (,,single link”) si corespunde unui algoritm de
determinare a arborelui minim de acoperire pentru setul de
puncte determinate de elementele ce trebuie grupate. A
doua abordare, denumitd legatura completa (,,complete
link”), defineste similaritatea a douda grupuri ca
similaritatea celor mai putin similare doua elemente ce
apartin unul fiecdrui grup. Aceastd abordare produce
rezultate mult mai bune decadt cea anterioard, intrucat
foloseste calitatea globala a unui grup si nu pe cea locala —
prima abordare are tendinta de a produce clustere
,alongate”. Dezavantajul metodei legaturd completa il
reprezintd complexitatea mai mare decat cea a metodei
legdtura simpla. Pentru a pastra performantele metodei
legaturd completd si complexitatea redusd a metodei
legaturda simpla, se foloseste o abordare ce defineste
similaritatea a doua grupuri ca fiind similaritatea medie
intre elementele fiecdrui grup in parte.

Clasificarea automata este definitd ca procesul de asignare
a unor obiecte din universul problemei in doua sau mai
multe categorii sau clase. Procesul de clasificare statistica
poate fi impartit in doua etape distincte: etapa de antrenare
a clasificatorului si etapa de utilizare efectiva a acestuia.
Pentru etapa de antrenare, datele de intrare sunt numarul
de categorii distincte §i elemente ce apartin fiecarei
categorii (un element poate apartine uneia sau mai multor
categorii). Aceste obiecte formeaza setul de antrenament
si poate fi reprezentat ca un set de (X, ¢) unde x este un
vector m-dimensional ce codificd un obiect din setul de
antrenament, iar ¢ este clasa careia obiectul 1i apartine.
Pentru fiecare algoritm se defineste o procedura de
antrenare al carei rezultat este un model de date
(clasificatorul) pe baza caruia se pot clasifica obiectele din
universul problemei. Acest model este implicat in cadrul
etapei de utilizare efectiva a clasificatorului. Algoritmii de
clasificare difera prin modul cum este definitd procedura
de antrenare, deci si prin modelul folosit pentru
clasificator.

Existda doud categorii importante in care se impart
algoritmii de clasificare. Prima variantd foloseste o
separare a universului problemei, care este de obicei un
spatiu vectorial multidimensional, In regiuni diferite,
fiecarei regiuni fiindu-i asignatd céte o categorie. Acesti
algoritmi nu folosesc praguri de incredere sau clase de
probabilitate si in aceasta categorie se afla algoritmul NN
(,,Nearest Neighbour”) si algoritmul de selectie a
caracteristicilor. A doua categorie priveste problema
clasificarii ca pe o problema de estimare a unei functii de
forma P(clasa|x)= f(x,0), unde x este vectorul de

intrare, iar functia f este de obicei parametrizati cu
vectorul @ . In acest caz, algoritmul de clasificare trebuie
sd determine din familia de functii parametrizate functia
ce clasifica cel mai bine setul de antrenament — deci avem
o problema de optimizare. Acesti algoritmi folosesc un
model matematic mai complex, dar ofera rezultate mult
mai bune. Printre acestia se numerd retelele Bayes si
maginile vectorilor de suport (,,SVMs — Support Vector
Machines™).
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Categorizarea documentelor text [1, p. 124-169] este una
dintre aplicatiile algoritmilor de clasificare In domeniul
prelucrarii limbajului natural, avand scopul de a clasifica
textele 1n functie de subiect. Algoritmii de clasificare sunt
folositi de o perioadd lungd de timp in inteligenta
automata, recunoasterea formelor si mineritul (bazelor) de
date; trebuie avut insa in vedere ca in toate aceste domenii
datele sunt mult mai ,,structurate” decat in cazul textului.
Una dintre caracteristicile definitorii pentru texte este
numarul extrem de mare de termeni, de ordinul miilor sau
zecilor de mii, spre deosebire de mineritul datelor unde
numarul de coloane poate fi de ordinul zecilor sau sutelor,
in cel mai rau caz.

Clasificatoarele Nearest Neighbour (NN) [1, p. 133-138]
sunt cei mai folositi algoritmi ce separda spatiul
caracteristicilor 1n regiuni corespunzatoare fiecarei
categorii. Ideea de bazd este ca documentele similare ar
trebui sa apartind aceleiasi clase. Faza de antrenare
presupune o simpla indexare a datelor de test in functie de
clasa din care fac parte — deci este foarte rapidd. Pentru
clasificarea unui document dq, se determind k documente
cat mai similare cu dq, unde k e o constanta. Clasa careia
i apartin cele mai multe dintre aceste documente
reprezintd clasa in care este incadrat dq. O variantd mai
buna este de a utiliza un scor pentru fiecare categorie
astfel: daca d face parte din cele k documente cele mai
apropiate de documentul de clasificat dq si d este clasificat
in categoria cd, atunci scorul acestei categorii acumuleaza

pentru offc si k, ce se obtin in urma antrenarilor succesive,
clasificatorul poate deveni foarte puternic, oferind ,,0
acuratete comparabila cu cea a celor mai bune
clasificatoare de texte” [1, p. 135]. Avantajele
clasificatoarelor NN sunt faptul ca sunt usor de antrenat gi
de folosit, nefiind nevoie de constructii matematice
suplimentare. Pe langd aceasta, oferd si rezultate bune,
daca k si deplasamentele categoriilor sunt bine alese.
Dezavantajele lor tin de timpii mari de clasificare, precum
si de cantitatea mare de memorie consumatd in cadrul
procesului de clasificare. Pentru a imbundtati
performantele clasificatoarelor NN se poate folosi un
algoritm greedy de selectie a caracteristicilor esentiale
pentru fiecare clasi [1, p. 136-143].

Algoritmii ce folosesc estimarea unei distributii de
probabilitate pentru fiecare clasd sunt puternici in
clasificarea textelor, producand rezultate foarte bune. Dar
pentru a obtine aceste rezultate este necesar un numar
mare de date in setul de antrenare, pentru a obtine un
estimator cdt mai bun al fiecarei categorii. in conditiile
unui set de antrenament suficient de mare si a unor
categorii bine definite, categorizatoarele de texte bazate pe
retele Bayes si SVM-uri au avut o acuratete de peste 80%
[3].

PORTAL WEB DE STIRI INTELIGENT PENTRU LIMBA
ROMANA

Prin combinarea facilitatilor oferite de tehnologiile web
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Figura 1 Grup de stiri corespunzitor unui subiect in cadrul portalului

valoarea similaritatii dintre d si dq. Clasa ce va avea scorul
cel mai mare, dupd ce sunt considerate toate cele k
documente cele mai apropiate de dq, va fi clasa in care
acesta este incadrat. Pentru o acuratete si mai bund, pentru
fiecare clasa se poate folosi un deplasament, offc, ce va fi
adunat scorului categoriei. Considerand diverse valori
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tehnicile de minerit ale textelor este posibild dezvoltarea
unui portal de stiri care poate functiona cu un minim de
interventie umana. Acesta oferd o alternativd viabila
pentru portalurile de stiri traditionale, datorita avantajelor
oferite precum autonomia fatd de un administrator uman,
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precum si metodologia folositd pentru a prezenta stirile
pornind de la importanta unui subiect.

Functionarea si arhitectura portalului

Una dintre trasaturile fundamentale ale aplicatiei este lipsa
interventiei umane In timpul functionarii — portalul trebuie
sa functioneze automat. Aceasta face ca portalul de stiri
construit si fie considerat un agent autonom.

Functionarea de baza a portalului web poate fi descrisa de
catre urmatoarea secventa de pasi:

Inspectarea periodicd a siturilor agentiilor de stiri si
ziarelor ce ofera RSS si colectarea automata a sindicarilor
noi;

Introducerea stirilor din cadrul fiecdarui RSS nou intr-o
bazd de date, pentru a oferi acces mai usor la aceste
informatii;

Prelucrarea informatiei text a fiecarei stiri noi, prin
aplicarea  diverselor  tehnici  lingvistice,  pentru
determinarea vectorului caracteristic — numarul de aparitii
ale fiecarui cuvant;

Gruparea stirilor folosind un algoritm de clustering pentru
texte, pornind de la reprezentarea stirilor in spatiul m-
dimensional al cuvintelor;

Clasificarea fiecarui grup de stiri in cadrul unei categorii
predefinite, folosind un clasificator care este reantrenat in
mod regulat;

Generarea automatd a paginilor web corespunzatoare
subiectelor celor mai importante dintr-o anumita perioada,
grupate in diverse modalitati, inclusiv pe fiecare categorie
de stiri. Aceste pagini web constituie rezultatul final al
functionarii portalului si sunt vizibile de catre utilizatori,

Generarea automata a sindicarilor RSS si Atom oferite de
portal, in conformitate cu subiectele folosite la pasul 6.

Actiunile elementare descrise anterior, pot fi rulate atat

Baza de
date

Tilodul

precizata, cat si individual, la momente de timp diferite.
Modul de functionare este determinat de cantitatea
fluxurilor RSS preluate, de numarul stirilor noi intr-o
anumitd perioada, cat si de intervalul de timp la care situl
este modificat automat.

Din modul de functionare al portalului descris anterior se
poate remarca ca acesta este un agent reactiv (raspunde
schimbarilor din mediul sau), necomunicativ (poate
comunica numai intr-o mica masurd, prin sindicalizare
web) si neadaptiv. Pe langa acest comportament de agent
autonom, portalul trebuie sa implementeze si un modul
web care sa permita cautarea text in cadrul subiectelor, cat
si o personalizare a portalului pe baza de utilizator, prin
alegerea categoriilor, a ordinii acestora §i a numarului de
stiri din fiecare categorie.

Interventia unui administrator al portalului este necesara
doar intr-un singur punct si anume pentru administrarea
listei de adrese web a sindicarilor colectate in prima etapa
a functiondrii automate. Legat de administrarea listei de
sindicari folosite, administratorul va decide care dintre
fluxurile RSS vor fi folosite pentru etapa de antrenare a
clasificatorului de stiri.

O etapd importantd in cadrul functionarii aplicatiei o
constituie antrenarea initiald si, eventual, reantrenarea
periodicd, a clasificatorului. Antrenarea initiala trebuie
efectuata in momentul cand avem exemple suficiente
pentru fiecare categorie considerata. Reantrenarea se poate
face periodic, pe masurda ce numarul setului de
antrenament va creste — 1in acest fel acuratetea
clasificatorului ar trebui sa se imbunatateasca.

Dupa cum se poate deduce si din descrierea functionarii
portalului, acesta este alcatuit din doua module cu o
functionare relativ independentd: un modul ce contine
partea de agent a portalului (partea inteligentd) si un
modul web. Ambele module folosesc o bazd de date in

WWW

Prezentare portal

Iiotor de cdutare

Sistem de alarme

Figura 2 Arhitectura portalului web de stiri — modulele agent si web

intr-o singurd etapd, in mod secvential, urmand ordinea
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care sunt salvate informatiile despre stiri, dupd cum se
poate observa si din figura 2.

Modulul agent este, la randul sau alcdtuit din urmatoarele
submodule:

Submodul de preluare a stirilor — responsabil cu citirea
din baza de date a listei de adrese web ale sindicarilor
web, preluarea RSS-urilor de pe Internet si salvarea
acestora atat ca figiere de sine statatoare, pentru arhiva, cat
si In baza de date. Rezultd cd acest submodul este
responsabil si de parsarea figierelor RSS;

Submodul de grupare a stirilor in subiecte — se ocupa cu
citirea celor mai recente stiri din baza de date, aplicand
apoi un algoritm de grupare pentru determinarea
subiectelor. Grupurile sunt apoi inserate in baza de date;

Clasificatorul de stiri — functioneaza in doua etape: prima
etapd o constituie antrenarea folosind un set de date
preluate din RSS-uri predefinite pentru fiecare categorie,
iar a doua etapda constd in clasificarea subiectelor
determinate la pasul anterior;

Generatorul de pagini web — creeaza paginile web cu
stirile cele mai importante din fiecare categorie, paginile
corespunzatoare fiecdrui subiect, precum s§i alte pagini
web.

Generatorul de sindicari — ruleaza odata cu submodulul
anterior, si creeaza figierele RSS si Atom folosite pentru
sindicalizarea continutului portalului.

Modulul web reprezinta interfata dintre portal si utilizatori
si contine patru submodule:

Interfata (prezentarea) portalului — contine paginile web
si sindicarile generate de catre submodulele 4 si 5 ale
modulului agent, impreund cu alte pagini web statice,
imagini si fisiere necesare functionarii portalului web;

Motor de cautare — permite cautarea In cadrul subiectelor
si stirilor a unor cuvinte cheie;

Submodul de personalizare — permite personalizarea
paginii de start a portalului in functie de interesele
utilizatorului;

Sistem de alarme — definirea de cuvinte cheie pentru
trimiterea de alarme prin posta electronica la intdlnirea
acelor cuvinte in cadrul stirilor.

Cele doua module pot functiona independent, fiecare pe
cate un server. De asemenea, baza de date poate sa fie
gazduitd pe un server de sine statitor. De altfel, datorita
volumului mare de date pe care portalul le va aduna si
prelucra de-a lungul functionarii, o astfel de arhitectura
este foarte utild, chiar necesara. In plus, arhitectura are un
grad mare de paralelism, intrucdt modulul agent poate sa
fie la randul sau distribuit pe mai multe calculatoare.
Submodulele constituente pot sa functioneze independent,
necesitand doar acces la baza de date.

Prelucrarea textului gi gruparea stirilor

Fluxurile de stiri trebuie sa fie procesate inainte de
aplicarea metodelor de grupare si clasificare. Deoarece
diacriticele nu sunt folosite de catre toate sursele de stiri,
acestea au trebuit sa fie eliminate, indiferent de schema de
codificare utilizata de furnizor. De asemenea, sunt
eliminate etichetele si entitatile HTML, precum si
cuvintele de stop. Textul rezultat este descompus in

90

cuvinte si fiecare termen este adus la forma de stem,
folosind un algoritm special pentru limba romana, pentru a
reduce numarul de forme ale cuvintelor. Implementarea
unui algoritm de eliminare a sufixelor pentru limba
romand este extrem de dificila deoarece regulile de
flexionare sunt numeroase si destul de complicate,
afectand si structura interna a cuvintelor. Mai mult, fiecare
regulda de eliminare a sufixelor poate aduce dezavantaje
[14], motiv pentru care s-a optat pentru folosirea unui set
restrans de reguli. Acestea reduc numarul de termeni cu
aproximativ 20-25%, depinzand de numdrul de stiri
procesate.

Spatiu frecventa Spatiu boolean

I;lrn I;‘I;lp- Dim.  Dim. I;rlip- Dim.  Dim.
uri medie max. uri medie max.
666 545 1.22 10 556 1.20 6
674 524 1.29 14 510 1.32 38
641 530 1.21 12 532 1.20 13
545 440 1.24 12 430 1.27 35
644 520 124 22 533 1.21 15
780 650 1.20 14 641 1.22 39
1024 828 1.22 18 845 1.20 10

Tabelul 1 Rezultatele gruparii

Dupa etapa de procesare initiald prezentatd anterior, se
extrage vectorul caracteristic pentru fiecare articol.
Deoarece spatiul caracteristicilor este foarte mare, iar o
stire contine doar un numér mic de termeni, acesti vectori
sunt foarte rari, motiv pentru care este utild o reprezentare
folosind un set ordonat dupa termeni.

Algoritmul de grupare foloseste o strategie ierarhica
aglomerativa, cu asignare tare si cu un calcul de tip
legaturda medie pentru similaritatea intre grupuri. La
fiecare pas, doud grupuri sunt unite numai dacd
similaritatea lor este mai mare decat un prag determinat 1n
faza de testare a functionarii portalului. De fapt,
algoritmul utilizeazd doud praguri diferite, o valoare mai
mare pentru creearea unui prim set de grupuri cu articole
foarte similare si o valoare mai scazutd ce este utilizatd
numai cand nu se mai gadsesc grupuri care sa aibda o
similaritate mai mare decat prima valoare. Pragul mai
mare evita unificarea, intr-o prima faza, a articolelor care
au subiecte asemanitoare, dar totusi diferite. In acest fel,
fiecare grup format in prima faza va acoperi doar un
singur subiect. Pentru imbunititirea timpului de
procesare, a fost folosit un buffer pentru memorarea
similaritatilor Intre grupuri.

Deoarece modalitatea de calcul a similaritatii este foarte
importantd pentru gruparea ierarhica, au fost evaluate
rezultatele folosind toate masurile prezentate in [10],
pentru a le gasi pe cele mai potrivite. Pentru spatiile
vectoriale ale caracteristicilor bazate pe frecventa, a fost
aleasd similaritatea cosinus, iar pentru cele booleene a
fost aleasd o masura definita de cétre autori si adaptata din
teorema cosinusului. Rezultatele obtinute folosind aceste
metode sunt prezentate in tabelul 1.
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Clasificarea subiectelor de stiri

Determinarea celor mai importante subiecte ale zilei
imbunatateste calitatea informatiei oferite consumatorului
de stiri. Dar sunt foarte multi utilizatori care doresc sa
citeascd numai stirile dintr-un anumit domeniu de interes.
Pentru aceasta, a fost implementat un clasificator automat
pentru grupurile de stiri, avind urmatoarele opt categorii:
Romadnia, Politica, Economie, Cultura, International,
Sport, High Tech si Monden. Criteriile determinante in
alegerea categoriilor au fost: categoriile sa fie cat mai bine
definite (sd nu se suprapund), sa includd domeniile
generale de interes si sa existe fluxuri de stiri specializate
pentru fiecare categorie, care sa poata fi utilizate in cadrul
antrenarii clasificatorului.

Trei variatii ale clasificatoarelor de tip Nearest Neighbour
au fost implementate si comparate: prima este un k-NN
simplu, iar cea de a doua foloseste un clasificator k-NN cu
un scor pentru fiecare categorie, ce este calculat prin
insumarea similaritatilor celor mai apropiate k documente
ce apartin aceleiasi clase. A treia metodd seamdna cu un
clasificator de tip NN, dar foloseste o abordare un pic
diferita. in loc de a calcula similaritatea intre documentul
ce trebuie s fie clasificat i cei mai apropiati vecini ai sai,
algoritmul calculeaza similaritatea intre acest document si
centroidul fiecarei categorii, alegdnd categoria de al carui
centroid este cel mai similar. Din aceasta cauza, metoda
aceasta se numeste cel mai apropiat centru (nearest centre
— NC) sau NN bazat pe centroid si functioneaza foarte
bine cind obiectele dintr-o categorie nu sunt distribuite
uniform 1n jurul centroidului sdu. Spre deosebire de
clasificatoarele NN clasice, aceastd metoda necesita o faza
de antrenare simpla ce calculeaza vectorul caracteristic al
fiecarei categorii prin Insumarea vectorilor ce apartin
clasei respective din setul de antrenare.

Categorie Dimensiune set Dimepsiune set
de antrenare de validare

Romania 640 325

Politica 313 157

Economie 182 92

Cultura 88 45

International 481 241

Sport 316 158

High-Tech 76 38

Moden (HL) 84 43

Total 2180 1099

Tabelul 2 Dimensiunile seturilor de antrenare si de evaluare
folosite pentru evaluarea clasificatoarelor

Desi in alegerea categoriilor s-a incercat sa se profite de
existenta unor fluxuri de stiri specifice categoriilor, acest
lucru nu a fost posibil pentru fiecare categorie, motiv
pentru care a fost necesara o mapare a categoriilor
furnizorilor de stiri catre cele ale portalului. In acest fel, a
fost posibild construirea semi-automata a datelor din setul
de antrenare. Clasificatoarele au fost comparate folosind
tehnica de validare incrucisata, pentru a determina metoda
cu cea mai bund acuratete. Astfel, datele din setul de
antrenament, au fost mpartite In doud subseturi: doua
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treimi au fost folosite pentru antrenarea efectiva, iar ultima
treime a fost utilizatd pentru evaluarea rezultatelor.
Dimensiunile fiecarui subset, pentru fiecare categorie, sunt
prezentate in tabelul 2.

Numarul de articole din fiecare categorie nu este foarte
mare §i acestea sunt distribuite inegal, existand o diferenta
mare intre categoria cu cele mai putine articole in setul de
antrenament si cea cu cele mai multe. Acestea au afectat
procesul de antrenare, rezultatul reflectandu-se astfel in
performanta clasificatoarelor. Parametrii prezentati in
continuare se pot Imbunatiti odatd cu cresterea
dimensiunii corpusului de antrenament.

Utilizdnd datele mentionate mai sus, au fost testate
urmatoarele clasificatoare: unul de tipul cel mai apropiat
centru (NC), unul de tipul NN si doud de tipul k-NN
(pentru k = 3 si k = 5). Parametrii evaluati au fost:
acuratetea clasificatorului definitd ca numarul de articole
clasificate corect Impartit la numarul total de stiri, durata
procesului de antrenare §i durata procesului de clasificare
efectiva. n plus, pentru fiecare clasificator a fost calculati
matricea de confuzie, dar aceste date nu vor fi prezentate
in aceastd lucrare. Pentru fiecare clasificator, au fost
utilizate ambele tipuri de criterii de similaritate.

Dupa cum se poate observa si din tabelul 3, ce prezinta
acuratetea clasificatoarelor, modelele bazate pe frecventa
sunt mai precise decat cele binare, indiferent de algoritmul
folosit. Cea mai buna acuratete este oferita de catre
algoritmul cel mai apropiat centru (NC), care depaseste
algoritmii NN si k-NN, chiar si variantele care folosesc
insumarea similaritatii celor mai apropiati vecini din
fiecare categorie. Desi faza de antrenare a algoritmului NC
necesitd mai mult timp decat cea a algoritmilor NN si k-
NN, acesta compenseaza prin vitezd de clasificare, fiind
de cateva ori mai rapid decat algoritmii de tip NN.

Tipul Timp Tlmp Acuratete

. . antrenare clasificare ’
clasificatorului (%)

(s) (s)

NC — cosinus 279 17 64
NC - binar 280 18 63
NN - cosinus 1 60 61
3-NN —cosinus 1 59 57
5-NN - cosinus 1 59 54
3-NI\{ — cosinus 59 58
(suma)
S-NI\{ — cosinus 1 59 56
(suma)

Tabelul 3 Acuratetea clasificatoarelor implementate

Clasificatorul de tip NC, folosind vectorul caracteristic al
frecventelor si similaritatea cosinus, s-a dovedit cea mai
buna optiune atat din punctul de vedere al acuratetii, cat si
a duratei clasificarii. In figura 3 este prezentatd matricea
de confuzie a acestui clasificator — ultima coloana contine
precizia, iar ultima linie acoperirea, pentru fiecare
categorie. In plus, parametrii sdi descriptivi caracteristici
sunt urmatorii: acoperirea medie = 59%, precizia medie =
62%, acuratetea = 64%, F1 (media armonica a preciziei si
acoperirii) = 61%.
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Rom | Pol | Eco Cul Int | Spo Teh HL  Tot Prec
Rom 177 28 32 11 37 12 10 18 325 0.54
Pol 15| 117 10 0 12 2 i 0 157  0.75
Eco 16 2 57 2 10 1 2 1 92  0.63
Cul 11 1| 0O 21 g | 3 2 3 45 048
Int 37| 12| 16 4 162 3 3 4 241 0.67
Spo 3 | 3] 17 4 7| 128 1| 3 158 0381
Teh 1] 0| 9 1 0 0 27 | 0 38 071
HL 6 - 10 4 0 2| 16 43 037
Tot 268 163 136 53 235 149 48 45
Rec 0.66 0.71 042 040 069 086 056 0.36

Figura 3 Matricea confuziei pentru clasificatorul de tip NC

CONCLUzII

Lucrarea prezintd o alternativa pentru portalurile de stiri
clasice, proiectatd pentru a rezolva problemele cantitatii
mari de stiri i a redundantei informatiei, prin folosirea
acesteia din urma ca un avantaj. In plus, portalul foloseste
sindicalizarea web si tehnici de prelucrare a limbajului
natural pentru a atinge o functionare autonoma,
independenta de interventia umana, ce poate fi numita
inteligentd deoarece determind automat importanta unui
subiect, precum §i categoria sa.

Fluxurile de stiri oferd o solutie simpla pentru preluarea
stirilor de la un numar mare de surse §i gruparea este
folositd pentru a exploata stirile similare si pentru a le
grupa in functie de subiect. Utilizatorului ii sunt prezentate
subiectele de stiri, ordonate in functie de numarul de stiri
ce alcituiesc fiecare subiect. In plus, cititorii au
posibilitatea de a alege sursa favoritd pentru a citi un
articol dintr-un anumit subiect.

Clasificarea automata a subiectelor de stiri aduce avantaje
importante fatd de clasificarea unei singure stiri deoarece
caracteristicile unui grup sunt mai consistente decat cele
ale unui singur articol. Acest lucru este de o importanta
cruciala in aplicatie deoarece sindicalizarea ofera numai o
scurtd descriere pentru fiecare stire in parte.

Dezvoltarea ulterioard a portalului urmareste doud directii
esentiale: Tmbunatatirea tehnicilor de grupare si de
clasificare, precum si Incercarea de a face functionarea sa
independentd de limba sau, cel putin, multilingva.
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