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Introducció

Font: lessonbucket.com



Problema a resoldre

Disposant d’un corpus d’articles de qualsevol
temàtica:

• Cada article ha de pertànyer a una secció
principal i tenir associat un conjunt de tags

• Simulació de les tries d’un lector entre un conjunt
de documents: perfil ideal

• Aprenentatge no supervisat de les accions d’un
lector: perfil evolutiu

• Mesurar com de bé s’ha efectuat l’aprenentatge: 
distància entre perfils



Enfocament i mètode seguit

• Dos corpus de notícies del diari ‘The
Guardian’ d’unes 6.000 notícies cadascun

• En cada iteració de l’algorisme tractarem 15 
notícies

• A cada article se li assignarà un rating segons
el perfil ideal i un altre segons l’evolutiu

• Amb les diferències entre l’elecció dels dos 
perfils, podrem fer que el perfil evolutiu vagi
aprenent



Fases del projecte

• ANÀLISI I DISSENY

• IMPLEMENTACIÓ

• ESTUDI DE DIVERSOS SUPÒSITS

• CONCLUSIONS I FUTUR



Anàlisi i disseny: Casos d’ús



Anàlisi i disseny: Diagrama de classes



Anàlisi i disseny: Algorisme

d’aprenentatge

• Un Profile està format per una llista de 
seccions, cadascuna de les quals amb un 
rating global

• Cada secció té un conjunt de tags associats i 
cadascun d’ells també compta amb el seu
propi rating

L’algorisme d’aprenentatge seguirà les accions
de l’usuari (perfil ideal) i anirà modificant els

pesos del perfil evolutiu



Anàlisi i disseny: Algorisme

d’aprenentatge

rateArticle (Article, Profile) 

Valoració_tags: Agafem tots els tags de la notícia, 
busquem els pesos que tenen al perfil i els anem
sumant

Valoració_secció: Agafem la valoració que la secció
té al perfil

rating = αααα*valoració_tags + β*valoració_secció



Anàlisi i disseny: Algorisme

d’aprenentatge

Per què diferenciem la valoració de la secció i 
la dels tags?

sport culture



Anàlisi i disseny: Algorisme

d’aprenentatge
onLineLearning()
per a cada grup de MIDA_MAX_GRUP notícies del corpus fer

Calculem el rating de cadascuna de les notícies segons el perfil ideal i el perfil evolutiu

Ordenem les notícies segons el rating

si (noticia_preferida_ideal = noticia preferida_evolutiu) llavors
No podem aprendre res perquè ja ho ha fet bé. Afegim la notícia al grup de loved

altrament
- Segons les dades (secció i tags) de la notícia preferida ideal, modifiquem el perfil evolutiu de 
la  següent manera:

- Augmentem els hits de la secció principal de l’article en ONLINE_MAIN_SECTON_RATE (2) 
unitats
- Augmentem els hits de cada tag en ONLINE_TAG_RATE (1)unitats
Recalculem les valoracions de les seccions. Hi afegim el sumatori dels hits afegits a les 
paraules clau.
- Posem “en quarantena” les notícies overranked i guardem en un històric la notícia 
seleccionada  pel  perfil ideal (loved),  dades per a l’adaptació offline.

- Mirem si és necessari entrar a l’adaptació offline (quan hi hagi nombre significatiu de 
notícies). Si  s’escau, es crida el mètode en aquest punt.

fsi
fper



Anàlisi i disseny: Algorisme

d’aprenentatge
offLineLearning()

cas (tipus): 

overranked:

Fer un recompte de les aparicions de seccions d’entre totes les notícies que hi hagi en aquest 
moment determinat a la llista overranked

- Mirar quines seccions superen el PERCENTATGE_SUPERAR (10%) i esborrar les que no el superin. 

- Ordenar-les segons el número d’aparicions

- Per a cada secció d’aquesta llista, restar al perfil evolutiu el nombre de hits que té associats. La 
magnitud  de la  resta la marcarà el nombre d’aparicions (superior al 10%). 
- De les seccions  overranked que superen el  PERCENTATGE_SUPERAR  Ω %, n’agafem els  tags més 
repetits. Per fer-ho, caldrà fer un recompte de tots els tags i les seves aparicions i ordenar aquesta 
llista.

- Ens quedarem només amb els més repetits. NUM_TAGS_OFFLINE* tindrà un valor de deu.

- A aquests deu tags, els restarem DOWN_OVER_RANKED* (5) unitats al perfil evolutiu. La resta 
s’ha  configurat com a més gran que en l’aprenentatge online perquè aquí tenim un patró de 
conducta més elaborat.

loved:  (Igual però en positiu)

fcas



Anàlisi i disseny: Altres

• Valorar l’eficàcia de l’aprenentatge: distància

euclidiana entre seccions i entre tags (ratings

normalitzats amb ranging)

• Seccions a ignorar

• Repositori de dades del diari ‘The Guardian’:



Implementació: Entorn

• Eclipse IDE for Java Developers. Version: Kepler Service Release 2. Build ID: 

20140224-0627

• Compilador Java SE Runtime Environment 1.6.0_45

• Llibreries JSON.simple per a la lectura dels fitxers en aquest format 

proporcionats per l’API de The Guardian

• Ordinador amb Windows 7 Home Premium. Service Pack 1 (64-bit)

• Notepad++ v6.5.1 per a la lectura i l’edició d’arxius de text planer.

• Microsoft Excel 2010 per al tractament de fitxers separats per comes i per al 

tractament d’estadístiques extretes del programa.

• Ordinador Acer Aspire 57733Z amb processador Intel Pentium P6200 @ 
2.13GHz i 4GB de RAM.



Implementació: Codi



Implementació: Codi



Implementació: Codi



Estudi: Càrrega de dades



Estudi: Càrrega de dades



Estudi: Estructura de perfil



Estudi: Corpus1, seccions

world

sport

football

uk

business

politics

society

culture

media

lifeandstyle

technology

music

environment

books

film

theobserver

money



Exemple d’aprenentatge

• Creació del perfil ideal d’una persona de 
negocis. Dades aleatòries i següents seccions i 

tags ressaltats:



Exemple d’aprenentatge

• Càrrega del perfil i execució de l’algorisme:



Exemple d’aprenentatge
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Distància seccions: negocis1



Exemple d’aprenentatge

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

1 9

1
7

2
5

3
3

4
1

4
9

5
7

6
5

7
3

8
1

8
9

9
7

1
0

5

1
1

3

1
2

1

1
2

9

1
3

7

1
4

5

1
5

3

1
6

1

1
6

9

1
7

7

1
8

5

1
9

3

2
0

1

2
0

9

2
1

7

2
2

5

2
3

3

2
4

1

2
4

9

2
5

7

2
6

5

2
7

3

2
8

1

2
8

9

2
9

7

3
0

5

3
1

3

3
2

1

3
2

9

3
3

7

3
4

5

3
5

3

3
6

1

3
6

9

3
7

7

3
8

5

D
is

tà
n

ci
a 

e
u

cl
id

ia
n

a

Iteració

Distància tags, negocis1



Exemple d’aprenentatge
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Over-ranked:  negocis 1



Exemple d’aprenentatge



Exemple d’aprenentatge



Exemple d’aprenentatge

• Modificació del perfil ideal a mitja execució, a 

1/3 de les iteracions. Donem pes a ‘money’ I 

‘education’
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Conclusions

• Reducció d’un 47% de la distància euclidiana 
entre seccions, patró constant



Conclusions

Corba d’aprenentatge que es va repetint. A més a més, el prototipus aprèn bé les 
seccions destacades al perfil ideal



Conclusions

• Reducció d’un 14% de la distància euclidiana 
entre tags, patró constant. 

• Percentatge baix. Cada corpus té més de 

4.000 tags diferents, mentre que només un 

centenar de seccions

• Caldria un procés d’aprenentatge més llarg

• Bon aprenentatge proporcional al nombre 
d’aparicions del tag



Conclusions
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Conclusions

• Cada vegada costa més omplir el grup
overranked. L’aprenentatge va millorant

• Validesa dels paràmetres de l’aprenentatge
offline

• Possibles millores: conjunts d’entrenament més
grans, modelar el corpus, millorar la interfície, 
etc.

• Fàcil escalabilitat i reutilització del codi

• Aplicació real



Sistema automàtic d’aprenentatge de preferències 
personals sobre notícies classificades en seccions i 
definides per paraules clau
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