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Capitolul 1

Introducere

1.1 Introducere

Des, i apărut în urmă cu mai put,in de zece ani, fenomenul de microblogging a înregistrat o
cres, tere convecventă an după an. După cum reiese s, i din nume, termenul este un derivat
al bloggingului, cu un mare accent pe postările foarte scurte. Blogurile au fost primele
să conteste dihotomia producător – consumator din timpul primei perioade a internetului.
Însă microblogurile au fost cele care au permis unui număr de peste un miliard de oameni
din întreaga lume să genereze, nu numai să consume informat,ie. Aceasta schimbare este
centrală conceptului Web 2.0.

Serviciul de microblogging reprezentativ este Twitter. Punând accent pe transparent,ă s, i
pe date publice, Twitter a atras sute de milioane de utilizatori activi, generând până la 500 de
milioane de postări pe zi. Interfat,a programatică oferită de Twitter a permis cercetătorilor
să acceseze fluxul informational, ducând la aparit,ia unor domenii noi de cercetare sau la
relansarea unora clasice.

Această teză abordează problema sumarizării fluxurilor de date Twitter. Vom arăta cum
pot fi îmbunătăt,it,i algoritmii curent,i, atât din punct de vedere al vitezei, cât s, i al calităt,ii, prin
combinarea cu tehnici de detectarea evenimentelor s, i clusterizarea mesajelor. Vom exper-
imenta cu modelarea ierarhică a evenimentelor în scopul generării unor sumare de calitate
ridicată. Pe baza acestor rezultate, vom dezvolta un algoritm de sumarizare inovativ – Twit-
ter Online Word Graph Summarizer (TOWGS). Procesând fluxurile în mod incremental,
TOWGS este cu un ordin de magnitudine mai rapid decât abordările precedente, în acelas, i
timp fiind capabil să genereze sumare de calitate comparabilă.

Contribut,iile aceste teze sunt următoarele:
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• Combinăm detectarea evenimentelor, clusterizarea de texte s, i sumarizarea pentru a
îmbunătăt,i calitatea rezultatelor s, i viteza algoritmilor de sumarizat fluxuri [14]. Aceasta
este prima abordare capabilă sa sumarizeze fluxuri nefiltrare, de mari dimensiuni. Al-
goritmii precedent,i erau construit,i doar pentru seturi de postări filtrare pe baza unui
anumit eveniment sau temă.

• Introducem conceptul de sumarizare ierarhica a evenimentelor, împreună cu un algo-
ritm capabil de a genera sumare ierarhice pentru fluxuri Twitter [15].

• Dezvoltăm un algoritm online pentru sumarizarea fluxurilor Twitter [16]. În momen-
tul publicării, acest algoritm era cu un ordin de magnitudine mai rapid decât abor-
dările precedente, generând în acelas, i timp rezultate de calitate ridicată. La edit,ia din
2014 a Conferint,ei Filielei Europene a Asociat,iei pentru Lingvistică Computat,ională,
lucrarea prezentând acest algoritm a primit premiul Best Short Paper.

1.2 Motivat,ie

În decursul ultimilor patru ani, o serie de abordări au fost propuse pentru a rezolva problema
excesului de informat,ie pe Twitter. În ceea ce prives, te aplicat,iile comerciale, se observă
două tipuri de solut,ii: orientate spre utilizatori normali s, i orientate spre profesionis, ti în
marketing. Utilizatorii normali beneficiază de o gamă largă de opt,iuni, cum ar fi cele de
filtrare puse la dispozit,ie de către serviciile de microblogging.

Solut,iile dezvoltate pentru profesionis, tii în marketing sunt mai complexe s, i disponibile
pe baza unei taxe. Aplicat,ii precum Radian 6, UberVU sau BrandWatch oferă analitici
avansate, analiza sentimentului, detectarea utilizatorilor influent,i si a s, tirilor populare.

Algoritmii dezvoltat,i pentru combaterea excesului de informat,ie pe ret,elele sociale primesc
la intrare un set sau un flux de postări. În funct,ie de scenariul pentru care sunt gândit,i, aces, ti
algoritmi returnează fie grupuri de cuvinte cheie, în cazul problemei de detectarea eveni-
mentelor, fie propozit,ii complete, în cazul sumarizării. Vom aprofunda ambele scenarii in
capitolul 2.

1.3 Privire de ansamblu

Această teză este organizată în s,ase capitole. Capitolul 2 prezintă rezultate precedente, în
scopul definirii contextului s, i pregătirii cititorului pentru următoarele capitole. Capitolul 3
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propune folosirea detectării de evenimente s, i a clusterizării postărilor înaintea aplicării al-
goritmilor standard de sumarizare. Capitolul 4 introduce conceptul de sumarizare ierarhică,
construind pe baza sistemului dezvoltat în capitolul 3. Adăugând un modul de analiză ier-
arhică a evenimentelor, algoritmul este capabil să genereze sumare sub formă de arbori.
Capitolul 5 descrie un algoritm online pentru sumarizarea incrementală a fluxurilor Twitter.
În final, capitolul 6 prezintă concluziile acestei teze.



Capitolul 2

Rezultate precedente

2.1 Sumarizarea multi-document

Sumarizarea multi-document (MDS) reprezintă problema generării de sumare pe baza unui
set de texte, de obicei având o anumită temă. Sumarele rezultate permit utilizatorilor să
parcurgă rapid multe documente, cum ar fi articole despre s, tiri, pentru a evita problema
excesului de informat,ie.

Există doua abordări generale în realizarea sumarelor multi-document: extractive s, i ab-
stractive. Cu riscul simplificării excesive, considerăm sumarizarea extractivă ca fiind pro-
cesul de selectare a propozit,iilor întregi din documente, în timp ce sumarizarea abstractivă
generează fraze ce pot să nu apară printre datele de intrare. Considerăm tehnicile bazate pe
grafuri de cuvinte ca fiind abstractive deoarece ele pot genera propozit,ii noi. Din punct de
vedere teoretic, grafurile de cuvinte sunt extractive la nivel de cuvânt.

2.1.1 Sumarizarea extractivă

Sumarizarea extractivă generează un sumar selectând un număr redus de propozit,ii din
cadrul documentelor date ca intrare. Deoarece propozit,iile init,iale nu sunt modificate, nu
trebuie avute în vedere problemele de rang gramatical. În schimb trebuie avut grijă ca
propozit,iile să nu cont,ină informat,ie redundantă s, i să fie coerente în sumar, în urma ex-
tragerii lor din contextul original.
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2.1.2 Sumarizarea abstractivă

În categoria algoritmilor de sumarizare abstractivă, ne vom concentra pe cei folosind grafuri
de cuvinte. Nodurile unui graf de cuvinte reprezintă cuvintele ce apar în datele de intrare.
Muchii orientate conectează cuvinte consecutive. Sumarele sunt generate căutând drumurile
din graf care optimizează un scor.

Filippova [4] a propus un algoritm abstractive denumit Multi-Sentence Compression
(MSC). O aplicat,ie a MSC este sumarizarea grupurilor de titluri de s, tiri făcând referire
la acelas, i eveniment. Ganesan et al. [6, 7] au introdus abordări pentru a genera recenzii
succinte bazate pe feedbackul utilizatorilor unor produse.

2.2 Actualizarea sumarizării

Cele mai importante referint,e pentru problema actualizării sumarizării pot fi găsite în cadrul
sesiunilor dedicate organizate în 2008 s, i 2009 [2, 3]. O problemă derivată este cea a suma-
rizării incrementale, când un sumar trebuie modificat pentru a include elemente noi de
informat,ie.

2.3 Cercetarea bazată pe Twitter

În cadrul serviciilor de microblogging, Twitter a primit cea mai mare atent,ie din partea
comunităt,ii s, tiint,ifice datorită us,urint,ei cu care pot fi colectate seturi de date de mari di-
mensiuni. Tweet-urile (postările de pe Twitter) sunt limitate la 140 de caractere, influent,ând
foarte mult stilul de scriere. Abrevierile, jargonul specific internetului, cât s, i cuvintele scrise
gres, it sunt comune. Deoarece majoritatea tehnicilor de procesare a limbajului natural au
fost dezvoltate pentru texte lungi s, i gramaticale, tweeturile sunt dificil de procesat. Tehni-
cile de normalizare pot ajuta în îmbunătăt,irea rezultatelor altor algoritmi [10]. Contextul
postărilor poate fi extins folosind alte postări similare, tweeturi ale aceluias, i utilizator sau
recunoas, terea entităt,ilor [19].

2.3.1 Preprocesarea tweeturilor

Pentru a lucra în mod eficient cu datele de pe Twitter, tehnici specifice de normalizare trebuie
folosite. Cele mai importante probleme în ce prives, te preprocesarea datelor sunt tokenizarea
si detectarea părt,ilor de vorbire (POS tagging). Solut,iile pentru tokenizare sunt în general
bazate pe reguli [13]. Algoritmii tradit,ionali pentru POS tagging, antrenat,i pe articole din
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ziare, nu sunt potrivit,i pentru textele scurte s, i conversat,ionale găsite pe serviciile de mi-
croblogging. Gimpel et al. [8] au propus un model avansat antrenat pe tweeturi si cont,inând
un set extins de etichete.

2.3.2 Detectarea evenimentelor în fluxurile de microblogging

Considerăm sumarizarea fluxurilor de microblogging ca fiind o problemă înrudită cu de-
tectarea de evenimente s, i cea de teme. În lucrările anterioare de cercetare, cât s, i în această
teză, sumarizarea este folosită pentru a înt,elege evenimente sau teme populare.

O’Connor et al. [13] au fost primii să propună un algoritm pentru detectarea celor mai
importante teme dintr-un flux. Aplicat,ia lor de căutare explorativă permite utilizatorilor să
găsească temele legate de un cuvânt cheie, împreună cu exemple de postări. În [9], autorii
propun un algoritm (denumit ETree) pentru modelarea ierarhică a evenimentelor.

2.3.3 Sumarizarea fluxurilor de microblogging

În privint,a sumarizării fluxurilor de postări Twitter, observăm că toate abordările sunt fie
axate pe fluxuri filtrate după un anumit criteriu, fie combinate cu detectarea de evenimente.

Sumarizarea extractiva este predominantă. A fost folosită init,ial pentru a sumariza
postări legate de evenimente simple s, i structurate. Tweeturile referitoare la evenimentele
sportive erau sumarizate folosind regulile s, i vocabularul specific evenimentului respectiv
[12].

Sharifi et al. [20, 21, 22] au introdus algoritmul Phrase Reinforcement (PR). Algoritmul
PR sumarizeaza un flux sortat pe baza unui cuvânt cheie prin construirea unui graf aciclic
orientat.

2.4 Cei mai performant,i algoritmi

2.4.1 Sumarizarea abstractivă - Multi-Sentence Compression

Un scenariu tipic sumarizării extractive multi-document este următorul: propozit,iile sunt
clusterizate în funct,ie de similaritate s, i o propozit,ie este aleasă din fiecare cluster. Această
propozit,ie ar putea cont,ine informat,ie irelevantă, prin urmare comprimarea ei ar îmbunătăt,i
calitatea sumarului. Acesta este contextul în care Filippova [4] a introdus problema com-
primării propozit,iilor. Un graf de cuvinte poate fi construit din propozit,iile unui cluster.
Sumarul comprimat este generat prin găsirea unui drum în graf care optimizeaza o funct,ie.
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2.4.2 Sumarizarea extractivă - Phrase Reinforcement

Sharifi et al. [20, 21, 22] au fost printre primii care au abordat problema sumarizării fluxu-
rilor Twitter. Algoritmul propus se numes, te Phrase Reinforcement (PR). Fiind dată o temă
populară sub forma unui cuvânt sau a unei fraze cheie, algoritmul PR construies, te un graf
al frazelor s, i o extrage pe cea mai folosită care cont,ine tema dată. Algoritmul este bazat
pe două observat,ii. Întâi, utilizatorii au tendint,a să folosească aceleas, i cuvinte pentru a
vorbi despre un anumit aspect al unei teme. În al doilea rând, fenomenul de retweeting
(re-postare) este foarte popular în a evident,ia postări de calitate.



Capitolul 3

Clusterizarea în îmbunătăt,irea
sumarizării

3.1 Motivat,ie

Acest capitol propune clusterizarea postărilor ca pas de preprocesare înaintea sumarizării
fluxurilor de microblogging. În momentul publicării [14], această tehnica era prima capabilă
a sumariza fluxuri nefiltrate. Era de asemenea prima care folosea clusterizarea, devenită apoi
o componentă centrala în sistemele de sumarizare [23, 24].

3.2 Descrierea abordării

3.2.1 Privire de ansamblu

Algoritmul propus în acest capitol poate fi prezentat ca o serie de componente ce proce-
seaza datele succesiv – a se observa figura 3.1. Fluxul de date este împărt,it în ferestre. În
continuare vom lucra cu ferestre cont,inând datele pe o zi.

Tehnicile s, i rezultatele prezentate în acest capitol au fost publicate în [14].

3.2.2 Preprocesarea

În cadrul acestei teze vom folosi tehnici de preprocesare de bază. Tokenizarea este imple-
mentată direct. Cuvintele sunt separate pe baza spat,iilor s, i a punctuat,iei. Pentru detectarea
părt,ilor de vorbire folosim librăria dezvoltată de Frederik De Bleser [5]. Pentru a extrage
rădăcinile cuvintelor folosim Porter Stemmer [17].
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Fig. 3.1 O privire de ansamblu asupra arhitecturii algoritmului de sumarizare.

3.2.3 Detectarea evenimentelor

Detectarea evenimentelor este realizată prin analizarea cuvintelor care prezintă cres, teri neobis,nuite
ale frecvent,ei de aparit,ie in fereastra curentă, raportat la o fereastră precedentă, de referint,ă.
Abordarea este inspirată de algoritmi precedent,i. O’Connor et al. [13] sunt primii care folos-
esc contrastul frecvent,elor în identificarea temelor relevante într-un set filtrat de postări.

3.2.4 Clusterizarea postărilor

În acest moment avem grupuri de cuvinte, fiecare grup reprezentând un eveniment. Con-
tinuăm prin a atribui fiecare postare unui eveniment sau, dacă nu există niciun eveniment
potrivit, a o eticheta drept zgomot.

3.2.5 Algoritmii de sumarizare

Vom folosi doi algoritmi diferit,i pentru a sumariza postările. Prima opt,iune este reprezen-
tată de Multi-Sentence Compression [4]. A doua alegere este o versiune îmbunătăt,ită a
Phrase Reinforcement [21]. Vom testa în ce măsură clusterizarea cres, te calitatea sumarizării
folosind atât MSC, cât s, i PR-ul modificat. Astfel vom fi siguri că diferent,a nu va fi legată de
vreo particularitate a algoritmului de sumarizare. Cele două opt,iuni acoperă ambele clase
de abordări în sumarizare, MSC fiind abstractiv, iar PR fiind extractiv.

Algoritmul PR, prezentat în sect,iunea 2.4.2, sumarizează un flux de postări filtrate pe
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Ziua \ Tipul evenimentului Real Virtual Comun Fals Total
29 aprilie 13 8 3 4 28
30 aprilie 19 3 2 8 32

1 mai 16 7 2 4 29
2 mai 11 6 3 2 22
Total 59 (53%) 24 (22%) 10 (9%) 18 (16%) 111

Tabelul 3.1 Distributia evenimentelor descoperite în setul de date.

baza unei fraze cheie. În scenariul nostru avem nevoie de o abordare mai flexibilă. Seturile
noastre de postări nu au o anumită frază în comun. Prin urmare, introducem algoritmul
Frequent Phrase Summarization (FPS) pentru a selecta cea mai frecventă frază pe baza
datelor de intrare.

3.3 Evaluarea

3.3.1 Setul de date

Am colectat 140000 de postări pe zi pentru perioada 22 aprilie – 2 mai 2012. Am folosit
postările din intervalul 22 – 28 mai ca set de referint,ă. Algoritmul nostru de sumarizare a
fost aplicat asupra datelor din celelalte patru zile. Am evaluat s, i analizat rezultatele.

3.3.2 Evenimentele detectate în setul de date

Analizând frecvent,ele cuvintelor din cele patru zile de test am detectat, în medie, 28 de
evenimente pe zi. Am împărt,it aceste evenimente în patru categorii: reale, virtuale, comune
si false. Mai multe informat,ii pot fi observate în tabelul 3.1.

3.3.3 Metricile pentru evaluarea sumarelor

Pentru a evalua sumarele am folosit două metrici (inspirate din [1, 11]): completitudine s, i
gramaticalitate, ambele notate pe o scara de la 1 la 5. Sumarele celor 111 evenimente au
fost evaluate de către un voluntar.

3.3.4 Rezultate s, i analiză

Pentru cele 111 sumare generate, nota medie pentru completitudine a fost 2.98, în timp ce
nota medie pentru gramaticalitate a fost 3.63. Cu astfel de note medii consideram calitatea
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Fig. 3.2 Distributia notelor în funct,ie de algoritm s, i de metrică.

sumarelor ca fiind decentă.
Distributia notelor pentru fiecare din cei doi algoritmi este prezentată in figura 3.2. Com-

parând algoritmii, observăm că aces, tia au performant,e similare în privint,a completitudinii,
cu note medii de 2.93 pentru FPS si 3.03 pentru MSC. Distribut,ia notelor pentru gramatical-
itate arată mai bine. Cu o medie de 3.73, FPS produce sumare mai gramaticale decât MSC
(3.54).
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Clusterizarea ierarhică

4.1 Motivat,ie

Gu et al. [9] a introdus un algoritm de detectat evenimente capabil să descompună eveni-
mente complexe s, i să genereze ierarhii. Pe baza acestuia si a rezultatelor teoretice din
capitolul 3 dezvoltăm un sistem pentru generarea de arbori de sumarizare.

4.2 Descrierea abordării

4.2.1 Privire de ansamblu

Abordarea noastră o urmează îndeaproape pe cea din capitolul 3. Arhitectura generală este
prezentată în figura 4.1. Comparând cu arhitectura din figura 3.1, se observă aparit,ia unei
componente noi. Aceasta primes, te ca date de intrare postările asignate unui eveniment s, i
generează un arbore de clusterizare ierarhică pe baza similarităt,ii dintre postări.

Tehnicile s, i rezultatele prezentate în acest capitol au fost publicate în [15].

4.2.2 Analiza ierarhică a evenimentelor

Având determinate clusterele de postări, fiecare cluster asociat unui eveniment, dorim să
îmbunătăt,im analiza unui eveniment prin descoperirea aspectelor s, i a sub-evenimentelor
acestuia. Modulul de analiză ierarhică primes, te ca date de intrare postările despre un eveni-
ment s, i returnează un arbore de clusterizare în care fiecare nod reprezintă un eveniment, cu
atât mai specific cu cât nodul se află mai în profunzimea arborelui.
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Fig. 4.1 O privire de ansamblu asupra arhitecturii algoritmului de sumarizare.

Day \ Event Type Real Virtual Total
4th July 12 19 31
5th July 6 6 12
6th July 4 15 19
7th July 5 15 20

Total 27(33%) 55(67%) 82
Tabelul 4.1 Distribut,ia evenimentelor detectate în setul de date.

4.3 Evaluarea

4.3.1 Setul de date

Evaluarea a fost efectuată folosind un set de date de 1.6 milioane de postări colectate în-
tre 4 si 8 iulie 2012. De asemenea am colectat alte 1.7 milioane de postări în săptămâna
precedentă pentru a le folosi ca set de referint,ă.

4.3.2 Evenimente detectate în setul de date

Algoritmul a detectat, în medie, 20 de evenimente pe zi. Am împărt,it evenimentele în două
categorii: reale s, i virtuale. Distribut,ia acestora este prezentată în tabelul 4.1.
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4.3.3 Evaluation Metrics for Summaries

Fiecare sumar a fost evaluat în funct,ie de cele două metrici introduse în sect,iunea 3.3.3:
completitudine s, i gramaticalitate.

Pentru a observa îmbunătăt,irea produsă de sumarizarea ierarhică în fat,a sumarizării sim-
ple a unui cluster, am tăiat arborele ierarhic de sumarizare la nivelul la care are patru clus-
tere, pe care apoi le-am sumarizat. Sumarele cu mai put,in de patru clustere în total au
fost eliminate, rezultând un total de 50 de sumare. Am rugat apoi voluntarii să noteze s, i
nivelul de non-redundant,ă, pentru a măsura dacă cele patru propozit,ii din fiecare sumar
repetă aceeas, i informat,ie.

4.3.4 Interfat,a de evaluare

Patru voluntari au fost rugat,i să noteze sumarele generate pentru cele 50 de evenimente. Ei
au avut acces la o interfat,ă grafică. Fiecare eveniment a fost prezentat într-o pagină web
separată.

4.3.5 Rezultate s, i analiză

În cazul sumarelor clasice(o singură propozit,ie), notele medii pentru completitudine au fost
3.05 (pentru MSC) si 3.28 (pentru FPS). Analizând sumarele ierarhice (patru popozitii),
observăm o cres, tere a notelor până la 4.28 (MSC) si 4.11 (FPS).

În privint,a gramaticalităt,ii, notele pentru sumare clasice sunt bune: 4.05 pentru MSC si
4.00 pentru FPS. În schimb, crescând mărimea sumarelor la patru propozit,ii, notele scad la
4.00 (MSC) si 3.61 (FPS).

Notele medii pentru non-redundant,ă sunt foarte bune. MSC s, i FPS obt,in 4.01, respectiv
3.82. Voluntarii au considerat că foarte put,ină informat,ie este repetată în cadrul sumarelor
de patru propozit,ii.
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Fig. 4.2 Distribut,ia sumarelor pentru fiecare algoritm s, i fiecare metrică.
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Metrică Mărime sumar Notă medie Cres, tere

Completitudine MSC
O propozit,ie 3.05

40.3%
Patru propozit,ii 4.28

Completitudine FPS
O propozit,ie 3.28

25.3%
Patru propozit,ii 4.11

Gramaticalitate MSC
O propozit,ie 4.05

-1.2%
Patru propozit,ii 4.00

Gramaticalitate FPS
O propozit,ie 4.25

-15.0%
Patru propozit,ii 3.61

Non-redundant,ă MSC Patru propozit,ii 4.01 -
Non-redundant,ă FPS Patru propozit,ii 3.82 -

Tabelul 4.2 Comparat,ie a notelor medii între sumarele de o propozit,ie s, i cele de patru
propozit,ii, pentru fiecare metrică s, i fiecare algoritm.
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Sumarizarea incrementală

5.1 Motivat,ie

Acest capitol prezintă algoritmul Twitter Online Word Graph Summarizer. TOWGS proce-
sează datele incremental, în forma lor nativă de flux. Fiecare postare, după ce este proce-
sată, nu este salvată în memorie. Reducând cerint,ele de memorie s, i îmbunătăt,ind timpul de
execut,ie, algoritmul poate procesa fluxuri de dimensiuni mai mari fat,ă de abordările prece-
dente.

5.2 Descrierea abordării

5.2.1 Privire de ansamblu

TOWGS foloses, te un graf al cuvintelor avansat. Vom prezenta avantajele acestuia în sect,iunea
5.2.2. Sect,iunea 5.2.3 va descrie modul de construire al grafului. Tehnicile de procesare in-
crementală vor fi aprofundate în sect,iunea 5.2.4. Sect,iunea 5.2.5 va prezenta modul de
generare al unui sumar.

Tehnicile s, i rezultatele prezentate în acest capitol au fost publicate în [16].

5.2.2 Graful de cuvinte

În capitolul 2 am ment,ionat grafurile de cuvinte (grafuri având cuvinte ca noduri s, i bi-
grame ca muchii). Le-am folosit în capitolele 3 s, i 4 pentru a efectua sumarizare abstractivă.
Am observat cum calitatea rezultatelor depinde de similaritatea postărilor sumarizate. Di-
versitatea datelor afectează algoritmul de sumarizare deoarece informat,iile relevante sunt
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Fig. 5.1 Exemplu de graf de cuvinte simplu (bazat pe bigrame).

diluate de zgomot. Abordarea noastră în combaterea acestei probleme constă în folosirea
trigramelor pentru a construi graful. Astfel, vom avea bigrame ca noduri s, i trigrame ca
muchii. Fiind dată o propozitie (w1,w2,w3,w4), adăugăm două cuvinte speciale (pentru a
marca începutul s, i sfârs, itul propozit,iei) s, i generăm următoarele muchii: (S,w1)→ (w1,w2),
(w1,w2) → (w2,w3), (w2,w3) → (w3,w4) and (w3,w4) → (w4,E). Ponderi sunt adăugate
nodurilor s, i muchiile pentru a păstra frecvent,ele bigramelor s, i ale trigramelor.

Vom ilustra diferent,ele între graful de cuvinte simplu s, i cel bazat pe trigrame pornind de
la următorul exemplu format din patru postări:

• Real Madrid up 1 0 after 35 seconds elclasico

• 1 0 elclasico

• What a goal by Real Madrid

• Real Madrid 1 0 20 seconds into the elclasico

Graful de cuvinte simplu construit pe baza acestor postări este prezentat în figura 5.1.
Folosind acelas, i input, graful bazat pe trigrame este cel din figura 5.2(d). Frazele frecvente
(evident,iate în ambele grafuri) sunt aceleas, i. În schimb, se observă cum graful bazat pe
trigrame are o complexitate crescută.
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(a) Graful de cuvinte după adăugarea primei propozitii.

(b) Graful de cuvinte după adăugarea primelor două propozitii.

(c) Graful de cuvinte după adăugarea primelor trei propozitii.

Fig. 5.2 Examplul unui graf de cuvinte bazat pe trigrame.
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(d) Graful de cuvinte după adăugarea celor patru propozitii.

Fig. 5.2 (continuare) Examplul unui graf de cuvinte bazat pe trigrame.

5.2.3 Construirea grafului de cuvinte

Figura 5.2 prezintă un graf de cuvinte generat pe baza celor patru propozit,ii prezentate ante-
rior. Graful obt,inut după procesarea primei propozit,ii este cel din figura 5.2(a). Continuăm
adăugând a doua propozit,ie – figura 5.2(b), apoi a treia – 5.2(c) si a patra – 5.2(d). Frazele
frecvente observate în graf sunt S Real Madrid, 1 0 and elclasico E. De asemenea, putem
observa că reconstruct,ia unor propozit,ii gramaticale nu este dificilă. Urmărind aproape orice
drum în graf duce la un sumar corect.

5.2.4 Procesarea incrementală

Algoritmul TOWGS simulează procesul de uitare folosind ferestre exponent,iale de uitare
[18, section 4.7]. Ferestrele clasice acordă o pondere de 1 elementelor recente s, i 0 celorlalte
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elemente. O fereastră exponent,ială acordă 1 elementului curent, apoi pentru fiecare element
nou scade ponderile elementelor precedente.

5.2.5 Generarea sumarelor

Fiind dat un graf de cuvinte, generarea unui sumar implică căutarea drumului cu scor maxim
din graf. Acest drum conectează cuvintele speciale ce marchează începutul s, i sfârs, itul
fiecărei propozit,ii. Deoarece găsirea unei solut,ii exacte este ineficientă, folosim o abordare
greedy.

5.3 Evaluare pe un set de date de dimensiune redusă

Această evaluare are scopul de a analiza s, i înt,elege comportamentul algoritmului s, i modul
în care acesta este influent,at de către parametrul c al ferestrei exponent,iale. În urma exper-
imentului a rezultat că parametrul c trebuie setat în funct,ie de intervalul de timp din care
utilizatorii se as, teaptă să fie generat sumarul. Anumite evenimente se pretează unor sumare
pe ferestre scurte (atunci când utilizatorul este interesat de aspecte specifice), în timp ce alte
evenimente pot fi analizate folosind ferestre largi, pentru a obt,ine rezultate mai generale.

5.4 Evaluare pe un set de date de dimensiune mare

Această a doua evaluare este efectuată pe un set de date format din peste trei milioane de
postări. Analizăm capacitatea algoritmului TOWGS de a sumariza date variate s, i com-
parăm sumarele cu cele ale unui algoritm de bază. În rolul acestuia din urmă alegem Multi-
Sentence Compression.

Am rugat cinci voluntari să evalueze sumarele rezultate. Notele acordate celor 64 de
sumare generate de fiecare din cei doi algoritmi sunt prezentate în figura 5.3. Notele medii
pentru completitudine sunt foarte similare, cu un us,or avantaj în favoarea TOWGS (4.29 fat,ă
de 4.16 pentru MSC). În privint,a gramaticalităt,ii se observă note mai bune pentru TOWGS
(4.30) raportat la MSC (4.16).
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Fig. 5.3 Distribut,ia notelor acordate de voluntari, în funct,ie de algoritm s, i metrică.
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Concluzii

Din momentul primelor abordări ale problemei sumarizării fluxurilor de microblogging s, i
până astăzi, abordările au evoluat în acelas, i timp cu nivelul de înt,elegere pe care cercetătorii
îl au despre particularităt,ile s, i dinamica serviciilor de microblogging. Această evolut,ie poate
fi observată s, i în teza curentă, cu rezultatele capitolelor 3, 4 s, i 5 fiind publicate în 2012 [14],
2013 [15], respectiv 2014 [16].

Prezentăm în continuare câteva idei pentru activitatea viitoare de cercetare. Prima idee
este inspirată de similarităt,ile s, i diferent,ele dintre cei doi algoritmi incrementali publicat,i
până în acest moment: TOWGS (capitolul 5) s, i Sumblr [23]. Considerăm că este posibilă
elaborarea unei abordări inspirate din aces, ti doi algoritmi, care să fie incrementală, extrac-
tivă s, i să nu necesite clustering.

O a doua observat,ie este aceea că algoritmii iterativi curent,i sunt adaptat,i pentru a suma-
riza evenimente importante. Fiind dat ca intrare un flux de mari dimensiuni, sumarizarea
unui eveniment minor nu a fost încercată sau analizată. Din cauza arhitecturii acestora, atât
TOWGS cât s, i Sumblr sunt neadecvat,i pentru acest scenariu.

Teza curentă a introdus tehnici s, i algoritmi noi pentru abordarea problemei sumarizării
fluxurilor de microbloguri. Am construit succesiv, pornind de la abordări simple s, i contin-
uând spre sisteme complexe, capabile de sumarizare incrementală sau procesare ierarhică.
Avem convingerea că aceste idei se vor dovedi esent,iale inovat,iilor viitoare s, i vor duce la
aparit,ia unor aplicat,ii avansate pentru analiza s, i monitorizarea social media.
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