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Platforma de management de cunoastere isi propune sa deserveasca structurile MENCS responsabile în 

domeniul CDI precum şi UEFISCDI, principala institutie cu rol in finantarea cercetarii din Romania. 

Mecanismele dezvoltate in proiect pot sustine orientarea strategica a organizatiilor cu activitate de cercetare. 

De asemenea, module ale acestei platforme pot contribui la consultari multi-actor pe teme de CDI, precum si 

la elaborarea politicilor CDI bazate pe evidente. Premisa este că de înţelegerea tehnologiilor emergente – 

tehnologii cu potenţial de adoptare pe scară largă şi/sau impact major asupra unuia sau mai multor sectoare 

economice – depinde capacitatea actorilor din ecosistemul de cercetare, dezvoltare, inovare de a îşi construi 

strategii şi planuri pe termen lung. Identificarea din timp a tehnologiilor relevante va creşte competitivitatea 

actorilor amintiţi şi capacitatea lor strategică. 

Platforma de management de cunoastere se constituie ca un „radar” de identificare a tendintelor tehnologice 

- un sistem inovativ care combina analisti umani si inteligenta artificiala pentru selectarea dintr-un set larg de 

stiri a acelora care reprezinta “semnale slabe”, respectiv care descriu fenomene emergente (cu posibilitate de 

amplificare), in special din domeniile tehnologice. Acest demers a presupus dezvoltarea unei baze cu stiri, 

preluate din peste 300 de surse online, care in acest moment inglobeaza peste 650.000 de stiri unice din 

perioada 2010-2015. Procesul de identificare a fenomenelor emergente are doua componente: o 

componenta de validare umana si o componenta automata care foloseste algoritmi de inteligenta artificiala si 

tehnici de procesare a limbajului natural. Rezultatele celor doua componente majore, precum si restul stirilor 

din repozitoriu au fost integrate intr-un modul software de vizualizare multicriteriala (R7.2 Software de 

vizualizare multicriterială si de tip reţea SVMR, pe baza unui sistem de filtrare multipla 

(http://radarrepository.uefiscdi.ro), care permite utilizatorilor accesul online pe baza unui cont cu credentiale 

unice.  

Mecanismul de validare umana a presupus un proces continuu de lectura si incadrare a stirilor din baza 

de date in categoria „semnalelor slabe” sau a „non-semnalelor”. Acest efort a revenit unei echipe formata din 

20 de studenti masteranzi cu specializari diverse, recrutati pe baza abilitatilor de intelegere a textelor in limba 

engleza. Acestia din urma au fost organizati in echipe de cate doua persoane, schimbandu-si compozitia la 

fiecare flux de lucru saptamanal. Interactiunea s-a realizat online pe o platforma de evaluare colaborativa a 

stirilor tehnologice, denumita sugestiv, TAGy (R7.1 1 platforma operationala privind evaluarea colaborativă a 

ştirilor tehnologice, http://tagy.uefiscdi.ro/Account/Login.aspx), dezvoltata in cadrul proiectului. 

Analiza automata presupune identificarea de patternuri cu ajutorul unor algoritmi specifici de clasificare 

de texte: LDA (Latent Dirichet Analysis) - pentru identificarea de pattern-uri independent de analiza umana si 

SVM (Support Vector Machine) - pentru predictie de semnale slabe si non-semnale pe baza exemplelor 

validate manual.  

In vederea prelucrarii stirilor rezultate in urma evaluarii umane, inclusiv cu scopul furnizarii de materiale 

pregatitoare pentru analiza automata, a fost nevoie de construirea unei ontologii proprii pentru semnale 

slabe. Aceasta activitate a presupus crearea unor rețele semantice care să includă termenii specifici; cu alte 

http://radarrepository.uefiscdi.ro/
http://tagy.uefiscdi.ro/Account/Login.aspx


 
 

 

cuvinte a unor dictionare de termeni cu structura arborescenta (R7.5 Un scenariu de analiza semantica), în 

programul Tropes Zoom. Aceste dezvoltari permit incadrarea automata a stirilor cu acuratete pe taxonomii 

multiple, precum si vizualizarea lor multicriteriala. 

Un alt modul dezvoltat in cadrul activitatii este  acela de vizualizare a stirilor pe categorii semantice (R7.6 

Un modul de vizualizare a stirilor pe categorii semantice, http://greuceanu.uefiscdi.ro/Login.aspx). Aceasta 

componenta permite si ierarhizarea unor seturi de stiri impartite pe categorii semantice si a fost folosit cu 

succes in cadrul unor exercitii de orientare strategica a Institutelor Nationale de Cercetare Dezvoltare (INCD). 

(Vezi anexa Platforma sondaje) 

Pentru accesarea modulelor de software dezvoltate in cadrul proiectului, potentialii utilizatori pot solicita 

credentiale de acces la adresa info_radar@uefiscdi.ro. In cadrul anexelor acestui raport, pentru 2 dintre 

platforme(R7.1 si R7.2)  au fost create conturi de acces (username si parola) in vederea vizualizarii datelor 

prezentate. 

 
Platforma de management de cunoaștere la nivelul structurilor MECS responsabile în domeniul CDI şi al 
UEFISCDI a presupus realizarea, testarea şi operaţionalizarea urmatoarelor module:  

 
I. Dezvoltarea componentei de prevenire timpurie (early warning) a platformei de management de 

cunoaştere 
1.1.  Colectarea textelor și analiza surselor  
- Identificare unui set relevant de site-uri de stiri preponderent tehnologice din intreaga lume 

(minim 50) 
- Crearea unei baze de stiri (repozitoriu) din aceste surse de stiri 
- Analiza surselor 

 
1.2.  Validare umană 
- Dezvoltare unei platforme tip gaming pentru evaluarea umana a stirilor 
- Evaluarea umana a unui set de stiri folosind platforma dezvoltata (minim 10.000 stiri evaluate 

saptamanal) 
 

II. Implementarea componentei de analiză semantică din cadrul platformei de management de 
cunoaştere 

2.1.  Dezvoltarea scenariului de analiza semantica  
2.2.  Dezvoltarea componentei de analiză automată a știrilor  

 
 
În prezentul raport sunt descrise activitățile desfășurate pe fiecare componentă în parte. 

http://greuceanu.uefiscdi.ro/Login.aspx
file:///D:/PODCA-INCD/Livrabile/CR6_final/Anexe/Anexa.Platforma%20sondaje.pdf
mailto:info_radar@uefiscdi.ro


 
 

 

I. Dezvoltarea componentei de prevenire timpurie (early warning) a platformei de 

management de cunoaştere 
 
 

I.1. Colectarea textelor și analiza surselor 

 
Un număr mare de știri (preponderent tehnologice) sunt preluate constant ca exemple/ resurse de învățare si 
prelucrate sub diferite formate pentru analize (analiza manuală - TAGy, analize semantice, analiza automată, 
analiza surselor). Știrile sunt preluate de pe o serie de platforme online anterior identificate dar și updatate 
pe parcursului proiectului. 
 
De la începutul anului 2015, procesul de colectare a știrilor s-a automatizat prin colectarea lor din RSS feeder-
uri. In perioada de raportare au fost colectate prin această metodă 193.431 de stiri. Pe tot parcursul 
proiectului s-au analizat informatiile si continutul stirilor astfel incat, pe de o parte unele dintre platforme au 
fost eliminate datorita faptului ca nu au generat suficiente resurse pentru identificarea tendintelor 
emergente iar pe de alta parte, au fost adaugate platforme noi, cu potential. Lista finala a resurselor online 
(platforme de stiri) este evidentiata in figura de mai jos, sau poate fi vizualizata accesand adresa: 
(http://192.168.10.21/RSSfeeder/)  în Fig.1.1 Lista finala platforme RSS feeder.  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

http://192.168.10.21/RSSfeeder/


 
 

 

Fig.1.1. Lista finala platforme RSS feeder 

 
 
 



 
 

 

 
 



 
 

 

 
 
 



 
 

 



 
 

 

Fig. 1.2. Distributia lunara a colectarii de stiri, 2015 

 
 
Știrile preluate prin RSS feeder au fost transferate în platforma Repository (această platformă cuprinde toate 
știrile colectate de-a lungul timpului, inclusiv prin RSS feeder; știrile sunt identificate prin denumirea care 
conține un cod txt, numele platformei de care aparține știrea, în format txt dar și Excel).  
 
Pentru o selecție mai eficientă a ştirilor care sunt supuse validării umane prin platforma Tagy, s-a realizat o 
ancoră între cele două platforme (Tagy şi Repository), astfel automatizându-se mai multe procese care 
stăteau la baza activităților asociate celor două instrumente (vezi descrierea acestora două în Anexa 
1_Repository_Tagy). 
 

I.1.1. Analiza surselor  

Analiza și clasificare surse 

Pornind de la sursele amintite mai sus s-a realizat o analiză, atât din punct de vedere cantitativ (numărul de 
știri preluate din RSS feeder și introduse în platforma Tagy, data ultimei extrageri, numarul de intrări in Tagy) 
dar și calitativ (procentul de semnale slabe pentru fiecare platforma a platformelor de știri (241 de 
platforme). Rezultatele acestei analize sunt utile pentru clasificarea platformelor de știri în funcție de 
relevanța informațiilor furnizate (cu cât numărul de SS este mai mare raportat la numărul de știri votate, cu 
atât este mai relevantă platforma în sine). O previzualizare a clasificării platformelor se poate observa în 
figura 2 de mai jos.  
 
 
 
 
 
 
 
 

file:///D:/PODCA-INCD/Livrabile/CR6_final/Anexe/Anexa%201.Repository&Tagy.pdf
file:///D:/PODCA-INCD/Livrabile/CR6_final/Anexe/Anexa%201.Repository&Tagy.pdf


 
 

 

Fig. 2. Captura clasificare platforme 
 

 
 
Pentru a scoate în evidență câteva rezultate ale analizei mai sus menționate se poate observa numarul de 
platforme de știri care au mai mult de 50/100/200/300/500/1000 de stiri precum si numarul de platforme 
care depășesc procentul de 2% semnale slabe conform procesului de vot din Tagy. 
  
 

Platforma
Data ultimei 

extrageri din 

RSS

Nr. Stiri  RSS 

(txt) 02.07

Nr intrari 

TAGy 15.07
Nr. SS(TAGy)

Nr. 

NS(TAGY)
% SS TAGy

http://www.3ders.org/ 30-Jun-15 528 422 28 394 6.64%

http://www.news-

medical.net/?tag=/Bios

ensor

24-Jun-15 10 7 3 4 42.86%

http://nanomagazine.co

.uk/index.php?option=c

om_sectionex&view=ca

tegory&id=172&Itemid=

158

30-Jun-15 100 58 19 39 32.76%

http://www.moreinspira

tion.com/article/6144/co

ntrol-windsreen-wipers-

with-your-eyes

22-Jun-15 33 10 3 7 30.00%

http://www.alternative-

energy-news.info/

13-Apr-2015 27 4 1 3 25.00%

http://3dprintingindustr

y.com/

30-Jun-15 464 266 11 255 4.14%

http://www.abc.net.au/

science/news/

30-Jun-15 304 236 2 234 0.85%

http://www.aerotechne

ws.com/news/

30-Jun-15 318 283 4 279 1.41%

http://neurogadget.com

/

24-Jun-15 26 21 4 17 19.05%

http://www.augmentedr

ealitytrends.com/

30-Jun-15 110 138 2 136 1.45%

http://www.azonano.co

m/

30-Jun-15 925 493 68 425 13.79%

http://www.azosensors.

com/

30-Jun-15 338 424 34 390 8.02%



 
 

 

Stiri in Tagy 
Numar 
platforme 

>50 148 

>100 120 

>200 82 

>300 58 

>500 40 

>1000 19 

 
  

% SS  
Numar platforme 
(cu peste 50 de stiri 
in Tagy) 

 >10% 20 

>5% 44 

>3% 59 

>2% 74 

 
 
Analiza similitudinii 
O parte din textele colectate sunt analizate cu software-ul de plagiat în vederea identificării de surse 
adiționale pentru fiecare știre în parte. Sunt astfel generate rapoarte ce prezintă procente ale similarității 
știrilor cu texte din alte surse de pe internet.  

Pentru completarea analizei a fost dezvoltat intern un soft pentru preluarea datei știrilor din toate sursele 
identificate. 

În perioada raportată a fost realizată o analiză a surselor unui eșantion de știri din Repository (din 
aproximativ 60 de platforme) cu ajutorul software-ului Plagiarism Detector și al software-ului dezvoltat intern 
de preluare automată a știrilor și transformarea rezultatelor în format excel. Astfel, a rezultat documentul 
Anexa 2.Rezultate surse aditionale stiri similitudine . Acesta prezintă aproximativ 700 de știri pentru care au 
fost identificate câte alte 10 surse pe care se repetă fiecare știre cu minim 50% procent de similaritate. De 
asemenea, data știrii din fiecare sursă a fost extrasă și este vizibilă în excelul cu rezultate. Din analiză au 
rezultat și o serie de site-uri de tip agregator, prezentate în figura de mai jos: 
 

 % SS  
Numar platforme(cu 
peste 100 de stiri in 
Tagy) 

>10% 18 

>5% 39 

>3% 54 

>2% 66 

file:///D:/PODCA-INCD/Livrabile/CR6_final/Anexe/Anexa%202.Rezultate%20surse%20aditionale%20stiri%20similitudine.xlsx


 
 

 

Fig. 3. Agregatoare identificate în analiza surselor 

 
 

Acest pas va ajuta la următoarele analize de suprapunere și comparare a surselor în vederea: 
o Realizării unui top al surselor de știri; 
o Indentificării de noi radare; 
o Identificării sursei primare a știrilor. 

 
Tot în perioada raportată au fost realizate câteva analize cu software-ul de plagiat Plagiarism Detector pe un 
eșantion de știri validate ca semnale slabe în platforma TAGy. 1309 stiri au fost trecute prin software-ul de 
detectare a similiaritatii, astfel au fost generate 1309 rapoarte. O parte din rapoartele rezultate pot fi 
consultate în Anexa 3. Rapoarte PD SS (125 rapoarte). 

Din cele 1309 rapoarte doar pentru 781 de ştiri au fost identificate surse cu procent de minim 50%. 

De asemenea au fost identificate şi agregatoare (o parte dintre acestea pot fi vizualizate mai jos). Aceste 
surse nu au fost adăugate in RSS. 

file:///D:/PODCA-INCD/Livrabile/CR6_final/Anexe/Anexa%203.%20Rapoarte%20PD%20SS.pdf


 
 

 

Fig.4 Agregatoare 

 

 



 
 

 

 

 



 
 

 

 

Toate rapoartele au fost transpuse într-un excel care conţine informaţia de care aveam nevoie pentru analiză. 

O parte din documentul excel poate fi vizualizat în imaginile de mai jos, iar documentul integral poate fi 
consultat in Anexa 2.Rezultate surse aditionale stiri similitudine. 
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Fig.4 Vizualizare identificare surse stiri 

 

 

 

Tot pentru o clasificare a surselor, în platforma de evaluarea colaborativă a ştirilor (Tagy) am creat o zonă 
destinată votului platformelor pentru fiecare flux. Astfel, fiecare evaluator uman trebuia să acorde un scor 
platformelor de pe care s-au extras ştiri în respectiva săptămână, in functie de relevanta platformei pentru 
scopul activitatii – identificarea de semnale slabe, adica de stiri care anunta trenduri emergente. 



 
 

 

Astfel, utilizatori puteau acorda următoarele scoruri: 1-platformă bună, 2-platformă medie(se poate păstra) 
sau 3 – platformă propusă spre eliminare. 

Pentru fiecare platformă s-a calculat media, iar cele ce aveau scor de minim 2.5 urmau a fi mai atent analizate 
in fluxurile următoare, pentru a decide eliminarea sau pastrarea lor. 

 

Fig 6.1  Raport vot platforme 



 
 

 

 

 



 
 

 

 

Fig 6.2  Raport vot platforme 

 

 

I.1.2. Repository de știri 

Această aplicaţie/platformă conține toate ştirile existente în format excel şi txt. Repository este disponibilă la 
adresa: http://radarrepository.uefiscdi.ro/.  
 
În perioada raportată au fost realizate următoarele funcționalități: 

• Accesul pentru vizualizare pe bază de cont personalizat; 
• Corelarea bazei de date Repository cu platforma TAGy în vederea uniformizării informațiilor. 

http://radarrepository.uefiscdi.ro/


 
 

 

 
Toate funcționalitățile acestei platforme în versiunea din perioada raportării și felul în care aceasta se 
corelează cu platforma TAGy sunt prezentate în Anexa 1_Repository_Tagy. 
 

I.2. Validarea umana (TAGy) 

 
1. Consolidarea platformei electronice de identificare și clasificare a semnalelor slabe, în urma 

feedback-ului constant de la utilizatori/administratori 
2. Procesul de evaluare și validare umană  a știrilor 

I.2.1. Consolidarea platformei electronice de identificare și clasificare a semnalelor slabe (TAGy) 

In perioada de raportare s-a finalizat dezvoltarea, actualizarea si operationalizarea platformei 

electronice de evaluarea colaborativa a stirilor tehnologice, Tagy (R7.1 tagy.uefiscdi.ro ). Acesta a fost un 
proces continuu prin care echipa proiectului a integrat sugestiile venite din partea utilizatorilor si a rezolvat 
problemele tehnice aparute.   
 
Astfel, in vederea eficientizarii procesului de validare umana, in cadrul platformei au fost dezvoltate cateva 
noi functionalitati (vizualizarea noilor aplicatii ale platformei este disponibila in Anexa 4_Platforma Tagy): 

o Rapoarte  
o Raport general NS – este la baza un raport general care ia in considerare doar non semnalele, 

si este folosit in vederea evaluarii activitatii de validare umana; Anexa 5_Raport general NS 
o Raport Vot Platforme – Raport care scoate in evidenta o evaluare prin vot a celor mai bune 

platforme din punct de vedere al continutului stirilor. Procesul de votare s-a introdus tocmai 

pentru a primi un feedback din partea validatorilor cu privire la calitatea stirilor intrate in 

procesul de evaluare si implicit asupra surselor de provenienta. In functie de scorurile 

obtinute, echipa proiectului ia in calcul, impreuna cu alte criterii, eliminarea sau pastrarea 

sursei respective pentru fluxurile viitoare. Anexa 6_Raport Vot Platforme 

o Integrarea Tagy si Repository 
o In perioada de raportare s-a finalizat interoperabilitatea dintre cele doua platforme; Astfel in 

platforma Repository se regasesc toate stirile colectate de-a lungul timpului prin diverse 
modalitati, inclusiv RSS feed (identificate unic printr-un cod txt, numele platformei de unde 
provine stirea, in format txt dar si xcel); Integrarea presupune ca alocarea stirilor in platforma 
Tagy se face automat din Repository – astfel ca exista o evidenta a stirilor care au intrat in 
fiecare saptamana in procesul de votare. Anexa 1_Repository _Tagy 

o La sfarsitul proiectului, Tagy indeplineste toate conditiile si inglobeaza toate functionalitatile 
necesare pentru a fi o platforma operationala privind evaluarea colaborativa a stirilor 
tehnologice  

file:///D:/PODCA-INCD/Livrabile/CR6_final/Anexe/Anexa%201.Repository&Tagy.pdf
http://tagy.uefiscdi.ro/Account/Login.aspx
file:///D:/PODCA-INCD/Livrabile/CR6_final/Anexe/Anexa%204_Platforma%20Tagy.pptx
file:///D:/PODCA-INCD/Livrabile/CR6_final/Anexe/Anexa%205_Raport%20general%20NS.xls
file:///D:/PODCA-INCD/Livrabile/CR6_final/Anexe/Anexa%206_Raport%20Vot%20Platforme.xls
file:///D:/PODCA-INCD/Livrabile/CR6_final/Anexe/Anexa%201.Repository&Tagy.pdf


 
 

 

I.2.2. Procesul de evaluare și validare umană a știrilor 

 
In perioada iulie 2015 – noiembrie 2015, grupul de cunoastere tacita initial (CT7 din echipa proiectului) si-a 
pastrat acelasi rol de monitorizare si coordonare in procesul de validare umana pe platforma electronica 
Tagy.  
 
Procesul de evaluare a stirilor a demarat cu alocarea catre evaluatorii umani a unui numar de 60 de texte in 
calitate de extractor si 60 de texte ca checker, pe care fiecare dintre cei 20 de colaboratori au trebuit sa le 
voteze intr-un interval de o saptamana. Lista de stiri alocate evaluatorilor insuma 1200 de texte selectionate 
din mai multe surse (platforme de stiri). 
 
Ulterior, ritmul de lucru a crescut, listele alocate saptamanal contineau 2400 de texte( 120 texte/extractor, 
120 texte/checker pentru fiecare persoana), ajungandu-se la un maxim de 2500 texte evaluate saptamanal.  
 
In urma unei evaluari intermediare realizate asupra procesului de validare umana, s-a luat decizia 
suplimentarii numarului de stiri alocate evaluatorilor; intr-o prima etapa s-a marit fluxul la 200 stiri/checker, 
200 stiri/extractor iar ulterior s-a ajuns la 300/checker/extractor ceea ce a facut posibila evaluarea a cel putin 
4000 stiri saptamanal la un numar de 18 evaluatori umani. Pana la sfarsitul perioadei de raportare au ramas 
13 evaluatori, iar volumul de stiri evaluate a scazut proportional.  
 
Pe toata perioada derularii proiectului au fost incarcate/ alocate/validate uman – 47 de liste de texte – 
adica un total de 149 717de stiri evaluate.  
 
Pe tot parcursul acestui flux de lucru, echipa proiectului a monitorizat evolutia voturilor si a modului in care 
colaboratorii externi au reusit sa se integreze si sa participe la acest proces. 
 
Monitorizarea s-a concretizat in analize si statistici relevante care scot in evidenta informatii relevante, atat 
din punct de vedere cantitativ (numarul de texte evaluate, numarul de semnale slabe sau nonsemnale votate, 
procentajul acestora in totalul stirilor, procentajul SS pe diferite surse, procentajul in functie de categoria 
aleasa a SS, etc) dar si calitativ (tipologia checker/extractor si modul cum acestia sunt fie 
autoritari/persuasivi, etc). Aceste analize au fost realizate pe baza seturilor de date de-a lungul desfasurarii 
activitatii in cadrul proiectului. 
 
Pentru a scoate in evidenta cateva rezultate ale acestor statistici vom puncta faptul ca din cele 79997 de stiri 
evaluate in perioada de raportare, 2347 au fost votate ca semnale slabe, adica un procent de 3% in medie. 
Acest procentaj a scazut in timp ca urmare a cresterii exigentelor cu care s-au tratat stirile, astfel ca daca in 
primele sesiuni procentul era undeva la 20%, apoi acesta a scazut la 16%, iar in prezent pe ultimele seturi de 
date ajungandu-se la 3%, si ca urmare la o medie generala sub 4%.Pentru informatii mai detaliate cu privire la 
statistici si analiza seturilor de date se poate accesa Anexa 7_Statistici si analize.actualizare. 
 

file:///D:/PODCA-INCD/Livrabile/CR6_final/Anexe/Anexa%207_Statistici%20si%20analize.actualizare.pptx


 
 

 

II. Implementarea componentei de analiză semantică din cadrul platformei de 

management de cunoaştere 

 

II.1. Dezvoltarea scenariului de analiza semantică  

Aceasta activitate a presupus crearea unor rețele semantice care să includă termenii specifici, cu alte cuvinte 

a unui dictionar cu structura arborescenta (R7.5 Un scenariu de analiza semantica), în programul Tropes 

Zoom. Aceste dezvoltari permit incadrarea automata a stirilor cu acuratete pe aceste taxonomii multiple, 

precum si vizualizarea lor multicriteriala. 

Situația elaborării dicționarelor până la sfârșitul proiectului este detaliată în Anexa 8. 
Evidenta_domenii&tendinte. 

În această perioadă au fost finalizate domeniile care au aveau dicţionare dezvoltate anterior: Ageing, 
Electrical machinery, Environmental challenges, Environmental technology, Health, Medical equipment, 
Oceanography, Pharmaceutics, Shipbuilding, Space, Transport, Water industry.  

De asemenea au mai fost dezvoltate dicţionare pentru tendinţe mai nisate şi alte 7 domenii: 3d printer, 
additive manufacturing, artificial intelligence, artificial organ, big data, bioelectronics, biosensor, childcare, 
cloud computing, crowdsourcing, cybersecurity, driverless, energy storage, entertainment, fashion, fuel cell 
vehicles, gender, genomics, graphene,internet of things, migration, nuclear fusion, poverty, precision 
agriculture, quantum computing, recyclable thermoset plastic, renewable energy, retail, smart cities, sport, 
virtual reality, wearable technology, bionics, distributed manufacturing, precise genetic engineering. 

Dicționarele pe domenii  dar şi cel pentru tendinţe realizate în perioada iunie-noiembrie  sunt integrate in 
versiunea Dicţionarelor Smart şi tendinţe din anexele: Smart din Anexa 9 SmartDictionary_final şi Anexa 10. 
Dictionary tendinţe. 
 

II.2. Analiza automată 

 
În perioada raportata, s-a finalizat dezvoltarea in-house a software-urilor necesare dezvoltarii componentei 
de analiza automata si semantica a platformei de management de cunoastere. 
 

1. Software Dezvoltare Scenariu Semantic (SDSS) 

 

A fost implementat sistemul informatic care permite clasificarea semantică a unui corpus mare de știri într-un 
număr de clustere la alegerea analistului uman. Pentru fiecare cluster, software-ul furnizeză un set de cuvinte 
cheie, care vor fi incluse în dicționarul semantic. Acest software utilizează metoda de procesare a limbajului 
natural LDA (Latent Dirichlet Allocation).   
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Latent Dirichlet Analysis pentru clusterizarea nesupervizata a fluxului de stiri 
Am implementat un proces generativ de clusterizare nesupervizata a fluxului de stiri pentru determinarea 
automata a similaritatilor computabile in corpus. 
 
Intuitia principala a acestei tehnici este ca putem asocia in mod automat fiecarui cuvint o probabilitate de a 
semnala un tip de similaritate manifestata in corpus. Ceea ce se obtine este un vector de probabilitati pentru 
fiecare cuvint, dimensiunea vectorului fiind determinate de numarul de tipuri de similaritati considerate. 
 
Inputul este consitutit de doua varabile: 
 Numarul de tipuri de similaritati dorite 
 Corpusul de analizat 
 
In perioada de raportare am folosit 50 topice(aceasta repartizare a fost facuta pentru imbunatatirea 
predictiei de incadrare a stirilor) si recurrent neural network pentru definirea similaritatii la nivel de cuvinte. 
Aceasta clusterizare paralela a cuvintelor, independent de topice, este cuplata la inputul LDA pentru 
clusterizarea corpusului intr-o maniera care reduce fenomenul data sparseness. Rezultatul este o acoperire a 
corpusului mult mai mare, pentru aceeasi valoare a parametrului alfa. 
 
Se maximeaza probabiliatea de ocurenta a unui cuvint tinind cont de contextul imediat inconjurator: 
Corpusul nostru a fost format din peste 5000 de stiri text iar outputul a fost format din: 

 Un set de cuvinte cheie pentru fiecare topic 
 



 
 

 

 
 

Fig. 7. Cuvintele cheie pentru fiecare cluser 
 
 
Primul este numarul topicului ( numerotarea incepe de la 0 ), iar al 2 numar reprezinta importanta acestuia. 

 

 Repartizarea documentelor pe topice: 



 
 

 

 

Fig. 8. Repartizarea documentelor pe topice 
 
Fisierul 10 are topicul nr 6 ca topic principal cu 53%, topicul 46 cu 20%  
 
 

2. Software pentru Adnotarea Textelor (SAT) 

A fost dezvoltat un sistem de adnotare automată a știrilor pe domenii descrise printr-un corpus de texte. 

Acest software utilizează tehnica SVM (Support Vector Machine) și permite ca, pornind de la un set de texte 

exemplu dintr-un domeniu (ex. foraj marin), să selecteze din corpusul de știri pe cele care se încadrează în 

acest domeniu (știrile sunt ordonate în funcție de probabilitatea de încadrare). Dezvoltarea software-ului SAT 

are la baza “Data mining” – procesul de analiza a unor cantitati mari de date si de extragere 

a informatiilor relevante. Este un exercitiu interdisciplinar, in realizarea caruia, statistica, tehnologia bazelor 

de date, recunoasterea de tipare, inteligenta artificiala si vizualizarea isi au rolul lor 

 
Pentru asta am folosit WEKA - o colectie de instrumente de vizualizare si algoritmi pentru analiza datelor si 
modelarea predictiva. Pentru a aplica acesti algoritmi pe corpusul nostru de stiri va trebui sa procesam 
datele. 
 
Primul pas este sa transformam colectia de fisiere .txt intr-un format pe care weka il poate intelege. Textul va 
fi transformat in atribute cu ajutorul clasei StringToWordVector, folosind algoritmi de tokenizing si stemming. 



 
 

 

Se va face o filtrare a atributelor folosind clasa Attribute Selection, pentru a le clasa in functie de evaluarile 
lor individuale (Ranker) 
 
Urmatorul pas este alegerea unui clasificator, pentru a crea modelul de clasificare automata a stirilor. 
Support Vector Machine este o tehnica de clasificare bazata pe teoria invatarii statistice care a fost aplicata 
cu mult succes in multe probleme neliniare de clasificare si pentru multimi foarte mari de date. Idea 
algoritmului SVM este de a gasi un hiperplan care imparte optim setul de date de antrenament. Hiperplanul 
optim se poate distinge prin marginea de separare maxima dintre toate punctele de antrenare si hiperplan. 
Pentru o problema intr-un spatiu bidimensional algoritmul cauta dupa o dreapta care separa „cel mai bine” 
punctele din clasa pozitiva de punctele din clasa negativa. Hiperplanul este caracterizat printr-o functie de 
decizie de forma:  

 
unde w este vectorul pondere, perpendicular pe hiperplan, “b” este un scalar care reprezinta marginea 
hiperplanului, “x” este esantionul curent testat si ⋅,⋅ reprezinta produsul scalar. Sgn este functia semn care 
intoarce 1 daca valoarea obtinuta este mai mare sau egala cu 0 si -1 altfel. Daca w este de lungime 1, atunci 
<w, x> este de lungimea lui x de-a lungul directiei lui w. In general w va fi scalat prin ||w||.  
 
In partea de antrenare algoritmul trebuie sa gaseasca vectorul normal “w” care conduce la cea mai mare 
margine “b” a hiperplanului. Problema pare foarte usor de rezolvat dar trebuie sa reamintim ca linia optima 
de clasificare trebuie sa clasifice corect toate elementele generate cu aceeasi distributie. Exista o multitudine 
de hiperplane care indeplinesc cerintele clasificarii, dar algoritmul incearca sa determine hiperplanul optim. 
Acest algoritm de invatare are loc intr-un spatiu in care exista produs scalar iar pentru datele liniar separabile 
construieste functia f din date empirice. Se bazeaza pe doua idei principale: dintre toate hiperplanele de 
separare exista un hiperplan optim unic care se distinge prin marginea maxima de separare dintre orice punct 
de antrenare si hiperplan. A doua idee este: capacitatea hiperplanului de a separa clasele descreste o data cu 
cresterea marginii. Pentru datele de antrenament care nu sunt liniar separabile printr-un hiperplan de 
separare in spatiul de intrare idea algoritmului SVM este de a proiecta datele de intrare intr-un spatiu de 
dimensiune mai mare prin intermediul unei functii Φ, si a incerca sa gaseasca acolo un hiperplan de separare 
cu marginea maxima. Aceasta conduce la o granita de separare neliniara in spatiul initial de intrare. Datorita 
faptului ca toti vectorii apar in produse scalare si prin utilizarea functiei nucleu φ(w),φ(x) ,este posibil sa 
calculam hiperplanul de separare fara a proiecta explicit datele in noul spatiu de trasaturi. 
 
Pentru a gasi hiperplanul de separare optim care se distinge prin marginea maxima, trebuie sa rezolvam 
urmatoarea functie obiectiv: 
 

 



 
 

 

 
Constrângerile asigura faptul ca f(xi) va fi +1 pentru yi=+1 si -1 pentru yi=-1. Aceasta problema este atractiva 
din punct de vedere al calculelor deoarece poate fi abordata prin rezolvarea unei probleme de programare 
patratica pentru care exista algoritmi eficienti. Functia τ se numeste functia obiectiv cu inegalitati de 
constrângeri. Acestea formeaza asa numita problema de optimizare primara. Pentru rezolvarea acestei 
probleme este mult mai convenabil sa lucram cu problema duala prin introducerea multiplicatorilor Lagrange 
αi ≥ 0 si a Lagrangianului care conduce la problema duala de optimizare: 
 

 
Cu multiplicatorii Lagrange αi ≥ 0. Observam ca restrictiile sunt incluse in partea a doua a Lagrangianului si nu 
mai trebuie sa fie aplicate separat. Lagrangianul L trebuie sa fie maximizat in raport cu variabilele duale αi, si 
minimizat in raport cu variabilele primare w si b. Aceasta conduce la: 
 

 
 
Vectorul solutie este o extensie in termeni de exemple de antrenament. Observam de altfel ca solutia w este 
unica (datorita convexitatii stricte pentru problema primara de optimizare), coeficienti αi, nu trebuie sa fie 
unici. In acord cu teorema Karush-Kuhn-Tucker (KKT) doar multiplicatorii Lagrange αi care sunt diferiti de zero 
sunt puncte de sprijin, corespunzatoare constrângerilor care se intâlnesc. Formal, pentru toti i=1,…,m acesta 
poate fi scris: 
 

 
 
Exemplele xi pentru care αi > 0 se numesc vectori suport. Aceasta terminologie se refera la termeni 
corespondenti din teoria convexitatii. In acord cu conditiile KKT, acestia vor sta exact pe margine. Toate 
celelalte exemple de antrenament ramase sunt nerelevante. Prin eliminarea variabilelor primare w si b din 
Lagrangian obtinem asa numita problema de optimizare duala, care este problema care se rezolva de obicei 
in practica 
 

 
 



 
 

 

care se mai numeste si functia tinta, cu urmatoarele restrictii: 
 

 
 
Astfel hiperplanul poate fi scris, in problema de optimizare duala ca: 
 

 
 
unde b este calculat utilizând conditiile KKT. Structura problemei de optimizare este foarte similara cu cea 
aparuta in formularea Lagrange mecanica. In rezolvarea problemei duala apare frecvent cazul in care doar o 
submultime de restrictii devine activa. De exemplu, daca vrem sa pastram o bila intr-o cutie atunci aceasta in 
mod uzual se va rostogoli intr-un colt. Restrictiile corespund peretilor care nu sunt atinsi de bila si care sunt 
nerelevanti in acel context deci pot fi eliminati. Totul a fost formulat in produse scalare. La nivel practic 
aceasta ofera posibilitatea ca algoritmul sa lucreze intr-un spatiu de dimensiune mare. Astfel noile sabloane 
Φ(xi) pot fi rezultatul maparii datelor de intrare originale xi intr-un spatiu de dimensiune mai mare utilizând 
functia Φ. Maximizarea functiei tinta si evaluarea functiei de decizie implica calculul produsului scalar 
φ(x),φ(x) intr-un spatiu de dimensiune mai mare. Aceste calcule costisitoare sunt reduse semnificativ prin 
utilizarea unui nucleu pozitiv definit k, astfel ca k(x, x') := x, x' . Aceasta substituire, care este referita uneori ca 
trucul nucleu, este utilizata pentru a extinde clasificarea cu hiperplane la SVM-ul neliniar. Trucul nucleu poate 
fi aplicat de vreme ce toti vectorii de trasaturi apar doar in produse scalare. Vectorii de trasaturi devin o 
expresie in spatiul de trasaturi si asadar Φ va fi functia prin care reprezentam vectorii de intrare in noul 
spatiu. Astfel functia de decizie va avea urmatoarea forma: 
 

 
 
Principalul avantaj al acestui algoritm este ca nu necesita transpunerea tuturor datelor de intrare intr-un 
spatiu de dimensiune mai mare. De aceea nu vor exista nici calcule costisitoare ca in cazul retelelor 
neuronale. De asemenea obtinem o micsorare a setului de date in faza de antrenare când vom considera 
doar vectorii suport care de obicei sunt in numar redus. Un alt avantaj al acestui algoritm este ca permite 
utilizarea datelor de intrare cu un numar oricât de mare de trasaturi fara a creste exponential timpii de 
antrenare. Aceasta caracteristica nu este adevarata pentru retelele neurale, de exemplu algoritmul 
backprogapagion are probleme când trebuie sa lucreze cu un numnar mare de trasaturi. Singura problema 
care apare la SVM este numarul de vectori suport rezultati. Când numarul acestoar creste timpul de raspuns 
in faza de testare creste si el liniar. 
 



 
 

 

Dupa alegerea corecta a parametrilor clasificatorului SVM, se va crea un model pornind de la un set de texte 
exemplu dintr-un domeniu. Pentru verificarea acuratetei modelului se va folosi cross-validation. Cross-
validarea este o tehnica de validare pentru a evalua modul in care rezultatele unei analize statistice se va 
generaliza la un set de date independent . Acesta este utilizat in principal in cazul in care obiectivul este 
predictia , si se doreste estimarea cu exactitate modul in care un model predictiv va performa in practica. 
 
Am folosit un corpus de training din 19 domenii. Dupa cross-validare s-a obtinut o acuratete de 93,70 % a 
modelului.  
 

 
 

Fig. 9 
 
 
Urmatorul pas este testarea unui corpus nou avand la baza modelul creat. Acesta este cel mai important pas 
deoarece scopul experimentului este ca modelul sa repartizeze corect stirile dintr-un corpus la prima vedere. 
Am folosit 400.000 de stiri iar outputul a fost : 
 
 
 
 



 
 

 

 
Fig. 10. Probabilitatea de incadrare a fiecarei stiri 

      

 
Fiecare stire are un ID (numarul din paranteze de la finalul randului) pentru identificare. Dupa aplicarea unor 
functii logistice, L2 regularized logistic regression in cazul nostru, vom putea vedea probabilitatea de 
incadrare a fiecarei stiri.  
 
Coloana a 2-a reprezinta domeniul corect al stirii, iar mai departe vedem probabilitatea de incadrare pentru 
fiecare domeniu. 
 
Pentru o vizualizare mai buna, formatam aceste rezultate folosind  un program perl si obtinem: 
 



 
 

 

 
 

Fig. 11. Repartizarea stirilor pe domenii 
 
Pentru determinarea pragului de acuratete folosim un procedeu de maximizare a tolerantei. Prin rezolvarea 
ecuatiilor de mai jos obtin un pran optimal pentru a asigura o calitate ridicata a clusterizarii: 
 

 

 
 
 

3. Folosirea Retelelor Neuronale pentru gasirea similaritatii 

 
Clusterizarea automata a stiriilor, prezentata in sectiuna anterioara, este primul pas in gasirea similaritaiilor 
intre diferte parti constituent a unui flux de stiri. De la nivelul macro analiza, (document) se continua 
descendend catre nivelul de relational al cuvintelor. Focul este adus catre relatiile semantice dintre cuvinte. 
 
 
In general o topica este descrisa de un set ce poate fi considerat din puct de vedere practic ca deschis. Cu alte 
cuvinte, un analizator trebuie sa aiba capaciatea sa recunoasca o topica chiar daca cuvinte noi sint folosite. 
Acest lucru se realizeaza prin determinarea similaritii semantice intre cuvinte. In acest scop se folosesc 



 
 

 

modele neurale care sint capabile sa atinga un grad ridicat de acuratete in prezicerea similaritatii individuale 
(ca opusa similaritatii combinatoriale). 
 
Determinarea similaritatii se face prin calcul vectoriala. Contextul este representat ca vectori iar similaritatea 
este calculate via proximitate vectoriala data de o metrica oarecare. Specific, in acest caz, folosim produsul 
punctual si metrica euclidiana. 
 
Folosim procul “sac-de-cuvinte”. Peste corpusul de stiri, calculam si maximizam urmatoarea serie de 
probabilitati: 
 

 
 
Deci vom gasi setul de features care maximizeaza probabilitatea de mai sus.  
 
Acest process este unul iterative. Optimizarea este obinuta pas cu pas, repetind calcularea max loglikehood  
de mai sus. 
 
 
In figura urmatoare se prezinta arhitectura retelei neurale recurente. 
 



 
 

 

 

Fig. 12. 

Formula de liniarizarea a inputului este: 

 

 

 

 

 

In acest fel obtinem un set de cuvinte similare pentru fiecare target de care avem nevoie. Prezentam citeva 

exemple mai jos. 

 

 



 
 

 

 

Fig. 13. Multimea de Similaritate pentru brain 

Un system care detecteaza semnale slabe vs. non-semnale pentrurapoarte asupra  activitatiilor de cercetare 

ale creierului, va fi activat nunumai de cuvintul “barain”, dar si de cuvinte ca “nerve_cells”, sau  “neurons”. 

 Probabilitatiile apriori sint calculate de RNR (reteua neuronala recurenta). Aceste probabilitati sint apriori 

pentru ca au fost calculate pentru cuvinte , intr-un mod individual. Ele reprezinta doar asocieri unul la unul 

intre cuvinte. Semantica unei topici se calculeaza via nivelul de discriminativitate intre topici , peste nivelul 

individual.  

 

De exemplu , pentru similaritatiile individuale obtinute in auput de RNR pentru “dentist”, vezi figura …, avem 

 



 
 

 

 

Fig. 14. Similaritati individuale dentist 

 “plastic surgeron” , poate intr-adevar activa in mod corect the modulu; care cauta semnale slabe pentru 

“dentist” . Dar, aceasta probabilitate trebuie ponderata via probabiltatii globale. 

Cu o technica de redistribuire a probabilitatiilor, rezolvind si problema probabilitatiilor asociarilor cu cuvinte 

inca neprocesate, folosind o formula, (Katz): 

 

Cu C reprezentind numarul de ocurente pentru o anumita topica. 

 

4. Annotarea Elementelor Semnificative 

In detectarea semnalelor slabe vs. tari, nu numai cuvintele cheie si cele similare lor sunt importante, sau 

domeniul si conectivitatiile semantice gasite prin procedeele prezentate in sectiunile de mai sus. 



 
 

 

In aceasta sectiune vom prezenta modulul de annotare a elementelor semnificative dintr-un document. Dupa 

identificarea cuvintelor cheie si incadrarea intr-un topic a unui document, acest modul detecteaza agentii si 

relatiile dintre cuvintele de interes si agentii respective. 

La baza acestui modul sta un model al limbajului generat prin tehnica Named Entity Recognition (NER), sau 

Identificarea Entitatiilor Semnificative (IES). Tehnica IES a fost dezvoltata pe baza algoritmilor HMM and SVM. 

 

Fig. 15. 

Modelul general este prezentat in Figura de mai sus  Detectarea agentilor si tipului este un process in care se 

creaza un model, care este folosit pentru annotarea agentilor in documentele de interes. Formula este data 

via un proces Gibbs (lanturi Markov ) 

 

Ceea ce se obtine in output este: 

 



 
 

 

 

Fig. 16 

Putem astfel sa punem in relatie nu numai substantivele commune dar si substantivele proprii care definesc 

agentii care sint mentionati in document. 

In exemplul de mai sus reusim sa extragem automat urmatoarele fapte: 

GIST este un tip de tumoare (gastrointestinal) 

San Diego este un centru de cercetare responsabil de o descoperire cu implicatii importante 

D Murph este un cercetator Implicat in GIST 

In viitor, adica in prelucrarea documentelor ulterioare,  putem urmarii ceea ce se intampla cu agentii, stiind 

ca ei sint conectacti la o anumita topica. Astfel se asigura un control al acuratetei procesarii semnalelor , mult 

mai ridicat. 

Concluzii 

Am dezvoltat un sistem de procesare a semnalelor pe baza a patru instrumente fundamentale: 

- SVM 

- LDA 

- RNR 

- NER 

Rezulatele au confirmat puterea de procesare ridicata a sistemului implemetat. 

Prezentarea algoritmilor utilizati pentru clasificarea si adnotarea automata a stirilor: 

 



 
 

 

I. LDA: 

 

1. Se instaleaza softul MALLET - http://mallet.cs.umass.edu/ 

2. Urmatorul pas este importarea datelor – acestea se pun intr-un singur folder. 

 

 

Fig. 16 

Pentru a lucra cu intregul corpus va trebui sa transformam toate fisierele intr-un singur fisier de tip .mallet. 

Pentru acest pas folosim comanda  import 

Comanda –keep-sequence pastreaza ordinea intiala a fisierelor, iar –remove-stopwords sterge cuvintele care 

ar obstructiona analiza corecta.  

3. Apoi se construieste modelul folosind comanda train topic  

 

http://mallet.cs.umass.edu/


 
 

 

Fig. 

Fig. 17 

4. Aceasta comanda: 

 Deschide fisierul *.mallet 

 Mallet creeaza 50 de topice 

 Creeaza un fisier txt ce contine toate cuvintele cheie pentru fiecare topic 

 

Fig. 18 



 
 

 

5. Deschidem fisierul *-tutorial_composition.txt intr-un fisier nou Excel pentru a-l putea vizualiza 

corect. Acesta contine repartizarea fiecarui fisier pe topice  

 

 

Fig. 19 

Exemplu: Fisierul 10 are topicul nr 6 ca topic principal cu 53%, topicul 46 cu 20%.  

II. SVM: 

1. Se instaleaza WEKA, un software “open-source” de invatare automata si LibSVM, un calsificator SVM 

2. Cele 2 corpusuri de texte, cel de invatare si cel de test vor fi transformate in fisiere ARFF (Attribute-

Relation File Format). Fiecare text va fi  reprezentat ca un rând in noul fisier. Pentru asta vom folosi 

un program Java, numit TextDirectoriestoARFF. Pentru a utiliza acest program, fiecare categorie din 

colecția de texte trebuie să aibă propriul său director. 



 
 

 

 

Fig. 21 

 

Fig. 22 

Iar outputul va arata astfel 

3. Convertirea atributelor de tip “string” in atribute numerice 

Fisierul de la pasul anterior are doar 2 atribute: “class” – care reprezinta categoriile corpusului si 

“text” – continutul textelor. Trebuie să transformam acest fișier  într-un format de unde putem 

extrage caracteristici (atribute) și sa avem valori numerice pentru ele. 

Pentru asta vom folosi tot un program java numit  StringtoWordVector  



 
 

 

 

Fig. 23 

Rezultand fisierul de mai jos 

 

Fig. 24 



 
 

 

 

Fig. 25 

4. Urmatorul pas este sa folosim  functia weka.filters.supervised.attribute.AttributeSelection, care 
selecteaza cele mai importante atribute. Este o etapa care dureaza destul de mult, dar ofera rezultate 
foarte bune. 

5. Dupa alegerea corecta a parametrilor clasificatorului SVM, se va crea un model pe baza textelor 
folosite pentru invatare. Pentru verificarea acuratetei modelului se va folosi cross-validation. Cross-
validarea este o tehnica de validare pentru a evalua modul in care rezultatele unei analize statistice 
se va generaliza la un set de date independent. 
In acest caz acuratetea modelului este de 93,77% 

 
Fig. 26 



 
 

 

6. Dupa gasirea celor mai buni parametrii si construirea modelului final aplicam acelasi clasificator 

pentru corpusul de test, in cazul nostrum– Liblinear 

 
Fig. 27 

 

Obtinanad clasificarea pe categorii a fiecarei stiri in formatul urmator 

 

7. Pentru a da o forma finala a rezultatelor vom folosi un program “perl” facut special pentru acest tip  

de output. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 
 

 

 
Fig. 28 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 
 

 

 

Fig. 29 

Fisierul www.technewsworld.com 2013 00001022.txt este catalogat ca 12:precision – prescurtare pentru 

categoria precision_agriculture cu o precizie de 90,5% 
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