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Resum

Cada vegada apareixen noves xarxes socials i amb elles, noves formes de comunicacio
entre les persones que les utilitzen. Aquestes xarxes socials donen una possibilitat enorme

a analitzar grans conjunts de dades extretes dels usuaris de forma directa, sense cap filtre.

En aquest projecte fem servir aquestes dades disponibles per ser analitzades i aixi fer una
analisi de sentiment d'un hashtag o una paraula clau de Twitter. Per aconseguir aquest
objectiu es desenvolupa una aplicaci®6 web amb un component d'aprenentatge automatic
que, entre altres funcionalitats, és capag d'interpretar i classificar el sentiment d'una oracid,
en el nostre cas, d'un tweet, sigui positiu, negatiu o neutral. Sent el sentiment d'una frase
una mica interpretable o contextualitzable, en alguns casos, el component d'aprenentatge
automatic s'ha desplegat amb una precisio del 80%, classificant aixi de manera correcta la

majoria dels tweets.

Finalment, podem concloure que una eina tan potent com és Twitter ens ofereix multitud
d'usos per a la nostra aplicacié, ja sigui de forma comercial per part d'empreses que
busquen una analisi detallada dels seus respectius hashtags, com de forma recreativa per

part d'usuaris regulars d'aquesta xarxa social.

Resumen

Hoy en dia, cada vez van apareciendo nuevas redes sociales y con ellas, nuevas
funcionalidades que innovan las existentes formas de comunicacion entre las personas que
las utilizan. Estas redes sociales nos dan una posibilidad enorme de analizar grandes

conjuntos de datos que son extraidos directamente de los usuarios, sin ningun filtro.

En este proyecto utilizamos esos datos disponibles para ser analizados y asi realizar un
analisis de sentimiento de un hashtag o una palabra clave. Para conseguir este objetivo se
desarrolla una aplicacion web con un componente de Machine Learning que, entre otras
funcionalidades, es capaz de interpretar y clasificar el sentimiento de una oracion, en
nuestro caso, de un tweet, ya sea positivo, negativo o neutral. Siendo el sentimiento de una
frase algo interpretable o contextualizable, en algunos casos, el componente de Machine
Learning se ha desarrollado con una precision del 80%, clasificando asi de forma correcta la

mayoria de los tweets.



Finalmente, podemos concluir que una herramienta tan potente como es Twitter nos ofrece
multitud de usos para nuestra aplicacién, ya sea de forma comercial por parte de empresas
que buscan una analisis detallado de sus respectivos hashtags, como de forma recreativa

por parte de usuarios regulares de esta red social.

Abstract

Nowadays, new social networks are appearing and with them, new functionalities that
innovate the existing forms of communication between the people who use them. These
social networks give us an enormous possibility to analyze large sets of data that are

extracted directly from users, without any filter.

In this project we use that available data to be analyzed and thus carry out a sentiment
analysis of a hashtag or a keyword. To achieve this goal, a web application has been
developed with a Machine Learning component that, among other functionalities, is capable
of interpreting and classifying the sentiment of a sentence, in our case, of a tweet, whether it
is positive, negative or neutral. Being the sentiment of a sentence somewhat interpretable or
contextualizable, in some cases, the Machine Learning component has been developed with

an accuracy of 80%, thus correctly classifying most of the tweets.

Finally, we can conclude that a tool as powerful as Twitter offers us a variety of uses for our
application, whether commercially by companies seeking a detailed analysis of their

respective hashtags, or recreationally by regular users of this social network.



INDEX DE CONTINGUTS

1. Introduccié

1.1. Motivacio

1.2. Problema a resoldre

1.3. Glossari

1.4. Actors implicats

1.5 Abast del projecte
1.5.1. Objectius del projecte
1.5.2. Possibles obstacles i riscos

1.6. Intel-ligéncia Artificial
1.6.1. Machine Learning
1.6.2. Recurrent Neural Network
1.6.3. Long-Short Term Memory

1.7. Estructura del document

2. Justificacio
2.1. Solucions alternatives

2.2. Solucio escollida

3. Metodologia i rigor

3.1. Métodes de treball
3.1.1. Sprint planning
3.1.2. Sprint review
3.1.3. Sprint retrospective
3.1.4 Scrum i Intel-ligéncia Artificial

3.2. Eines de seguiment
3.2.1. Trello
3.2.2. GitHub
3.2.3. Google Drive
3.2.4. mllint

4. Descripcio de les tasques

4.1. Planificacio del projecte

1"
11
12
13
15
16
16
17
18
18
19
20
21

22
22
23

25
25
25
25
26
26
28
28
28
29
29

30
30



4.2. Incepci6 del projecte
4.3. Primera iteracio
4.4. Segona iteracié
4.5. Tercera iteracio
4.6. Quarta iteracié
4.7. Quinta iteracio
4.8. Sexta iteracio
4.9. Comunicacio i memoria.
4.10. Recursos
4.10.1. Recursos humans

4.10.2. Recursos materials.

5. Estimacions i diagrama de Gantt

5.2. Diagrama de Gantt
6. Gestio del risc: Plans alternatius i obstacles

7. Pressupost
7.1. Identificacié dels costos
7.1.1. Cost huma
7.1.2. Cost software
7.1.3. Cost hardware
7.1.4. Cost despeses
7.2. Estimaci6 dels costos

7.3. Control de gestio

8. Analisi de requisits
8.1. Requisits funcionals

8.2. Requisits no funcionals

8.2.1. Requisits no funcionals d’'una aplicacié web

8.2.2. Requisits no funcionals de components de Machine Learning

9. Especificacio del sistema
9.1. Diagrames de casos d’'us

9.1.1. Gesti6é d’accés al compte

31
31
32
33
34
34
35
35
36
36
36

37
38

39

40
40
40
42
42
43
44
45

46
46
49
49
51

53
53
53



9.1.2. Gesti6 del compte

9.1.3. Gestié d’analisi de Hashtags
9.2. Descripcié de casos d’us

9.2.1. Gesti6é d’accés al compte

9.2.2. Gesti6 del compte

9.2.3. Gestié d’analisi de Hashtags
9.3. Model conceptual

9.3.2. Restriccions d'integritat

10. Disseny del sistema

10.1. Arquitectura
10.1.1. Gestio de dades
10.1.2. ML Model
10.1.3. Capa de model
10.1.4. Capa de dades
10.1.5. Capa de domini
10.1.6. Capa de presentaci6

10.2. Diagrames de sequéncia

10.3. Disseny de mockups

11. Implementacioé del sistema

11.1. Implementaci6 del model

11.1.1. Natural Language Processing
11.1.2.1. Preprocessament de text

11.1.2.2. Tokenitzacio i farciment

11.1.2. Entrenament

11.1.3. Modelatge i resultats de I'entrenament

11.1.4. Us de mllint al model
11.2. Implementacié de I'aplicacié web

11.3. Implementacié del servidor

11.4. Implementacio del servidor Machine Learning

12. Validacioé de requisits

12.1. Validacié de requisits funcionals

54
54
55
55
56
57
58
60

61
61
62
62
62
63
63
63
65
67

69
69
69
70
70
71
72
75
77
78
79

80
80



13.

14.

12.2. Validacié de requisits no funcionals

12.2.1. Validacié de requisits no funcionals d’aplicacions web

12.2.2. Validacié de requisits no funcionals de components de ML

Bones practiques d’enginyeria

13.1. Controlar el labelling de dades

13.2. Eliminar informacié redundant

13.3. Adoptar una metodologia de software
13.4. Assegurar la qualitat en el codi

13.5. CI/CD

13.6. Realitzaci6 de tests

13.7. Mantenir control de nulls

13.8. Divideix i venceras, reentrenament de model
13.9. Utilitzar eines ja existents

13.10. Automatizar I'entrenament del model

13.11. Ajustament amb mini-batches

Discussions
14.1. Informe de sostenibilitat
14.1.1. Autoavaluacié
14.1.2. Fita inicial
14.1.2.1. Dimensié ambiental
14.1.2.2. Dimensié econdmica
14.1.2.3. Dimensio social
14.1.3. Fita final
14.1.3.1. Dimensi6 ambiental
14.1.3.2. Dimensié econdmica
14.1.3.3. Dimensio social
14.2. Resultats de la planificacio
14.2.1. Desenvolupament de les iteracions
14.2.1.1. Planificacio
14.2.1.2. Incepcid

14.2.1.3. Primera iteracio

81
81
82

83
84
84
84
85
85
85
86
86
86
87
87

88
88
88
89
89
89
90
90
90
92
93
95
95
95
96
96



14.2.1.4. Segona iteracié

14.2.1.5. Tercera iteracio

14.2.1.6. Quarta iteracio

14.2.1.7. Quinta iteracio

16.2.1.8. Sexta iteracié
14.2.2. Costos finals

15. Conclusions i treball futur
15.1. Conclusions del projecte
15.2. Justificacié de competéncies
15.3. Integraci6 de coneixements
15.4. Treball futur

15.5. Valoracio personal
Bibliografia

Annex
A. Manual d’usuari

A.A. Pantalla principal
A.B. Pantalla d’analisi de hashtags
A.C. Pantalla d’inici de sessi6
A.D. Pantalla de registre de compte
A.E. Pantalla de perfil d’'usuari
A.F. Pantalla de trending

A.G. Pantalla de contacte

97
98
99
99
100
101

102
102
103
104
105
106

107

112
113
113
114
115
116
117
118
119



INDEX DE TAULES

Taula 1: Taula de glossari 14
Taula 2: Comparativa entre solucions 24
Taula 3: Estimacions de les tasques 37
Taula 4: Taula de cost huma 40
Taula 5: Taula de tasques i cost 41
Taula 6: Taula de cost software 42
Taula 7: Taula de cost hardware 43
Taula 8: Taula de cost despeses 43
Taula 9: Taula de contingéencies 44
Taula 10: Taula de cost imprevistos 44
Taula 11: Taula de pressupost total 45
Taula 12: Taula de validacions de requisits no funcionals d’aplicacions web 81
Taula 13: Taula de validacions de requisits no funcionals de components de ML 82
Taula 14: Taula de costos finals i amortitzacié 101



Figura 1:
Figura 2:
Figura 3:
Figura 4:
Figura 5:
Figura 6:
Figura 7:

INDEX DE FIGURES

Flux de treball de sistemes basats en IA

Esquema general de I'aplicacio

Diagrama de Gantt

Diagrama casos d’us de gestio d’accés al compte
Diagrama casos d’us de gestio del compte
Diagrama casos d’us de gestio d’analisi de hashtags

Esquema conceptual UML

Figura 8: Arquitectura del sistema

Figura 9:
Figura 10

Diagrama de seqliéncia inici de sessio6

: Diagrama de seqtliéncia cerca de hashtag

Figura 11: Mockup cercador i analisi de hashtags

Figura 12:
Figura 13:
Figura 14:
Figura 15:
Figura 16:
Figura 17:
Figura 18:
Figura 19:
Figura 20:
Figura 21:
Figura 22:
Figura 23:
Figura 24:
Figura 25:
Figura 26:
Figura 27:
Figura 28:
Figura 29:
Figura 39:
Figura 31:

Mockup pantalla de trendings

Flow de la implementacié d’'un model Machine Learning
Distribucio d’etiquetes en el dataset

Representacié de I'algorisme Word2Vec

Resum d’arquitectura del model

Precisio i perdudes del model en cada iteracio

Evolucié de precisié i perdudes durant I'entrenament
Precisio i perdudes resultants del model

Captura de pantalla d’un tros d’analisi de mllint

Entorn de desplegament Azure

Documentaci6 d’usuaris del servidor backend
Documentacié del servidor ML (OpenAPl)

Bones practiques d’Al Engineering agrupades per categoria
Pantalla principal

Pantalla d’analisi d’un hashtag

Pantalla d’inici de sessio

Pantalla d’inici de registre de compte

Pantalla de perfil d’usuari

Pantalla de trending

Pantalla de contacte

26
27
38
53
54
54
58
61
65
66
67
68
69
72
73
74
74
75
75
76
77
78
79
83
113
114
115
116
117
118
119

10



1. Introduccio

En aquest capitol es realitza una introduccié a la segliient memoria, durant aquesta secci6
es mostrara la respectiva motivacio, es plantejara el problema a resoldre, un glossari amb

els termes més importants i els actors implicats en aquest projecte.

No només aixd si no que es realitzara un informe de I'abast d’aquest projecte i s'introduira

els conceptes de Machine Learning que s'’utilitzaran al llarg d’aquest treball.

1.1. Motivacio

El Treball de Fi de Grau “Desenvolupament d’una aplicaci6 web basada en Machine
Learning per analitzar Hashtags utilitzant bones practiques d’enginyeria” pertany al grau
d’Enginyeria Informatica, amb especialitat en Enginyeria del Software en la Facultat

d’Informatica de Barcelona, situada en la Universitat Politécnica de Catalunya.

Durant els anys, s’han anat creant xarxes socials on les persones donen la seva opinio i
comparteixen teories. Els mitjans de comunicacio, ja sigui programes de televisié com
premsa online, han hagut d’adaptar-se a aquestes noves formes de comunicacié entre
persones, on el feedback dels espectadors és molt més directe i transparent. Una de les
xarxes socials més grans del mon és Twitter, una plataforma impulsada per els seus usuaris
on la funcionalitat més important és la publicacié de petites opinions de no més de 240

caracters [21].

Amb [l'aparicié d’aquesta plataforma I'any 2006 i la introduccié d’una actualitzacié per a
empreses on es presenta el hashtag, Twitter va obtenir un record historic d’'usuaris i els
programes i empreses van comengar a utilitzar-la per rastrejar les opinions del seu public
objectiu, sent aixi una eina addicional i sense filtres, directament connectada als seus

usuaris [22].

Aquest TFG pretén desenvolupar una eina per analitzar un hashtag de Twitter d’'una forma
més personal, fent especial émfasi en el sentiment de l'usuari que interactua amb el
hashtag. Durant aquest document s'especifica tota la informacié necessaria corresponent a
I'abast i context, a més de la metodologia que se seguira en el desenvolupament del

projecte.
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1.2. Problema a resoldre

Avui dia, podem veure que en tot programa de televisié o esdeveniment online li acompanya
un hashtag. Un hashtag és una paraula o una petita frase identificativa que serveix per
centralitzar els comentaris i reaccions sobre aquest programa o esdeveniment i poder

mesurar I'impacte d’'una manera ordenada.

Els usuaris utilitzen aquest hashtag per publicar les seves opinions i poder visualitzar les
reaccions de persones que segueixen o influencers actius. Es per aixd que és una eina tan

potent per mesurar i veure les reaccions del public.

El problema d’aquesta forma de mesura és que un hashtag pot tenir un gran impacte, tant
negatiu com positiu. Una empresa pot veure que el seu hashtag esta en trending, perd pot
ser per motius negatius, donant una falsa impressié de qué el seu producte esta sent un

exit.

Podem posar el seglient exemple, en un programa de televisid publica un hashtag (p.e
#PrimerPrograma2022) per a que la gent deixi les seves opinions utilitzant-lo. Quan acaba
el programa, els redactors d’aquest veuen que el seu hashtag és trending, és a dir, molta
gent de la plataforma ho ha comentat, sent, per tant, un éxit. En el seglent programa,
esperant una rebuda tan bona com I'anterior, els redactors del programa se sorprenen quan

s’adonen que la recepci6 del segon programa ha sigut minima.

Els redactors d’aquest programa decideixen accedir a les opinions de I'anterior programa
per observar que ha canviat i per qué I'actual ha tingut una rebuda tan negativa. A I'’hora de
indagar en els comentaris amb més impacte s’adonen que els comentaris sén negatius i que
I'unica rad per la qual I'anterior programa havia tingut tant impacte és per motius negatius,

donant aixi una falsa impressio.

Aquest projecte busca resoldre aquest problema, fent un Sentiment Analysis. Un Sentiment
Analysis, com el seu nom indica, és una analisi de sentiment. En aquest projecte, per
elaborar una analisi de sentiment, s'utilitza intel-ligéncia artificial, més concretament
Machine Learning, creant un sistema capac¢ de decidir, per si mateix, si una frase és
negativa, positiva o neutral, seguint uns passos que es detallaran en el transcurs d’aquest

document [55].

12



No nomeés aix0 sind que assegurarem la qualitat de la nostra solucié seguint un conjunt de
bones practiques, tant de disseny com de programacié especifiques per a sistemes de

Machine Learning i que s’explicaran més endavant en aquest document [54].

1.3. Glossari

A continuacié es mostra la Taula 1 per tal de facilitar I'enteniment al lector/a d’alguns dels

termes que s’utilitzen al llarg d’aquest document.

Terme Descripcio

Sentiment Analysis Analisi de sentiment. Comprovar si una
frase té un sentiment positiu, negatiu o

neutral.

Twitter Xarxa social en la qual els usuaris poden
publicar petits missatges de no més de 240

caracters.

Machine Learning Aprenentatge automatic. S’utilitzen models

per simular prediccions per ordinador.

User-friendly Bon disseny que ajuda a l'usuari durant la
seva visita en la pagina web i que té facilitat

d’Us.

Full-stack developer Desenvolupador amb habilitat per treballar
tant en la part de frontend com en la part de

backend.

Frontend Part visual de la pagina web, tot alld amb el
que un usuari qualsevol pot interactuar

directament.

Backend El backend és la part del desenvolupament
web que s'encarrega de qué tota la logica

d'una pagina web funcioni [58].

Metodologies agils Metodologies de desenvolupament que es

13



basen en l'adaptabilitat de qualsevol canvi
com a mitja per augmentar les possibilitats

d'exit d'un projecte [8].

SCRUM Marc de treball per desenvolupar, desplegar
i gestionar projectes en entorns complexos
[6].

Sprint Esfor¢ durant un periode de temps; és a dir,

la durada s’acorda i es fixa per endavant
per a cada sprint i normalment es troba

entre una setmana i un mes [9].

Sprint review

Progrés que es mostra als stakeholders per

a que donin un feedback.

Linter Eina per trobar errors de programacié o
d’estil, assegurar la qualitat i la seguretat.

Endpoint Punt d’entrada amb el qual es pot accedir a
una RESTful APl i utilitzar determinats
serveis, depenent del link introduit.

Framework Entorn de treball. Tecnologia derivada d’un

llenguatge de programaciéo o d’una altra
tecnologia i que serveix per a un proposit

especific.

Taula 1: Taula de glossari

14



1.4. Actors implicats

En aquest apartat llistaré els actors implicats o stakeholders en el desenvolupament

d’aquesta aplicacio

Desenvolupador: Com a unic desenvolupador estaré jo mateix, creant i dissenyant la

pagina web, juntament amb les seves respectives funcionalitats.

Director de TFG: Com a director de TFG estara Silverio Juan Martinez Fernandez que

ajudara a guiar el desenvolupament del projecte.

Codirectora de TFG: Com a codirectora de TFG estara Cristina Gémez Seoane que,

juntament amb Silverio, ajudara a guiar el desenvolupament d’aquest projecte.

Usuaris de Twitter: Els usuaris de familiaritzats amb Twitters podran utilitzar I'aplicacioé per

investigar sobre hashtags que siguin del seu interés o que hagin creat ells mateixos.
Empreses: Aquelles empreses que utilitzen hashtags com a forma de mesura d'impacte

sortiran beneficiades en utilitzar aquesta aplicacié per poder agafar més informacio i

reaccions del public.

15



1.5 Abast del projecte

Completar aquest projecte suposaria la realitzacié d’una pagina web amb un component de
Machine Learning que proporciona a l'usuari una analisi d’'un hashtag o d’'una paraula clau

que hagi escollit, fent servir bones practiques d’enginyeria.

A continuacié es detallaran els objectius principals d’aquest projecte per desenvolupar i els
possibles riscos que s’han identificat i que poden ocodrrer durant el desenvolupament

d’aquest treball.

1.5.1. Objectius del projecte

Hi ha una série dobjectius a aconseguir, cadascun d’ells imprescindible per poder
desenvolupar aquest projecte de forma exitosa. Els objectius a aconseguir en aquest

projecte son els seguents:

O1: Proporcionar una eina en forma de pagina web per a tot usuari. Construir

una aplicacio web user-friendly que tot usuari pugui utilitzar sense cap tutorial.

e 02: Ajudar a empreses a crear els seus informes en un aspecte emocional de
les reaccions. Eliminar el concepte “Com major impacte millor” i substituir-lo per

“Com major impacte positiu millor”.

e 0O3: Oferir una plataforma amb integracié d’'un model de Machine Learning.
Aprendre des de zero conceptes sobre la /A i Machine Learning i integrar un model

funcional en una pagina web.
e 04: Utilitzar bones practiques de programacié en el disseny del sistema.

Investigar sobre bones practiques a I'hora de construir i dissenyar una pagina web,

fent-la segura i efectiva.

16



1.5.2. Possibles obstacles i riscos

Durant el desenvolupament del projecte poden apareixer obstacles i riscos que poden
provocar aturades o fer que el projecte no sigui complet [1]. Els obstacles i riscos observats

son els seguents:

Potencia computacional. A l'utilitzar un model de Machine Learning, perqué funcioni de
forma correcta s’ha d’entrenar i passar una série de filires que requereixen una poténcia
computacional molt gran i poden durar hores. Es per aixd que a I'hora de debugar es poden
invertir una quantitat de temps inesperada i que pot afectar en el desenvolupament del

projecte.

Falta d’experiéncia en noves tecnologies. Per construir una pagina web es necessiten
coneixements Full-stack i freqientment hi treballen diverses persones en aquest tipus de
projectes. A I'haver un unic desenvolupador, aquest haura de tenir diferents rols i aprendre

diferents tecnologies que poden endarrerir el procés de desenvolupament.

Data d’entrega del projecte. La data d’entrega esta fixa i no és variable. Aquest fet pot
causar una pressié addicional i, fins i tot, fer una entrega incompleta de la pagina web

causant el no compliment dels objectius descrits anteriorment.

Organitzacié de tasques. Abans de comencar el projecte s’ha de fer una organitzacié de
les tasques que s’han de dur a terme. Si aquesta organitzacio és erronia, és molt optimista o
no s’aprofita el temps completament, pot derivar a problemes de disseny i, per tant, no lliurar

la solucié escollida.
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1.6. Intel-ligéncia Artificial

L’habilitat de decidir si una frase és positiva, negativa o neutra és una de capacitat de I'ésser
huma que, mitjangant un raonament, dona un resultat, majoritariament, encertat. La
intel-ligéncia artificial ens permet, exactament, portar aquest comportament en una

maquina. [38]

Avui dia, multiples sistemes es recolzen en la IA per tal d’imitar la intel-ligéncia humana en
realitzar diferents tasques que no soén arbitraries. Per exemple, els xats de bots es fan resso
d’aquesta tecnologia per donar respostes a unes preguntes de forma realista i que 'usuari
no tingui la sensacié de parlar amb una maquina programada per tal d’enviar uns missatges

determinats quan es rep una entrada qualsevol.

Aquesta idea, encara que pot sonar molt moderna, es remunta al 384 aC, on Aristotil va ser
el primer a descriure un conjunt de regles que representarien una part del funcionament de

la ment humana i els seus raonaments per obtenir conclusions racionals. [39]

Alan Turing va proposar el test de Turing en el qual una persona havia d'avaluar una
conversa entre un huma i una maquina, dissenyada per donar respostes el més
humanament similars, i decidir quins dels dos és l'huma i quina és la maquina.
Sorprenentment, s’ha demostrat que Alexa, la IA dAmazon, no és capag¢ de passar el test

de Turing, encara que ja fa setanta-dos anys d’enca que Alan Turing el va introduir. [40]

Com es pot observar, la idea d’'una maquina capac¢ d’acomplir tasques que son Unicament
resolubles per un huma fa molt de temps que hi és amb nosaltres, encara que la tecnologia

hi és present des de fa relativament poc.

Pero, si la IA cerca imitar el comportament de la ment humana, hauria de ser capag també
d’aprendre com ho fem nosaltres o no és capac? Es en aquest aspecte quan s'’introdueix

I'aprenentatge automatic o Machine Learning. [41]

1.6.1. Machine Learning

El Machine Learning és una subbranca de la intel-ligéncia artificial que va més enlla i t¢ com
a objectiu aprendre a partir d’'unes dades i unes prediccions. Aixi mateix, com el pensament
logic huma sap que un platan és groc i si esta madur, a partir de I'experiéncia i extreure
aquesta informacié, una maquina hauria d'arribar a la mateixa conclusié si li proporcionem

les dades necessaries i sense definir aquest fet explicitament. [42]
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Aquesta és la principal premissa que diferencia un sistema de IA amb un sistema de ML. El
sistema de |A ha de ser programat per tal de donar unes respostes similars al pensament
huma i el sistema de ML no ha de ser programat, tan sols ha de ser entrenat amb les dades

adients.

1.6.2. Recurrent Neural Network

La part més important d’'un model de Machine Learning és la xarxa neuronal. Aquesta xarxa
neuronal és la que s’encarrega del processament de dades en un entrenament i finalment
de les prediccions del model. Hi ha diferents tipus de xarxes neuronals cadascuna d’elles
orientada a un objectiu diferent. Per exemple les CNN, xarxes neuronals convolucionals,
s’utilitzen pel reconeixement d’'imatges, ja que utilitza blocs per a mapejar diferents parts

d’'una imatge. [46]

Encara que hi existeixen moltissims tipus de xarxes neuronals, i cada vegada s6n més
interessants, jo faré servir una xarxa neuronal recursiva o RNN. Aquesta classe de xarxa
neuronal és ideal per al processament de text perqué empra el temps. Es a dir, altres xarxes
neuronals reben una série d’entrades de dades i la processen cap a la seglent capa. En
canvi, les RNN processen una série d’entrades de dades i no nhomés la processen cap a la
segient capa sindé també cap a la seglent neurona de la mateixa capa. Aix0 és molt
adequat per a tipus de prediccions que involucren dades que segueixen una seqiéncia, ja
que es recorda i es processa informacio sobre I'estat actual i I'estat en un instant passat per

recordar informacié que ja ha sigut processada, cosa que ens permet donar context. [44]

Per exemple, tenim la frase “He gaudit de les vacances encara que no hagi viatjat’. En
aquesta frase es pot observar com separant la frase en dues oracions: “He gaudit les
vacances” és positiva i “encara que no hagi viatjat” és negativa (si t'agrada viatjar). Si
utilitzem una xarxa neuronal sense recursivitat donaria un resultat negatiu, ja que processa
l'ultima part de la frase que té una connotacié negativa En canvi, amb una RNN la positivitat
de la primera part de la frase ha sigut processada i portada fins al final de la frase per tal de

donar context a aquesta ultima part i decidir, exitosament, que la frase és positiva.

Perd la memoria és finita i si processem una frase més llarga, probablement, el
processament de la primera part de la frase no arribi a I'lltima part de la frase i doni un
resultat equivocat. Es per aixd que existeix una subclasse de les RNN anomenada
Long-Short Term Memory o LSTM.
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1.6.3. Long-Short Term Memory

Hi ha diferents tipus de subclasses d’'una RNN, totes elles tenen una millora que les
diferencia o estan orientades a un tipus d'objectiu molt especific. Entre aquestes subclasses
hi existeix la Long-Short Term Memory o LSTM que és la que s’utilitzara en aquest sistema.
[45]

Com he dit anteriorment, un dels desavantatges de les Recurrent Neural Networks és la
dependéncia a llarg termini entre els nodes d’aquesta. Les LSTM s’encarreguen d’arreglar
aquest error, fent que la informacié que es comparteix entre els nodes no canvii i, per tant,

arribar a I'dltim node de forma inalterada.

Aquestes xarxes neuronals sén molt usades en el reconeixement d’escriptura,
reconeixement de veu i, fins i tot, en sistemes per trobar anomalies en el trafic de xarxa, ja
que aporten una precisio major en aquelles entrades que les separa un interval de temps

major I'habitual.

Per exemple, en 2015, Google va comencar a fer Us de LSTMs en els sistemes de
reconeixement de veu de Google Voice i estudis recents mostren que Facebook realitza al

voltant de 4,5 bilions de traduccions automatiques cada dia utilitzant LSTMs. [20]

Entre altres RNN es poden trobar les GRU, Gated Recurrent Network, que utilitzen el mateix
principi de les LSTMs, perd ofereixen una simplificacid que afavoreixen el rendiment i
decreix la precisio. Sent, aquesta, una tecnologia tan recent és molt possible que durant els
proxims anys, o fins i tot mesos, aparegui una nova subclasse de RNNs que millori les

LSTMs i introdueixi nous conceptes.
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1.7. Estructura del document

Aquest document s’estructura de la seglent manera. En el Capitol 1 s’explica el proposit i
objectius d’aquest projecte i una explicacié sobre la intel-ligéncia artificial i els models de
Machine Learning que s’utilitzaran per a que el lector/a tingui una idea del que es vol
construir. En el Capitol 2 es fa una analisi de mercat on s’analitzen les diverses solucions
alternatives que ja existeixen actualment i que les diferencia amb la solucié escollida per a
aquest treball. En el Capitol 3 es detalla la metodologia i recursos que es fan servir en el
desenvolupament de l'aplicacié. En el Capitol 4 es fa una planificacié inicial de les tasques
del projecte. En el Capitol 5 es mostra un diagrama de Gantt d’aquestes tasques. En el
Capitol 6 es fa un informe sobre la gestid de riscos i obstacles que poden aparéixer durant
el transcurs del projecte. En el Capitol 7 es detalla un pressupost del projecte. En el Capitol
8 s'identifiquen els requisits funcionals i no funcionals del projecte. En el Capitol 9 es
realitza una especificacid del sistema, fent Us d’esquemes UML i diagrames de casos d’Us.
En el Capitol 10 es defineix el disseny de 'arquitectura del sistema i els seus components.
En el Capitol 11 s’explica la implementacié del sistema i els recursos que s’utilitzen en cada
component. En el Capitol 12 es realitza una validacié dels requisits definits en el capitol 8.
En el Capitol 13 es realitza un estudi de bones practiques d’enginyeria en sistemes
software i components de Machine Learning. En el Capitol 14 és dur a terme la justificacio
de competéncies transversals especificades al comengament del projecte, un informe de
sostenibilitat i els resultats de la planificacié realitzada en el capitol 4. En el Capitol 15 es
realitzen les conclusions del treball, és a dir, els objectius complerts, possible treball futur i
una valoracié personal. Finalment, hi existeix una Bibliografia amb les referéncies

utilitzades i un Annex amb un manual d’'usuari per fer servir 'aplicacio.
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2. Justificacio

Durant aquest capitol s’explicara l'estudi de mercat que s’ha realitzat abans del
desenvolupament de [laplicacio, juntament amb una descripcid de cadascuna de les
alternatives que existeixen ara mateix i que implementen funcionalitats molt interessants.
Finalment es detallara la solucié escollida per al desenvolupament d’aquest projecte, fent

referéncia a I'estudi realitzat.

2.1. Solucions alternatives

Abans d’escollir els objectius del Treball de Fi de Grau i el tema principal, s’ha fet un estudi
de mercat veient que solucions alternatives existeixen, qué manquen i com es poden

millorar. A continuacié s’explicaran les alternatives que hi ha disponibles:

Hashtagify. Hashtagify és una pagina web on es poden traquejar hashtags tant de Twitter
com d’Instagram. Aquesta pagina web ofereix una gran quantitat de serveis, tant poder
veure els paisos on la recepcié del hashtag ha sigut major com grafiques que mostren

I'evolucié d’aquest durant el temps i que ajuden a donar una visualitzaci6 intuitiva [5].

L'dnic problema d’aquesta pagina web és que algun dels seus serveis més importants sén
de pagament i no ofereix una analisi de sentiment per poder veure les reaccions emocionals

dels usuaris.

Talkwalker. Talkwalker és una aplicacié d’escriptori que analitza contingut online tant de
xarxes socials com de televisido i radio [4]. Aquesta aplicacid és capa¢ de monitorar
hashtags a temps real i obtenir una resposta immediata, a més de disposar d’un sistema de

reconeixement d’'imatges per analitzar imatges de xarxes socials.

Una de les funcionalitats més rellevants d’aquesta aplicacié és la generacié automatica
d’'informes analitzant diferents activitats. Igual que l'anterior cas aquesta aplicacio és
completament de pagament i no ofereix cap servei de forma gratuita passat el periode de

prova.

Brand24. Brand24 és una empresa que disposa d’'una aplicacié d’escriptori com també
Talkwalker [3]. Aquesta aplicacié és I'linica de les 3 que ofereix el servei d’analisi de
sentiment, és per aixd que és la més completa. Ofereix un servei de notificacions que dona

a l'usuari una experiéncia més personal.
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Es necessari mencionar que aquest software no es centra en analisi de hashtags siné de
mencions online en diferents xarxes socials. El problema d'aquesta aplicacioé és el mateix
que el de I'anterior. Tots els seus serveis son de pagament, sense oferir cap servei de forma
gratuita. A més, el public objectiu sbn empreses i no usuaris amb curiositat 0 que busquen

analitzar hashtags per compte propi.

2.2. Soluciod escollida

La solucié escollida ha sigut producte de I'estudi préviament fet d’on s’han aprofitat idees ja
implementades en solucions alternatives. Gracies a aquest estudi de mercat s’han pogut
observar mancances en aquestes solucions, directament proporcionant noves idees per
implementar i donar a aquest projecte una visié diferent de les alternatives i que cobreixi

aquestes mancances i errors que es poden observar.

La solucié consisteix en una pagina web interactiva amb l'usuari, el qual introduira un
conjunt de paraules o un hashtag de la seva eleccié i la web li proporcionara tota la
informacié que hem catalogat com imprescindible. La informacié més important i que forma
part del core de I'aplicacio és el sentiment analysis, cosa que, com hem pogut considerar en

I'apartat anterior, no hi és present en cap de les solucions descrites.

A més a meés s’oferira informacié sobre els missatges amb més reaccions, tants comentaris
com likes, juntament amb un mapa on es pot veure d’on venen la majoria d’interaccions i
poder fer un informe més complet. L’analisi mencionada anteriorment sera interactiu, amb
capacitat de poder observar que tweets sén positius, negatius i neutrals. A més, un usuari

podra notificar al sistema si una prediccié és erronia per tal de poder reentrenar el model.

No només aix0, sind que I'aplicacio tindra gestié d’usuaris, és a dir, podras loguejar-te en el
sistema per poder guardar les analisis que hagis realitzat i poder observar-los
posteriorment. Gracies a aix0, existira la possibilitat d’afegir amics que podran visualitzar el

teu perfil i, per tant, poder analitzar que analisis t'’has guardat i els resultats d’aquests.

Per terminar, també hi haura una seccié on poder veure quines sbén les cerques més
populars a Twitter i on l'usuari actiu pot investigar encara que no tingui cap cerca en ment.
L'usuari podra filtrar aquesta seccié per pais i temps per tal de tenir una experiéncia més

personal i engrandir la mostra de resultats.
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A continuacié es presenta la Taula 2 on es pot veure d’'una forma més visual les

explicacions donades en els apartats anteriors on es comparen les altres solucions a la

nostra. En aquesta taula es pot observar quines solucions disposen de les caracteristiques

esmentades o funcionalitats més rellevants. Dit aixd podem treure en conclusié que la

nostra solucié és molt superior pel que fa a funcionalitats claus per a l'usuari i serveis

disponibles.

Caracteristiques Hashtagify Talkwalker Brand24 Nostra solucié
Pagina web Si No No Si
Aplicaci6 escriptori No Si Si No
Sentiment Analysis No No No Si
Servei gratuit complet No No No Si
Compartir analisis No No No Si
Perfil d’'usuari No Si Si Si
Top hashtags Si No No Si
Generacio de informes No Si No Si
Analisi de hashtags Si Si No Si
Open Source No No No Si

Taula 2: Comparativa entre solucions
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3. Metodologia i rigor

En aquest apartat del document explicaré que metodologia utilitzaré durant la realitzacio del
projecte i a través de qué elements m’ajudaré per tal de facilitar la gestié i assegurar el bon

desenvolupament d’aquest.

3.1. Métodes de treball

Per a la realitzacio del projecte he decidit utilitzar una metodologia Agile com és SCRUM.
Aquesta metodologia ens ajudara a dividir el projecte en diferents Sprints on cadascun
d’aquests conté tasques a completar en un periode de temps determinat [8]. Al final de cada
sprint es fara un sprint review on es presentara els avencgos al director i codirectora del
projecte per aixi assegurar que el que s'esta construint és de bona qualitat i poder realitzar
canvis importants a temps sense alterar la realitzacié del projecte [6]. No homés aixd sind
que el nostre projecte també ha de complir amb els métodes de treball de sistemes basats
en IA que ens indiquen com desenvolupar un projecte ajuntant intel-ligéncia artificial i
DevOps [27] i que detallarem en I'apartat 3.1.4. [29]

3.1.1. Sprint planning

El Sprint planning consisteix en una reunié entre els integrants de I'equip per decidir quines
tasques es realitzaran durant el Sprint corresponent, que sol durar unes dues setmanes,
depenent el projecte. A més a més, també es decideix a qui estaran assignades les
diferents tasques que s’ha decidit incloure en el Sprint. En el meu cas, en ser I'Unic
integrant, s’ha de fer préviament una estimacié de Sprints al comencament del projecte on
I'objectiu ha sigut equilibrar la carrega de treball entre Sprints tenint en compte que només
hi ha un sol desenvolupador. Aquest Sprint planning s’ha pogut observar amb anterioritat en

la planificacié inicial del treball.

3.1.2. Sprint review

El Sprint review consisteix en una reunié entre els desenvolupadors d’un projecte i els seus
stakeholders. Aquesta reunioé és una de les més importants, ja que és la que dona forma a
la metodologia Agile i permet aconseguir un dels seus objectius que és la constant
comunicacio entre desenvolupadors i stakeholders que augmenta la taxa d’éxit d’un treball.
Aquesta reunid es produeix al final d’'un Sprint i es mostra als stakeholders els avencos del
projecte i el que esta planificat per fer el segient Sprint, d’aquesta forma les parts

interessades poden fer-se una idea de com va el desenvolupament del treball i poder fer els
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canvis que creguin pertinents en un moment adequat sense alterar el mapa de treball del
projecte. En el meu cas, aquestes reunions es faran amb el director i codirectora del treball

que actuaran com stakeholders.

3.1.3. Sprint retrospective

Finalment, el Sprint retrospective ens serveix per posar en comu que ha anat bé i que ha
anat malament en un Sprint. Els integrants de I'equip es reuneixen i donen la seva opinié en
qué es pot millorar per al seguient Sprint. Aquestes reunions sén molt utils, ja que permeten
organitzar el Sprint planning seglient d’'una forma més precisa agafant el feedback de Sprint
retrospective. En el meu cas, després de cada Sprint review es revisara com ha anat el
Sprint review i, juntament amb els comentaris del director i codirectora, es milloraran els

seglents Sprints.

3.1.4 Scrum i Intel-ligéncia Artificial

El factor dintegrar intelligéncia artificial en el nostre sistema no només afecta la
implementacié del projecte siné també en la forma en el que es desenvolupa. Sabem que
Scrum segueix un paradigma de Develop, Test and Deploy, perd a I'hora d’afegir un nou

component com és la IA aquest paradigma varia.

Source and prepare Cod del
your data ode your mode Train, evaluate and

tune your model

Deploy your trained Get predictions Monitor the ongoing Manage your models
model from your model predictions and versions

Figura 1: Flux de treball de sistemes basats en IA. Font: Google Cloud

Com podem observar en la Figura 1, el flux de treball comenga amb els requisits del
sistema de IA, una vegada sabem qué volem construir i com ho volem fer toca fer una
recol-lecta de dades per tal d’entrenar el model. Aquesta recol-lecta no sempre arribara en

un format adient i és per aixd que hem de “netejar-1a”.
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Una vegada tenim la nostra font de dades, toca desenvolupar el model i testejar-lo fins a
arribar a una precisié adequada. Aquest pas és recursiu, ja que probablement haurem de fer
diferents iteracions canviant la configuracié del model per tal d’aconseguir I'objectiu de
precisid. Quan hem assolit la precisié que volem podem desplegar el nostre model perqué el

puguem fer servir en qualsevol aplicacio.

Perd no acaba amb el desplegament, una part molt important després de fer el
desplegament, és el monitoratge dels resultats i observar que aquests son correctes i en
cas de no ser correctes tornar a desplegar el model amb els canvis adients. A continuacié
en la Figura 2 es pot veure amb detall 'esquema i les parts de 'aplicacié, comengant amb
la recol-leccio de dades que s'utilitzara en el desenvolupament del model ML, continuant
amb el desenvolupament de l'aplicacié que integrara aquest component ML i, finalment

I'estudi de bones practiques que s’utilitzaran en el transcurs del projecte.

Data collection ML development System development

O FastAP|

Client operation

Research outputs

o Teter

I just got easier io Tweet on Twither.com
Yo

of your home tmeline

REST API ML Server

Tweet i % : .

Preprocessing Good engineering
practices on developing

an ML-based system

now Tweels al the

LSTM Trained Model

l django

h 4

aEdiol

REST APl Server

DigitalOcean

|

Web application

1.6M tweets dataset

E HEROKU J& Azure

___________________________________l,_____________________

Figura 2: Esquema general de l'aplicacio
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3.2. Eines de seguiment

Durant aquest subcapitol s’explicaran les diferents eines que es faran servir per assegurar
la utilitzaci6 de la metodologia Agile i que m’ajudaran a facilitar el desenvolupament del

projecte, sigui la construccié d’aquesta memoria com la implementacio del codi font.

3.2.1. Trello

Per poder integrar SCRUM en el nostre projecte ens podem fer servir d’'una aplicacié de
navegador com és Trello. Aquesta aplicacioé sera de gran utilitat, ja que conté funcionalitats
claus per facilitar I'organitzacié de sprints i tasques [8]. Amb Trello podem crear un projecte i
definir les diferents tasques que es duran a terme durant el transcurs de I'aplicacio i
dividir-les entre sprints. A aquestes tasques podem assignar punts i temps que es pensa
que es tardara a completar. Gracies a aquestes funcionalitats podem organitzar sprints
sense una carrega de treball molt gran o molt petita. A més, ofereix grafics per poder
observar I'evolucié de les tasques completades durant un sprint i aixi fer retrospectiva i

veure en qué es pot millorar pel seglent sprint [9].

3.2.2. GitHub

GitHub és una eina clau per a qualsevol projecte software, no només és util per a projectes
amb més d’un desenvolupador, sind que també és util per a implementar integracio
continua, guardar el codi en un repositori en cas de perdre localment, distribuir les diferents

funcionalitats per branques i tenir una gestié de codi més neta i clara.

S'utilitzara dues branques, la branca master i la branca develop, aquestes branques, encara
sent només un desenvolupador, ens ajudaran a mantenir una gestié de codi correcta. La
branca develop s'utilitzara a I'hora de desenvolupar les funcionalitats que s’especifiquin, una
vegada aquestes funcionalitats funcionen correctament, es fara una pull request per integrar
aquestes funcionalitats a master on s’executaran els tests corresponents i es desplegara

I'aplicacio.
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3.2.3. Google Drive

S'utilitzara Google Drive per emmagatzemar els documents corresponents al
desenvolupament del projecte, ja sigui imatges, documents informatius, etc. També
s’utilitzara Google Drive a 'hora de desenvolupar la memoria del TFG, com també I'informe
de seguiment. Aquesta eina ens és molt util per poder guardar documents en el Cloud i no
perdre’ls en cas de desbaratament de I'equip o qualsevol incidéncia. També es poden
compartir documents, cosa que ens resultara molt util a I'hora de rebre feedback per part

dels stakeholders.

3.2.4. mllint

mllint és un linter de Machine Learning. Es una utilitat de linia de comandes per avaluar la
qualitat técnica dels projectes d’aprenentatge automatic (ML) i intel-ligéncia artificial (IA)
escrits en Python mitjancant I'analisi del codi font del projecte, les dades i la configuracio
d’eines de suport [7]. Aquest linter ens ajudara a crear codi de bona qualitat i aixi complir un
dels objectius proposats anteriorment. A més de testejar el model d’aprenentatge automatic

i ajudar en el desenvolupament i evolucié d’aquest.
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4. Descripcio de les tasques

Seguint la metodologia Agile les tasques que es duran a terme durant el desenvolupament
d’aquest projecte estan agrupades en diferents iteracions. Cadascuna d’aquestes iteracions
portara assignada una data d'’inici, una data de final i una quantitat d’hores estimada per la
complecié de la iteracié. Es important mencionar que aquesta planificacio, encara feta amb
la precisi6 més gran possible, és subjecte a canvis. El desenvolupament del projecte
comencara el dia 20/09/2021 per motiu de l'inici d’'un nou curs, i finalitzara abans de la

defensa del treball a finals de gener.

A continuaci6 es descriuen les diferents iteracions i les tasques que contenen:

4.1. Planificacio del projecte

En aquesta iteracié es dura a terme la planificacio del projecte. Aquesta iteracié és vital, ja
que tindra un fort impacte en I'éxit del projecte. El cost en hores d’aquesta iteracié és un
total de 60.25 hores. El periode de temps d’aquesta iteracidé és del dia 20/09/2021 fins al
18/10/2021.

T1.1. Abast i contextualitzacié. Durant aquesta tasca es contextualitzara i es definira
l'abast del projecte. S’analitzaran diferents alternatives i es definiran uns objectius,
juntament amb la descripcié de la solucié escollida. A més a més, es documentaran els
possibles riscos i obstacles durant el desenvolupament del projecte i la metodologia a

seguir. S’estima que aquesta tasca tingui un cost de 24.5 hores.

T1.2. Planificacié temporal. Es documentara una planificacié temporal de I'execucié total
del projecte. Es proporcionara una descripcid detallada de les tasques que es duran a
terme, seguint la metodologia descrita préviament. No només aixo, siné que es mostraran
estimacions i diagrama de Gantt per definir els requisits entre tasques. Aquesta tasca tindra

un cost de 8.25 hores.

T1.3. Pressupost i sostenibilitat. En aquesta tasca es definira el pressupost del projecte i
un informe sobre la sostenibilitat d’aquest. Es justificaran els costos del projecte, ja sigui el
cost per hora dels implicats com els procediments que es duran a terme per controlar
aquest pressupost. També es fara una analisi detallat de la sostenibilitat del projecte.

S’estima que el cost d’aquesta tasca sigui de 9.25 hores.
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T1.4. Integracié del document final. Finalment, s’agruparan les tasques anteriors en un
mateix document i es faran canvis respecte a la qualitat d’aquests. Aquesta tasca és molt
important, ja que s’arreglaran les errades en els anteriors documents i s’ajuntara amb

cohesid. Aquesta tasca s’estima que tingui un cost de 18.25 hores.

4.2. Incepcio del projecte

En aquesta iteracié es dura a terme una analisi exhaustiu dels requisits funcionals i no
funcionals del projecte. S’estima que aquesta iteracio tingui un cost total de 50 hores. La
data d’inici d’aquest sera el 19/10/2021 i la data final el 25/10/2021.

T2.1. Definicié de funcionalitats. Juntament amb el director i codirectora del projecte es
defineixen les diferents funcionalitats del projecte. Ambdos ajudaran al fet que el projecte
tingui el nombre adient de funcionalitats, tenint en compte la complexitat i la capacitat de

temps. S’estima que aquesta tasca tingui un cost de 10 hores.

T2.2. Definicio de requisits de qualitat. Durant aquesta tasca es definiran els requisits no
funcionals que necessita el nostre projecte per tenir éxit. Una altra vegada, tant el director
com la codirectora, ajudaran en la definicié d’aquests requisits per assegurar la qualitat del

projecte. S’estima que aquesta tasca tingui un cost de 15 hores.

T2.3. Estudi sobre bones practiques. Com s’ha definit en els objectius principals del
projecte, s’aplicaran bones practiques de programacié les quals han de ser identificades
mitjancant un estudi de les mateixes i saber quines podem integrar. S’estima que aquesta

tasca tingui un cost de 20 hores.

4.3. Primera iteracio

La primera iteracié del projecte tindra com a objectiu construir el model de Machine
Learning, amb una qualitat adient. El periode en el qual es dura a terme aquesta iteracié
sera del 26/10/2021 al 04/11/2021. Tindra un cost total de 65 hores.

T3.1. Investigacié sobre models de Machine Learning. Durant aquesta tasca es dura a

terme una analisi de les diferents formes que existeixen per construir un model
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d'aprenentatge automatic, tenint en compte els propodsits del nostre model i la corba

d’aprenentatge. S’estima que aquesta tasca tingui un cost de 10 hores.

T3.2. Construccio del model. En aquesta tasca es construira el model, tenint en compte
les dades obtingudes en la tasca anterior. A més, s’entrenara el model i es testara per tenir

una precisié adequada. S’estima que aquesta tasca tingui un cost de 20 hores.

T3.3. Integraci6 de mllint al model. Durant el desenvolupament d’aquesta tasca
s’integrara el linter mllint per tal de poder assegurar la maxima qualitat del nostre model.

S’estima que aquesta tasca tingui un cost de 5 hores.

T3.4. Integracié del model amb API de Twitter. En aquesta tasca s'integrara I'API de
Twitter per tal d’extreure els tweets que volem, amb el model de Machine Learning. Aquesta
tasca ens servira per analitzar els tweets amb el nostre model. S’estima que aquesta tasca

tingui un cost de 30 hores.

4.4. Segona iteracio

Durant aquesta iteracio es comengca a desenvolupar la pagina web. L'objectiu principal
d’aquesta iteracio és la de la interaccié amb els usuaris. Aquesta iteracié tindra una duracio
del 05/11/2021 fins al 21/11/2021 i tindra un cost total en hores de 110.

T4.1. Especificacid. Durant aquesta tasca es dura a terme la fase d’especificacié del
sistema on es construeixen els casos d’us, a més del model conceptual i les diferents

restriccions. S’estima que aquesta tasca tingui un cost de 30 hores.

T4.2. Construccié de la pagina web. Durant aquesta tasca es fara una analisi dels
diferents frameworks que existeixen per tal de construir una pagina web i s’escolliran dos
tenint en compte el grau de complexitat i la curva d’aprenentatge. A més es definiran els
diferents models que s’utilitzaran, juntament amb les seves propietats. S’estima que aquesta

tasca tingui un cost de 30 hores.
T4.3. Log in dels usuaris. Aquesta tasca té com a objectiu implementar un inici de sessio

per als usuaris. Es construira un formulari d'inici de sessié pel qual els usuaris poden

accedir al nostre servei. Aquesta tasca tindra un cost de 25 hores.
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T4.4. Registre dels usuaris. Durant aquesta tasca s’'implementara el registre a la pagina
web d’un usuari. Igual que amb I'anterior tasca es construira un formulari de registre.

Aquesta tasca tindra un cost de 15 hores, ja que s'aprofita el treball fet en la tasca prévia.

T4.5. Esborrar un usuari. Aquesta tasca té com a finalitat implementar 'esborrament d’un
usuari a la pagina web. S’eliminaran les credencials d’aquest i no podra tornar a iniciar
sessid amb el seu usuari i contrasenya. S’estima que aquesta tasca tingui un cost de 10

hores.

T4.6. Perfil d’un usuari. Durant aquesta tasca es construira el perfil d’'un usuari on podra
observar les seves dades i modificar-les al seu gust. S’estima que aquesta tasca tingui un

cost de 20 hores.

4.5. Tercera iteracio

Durant aquesta iteracié es duran a terme tasques sobre la integracié del model de Machine
Learning a la pagina web, juntament amb l'analisi de hashtags. Aquesta iteracio tindra una
duracié del 22/11/2021 fins al 06/12/2021. El cost total d'aquesta iteracio és de 100 hores.

T5.1. Integraci6 del model de Machine Learning a la pagina web. Durant aquesta tasca
s'integrara el model ja fet a la pagina web. Aquesta tasca tindra una duracioé de 10 hores, ja

que el model ja ha sigut construit.

T5.2. Generacié de I’analisi. Aquesta tasca és la principal funcionalitat del nostre projecte.
Es busca generar els diferents grafics i informacié a partir de la cerca del hashtag i els
resultats del model de prediccié. S’estima que aquesta tasca tindra una duracié major a les

anteriors, d’un total de 70 hores.
T5.3. Guardar i compartir I’analisi. L'objectiu d’aquesta tasca és guardar 'analisi en el

perfil de l'usuari per tal que pugui accedir en qualsevol moment i compartir aquest de

diferents formes. S’estima que aquesta tasca tingui una duracié de 20 hores.
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4.6. Quarta iteracio

Aquesta iteracio té com a objectiu refinar les tasques fetes en I'anterior iteracio. Com només
es tracta d’implementar funcionalitats petites, perd complexes, aquesta iteracié tindra una
duracio del 07/12/2021 fins al 21/12/2021. L'estimacié de cost total d’aquesta iteracio és de
70 hores.

T6.1. Notificacié d’error en una prediccié. Durant aquesta tasca es desenvolupara un
sistema de notificacions d’errors en la prediccié d’'un Tweet. S’estima que aquesta tasca

tingui un cost de 20 hores.

T6.2. Interaccié amb els grafics produits. L'objectiu d’aquesta tasca és la interacciéo amb
les grafiques desplegades en I'analisi. L'usuari ha de poder interactuar amb elles de forma

intuitiva. S’estima que aquesta tasca tingui un cost de 40 hores.

T6.3. Accedir al Tweet original. Aquesta tasca t¢ com a meta connectar la pagina de
Twitter amb el nostre projecte en clicar sobre un tweet. Aquesta tasca s’estima que tingui un

cost de 10 hores.

4.7. Quinta iteracio

Durant aquesta iteracio es construira la segona pagina on es poden observar els hashtags
de moda. Aquesta iteracio tindra una duracié del 02/01/2022 fins al 10/01/2022.

T7.1. Mostrar els hashtags trending. L'objectiu d’aquesta tasca és implementar una nova
pagina on es mostraran diferents hashtags i es podra accedir a ells. S’estima que aquesta

tasca tingui un cost de 30 hores.
T7.2. Canviar pais i interval de temps. Durant aquesta tasca es dura a terme la
modificacié d’aquesta pagina mitjancant els atributs de temps i localitzacié. S’estima que

aquesta tasca tingui un cost de 10 hores.

T7.3. Millores d’interficie i rendiment. Aquesta tasca t¢ com a finalitat implementar

millores visuals i de rendiment. Aquesta tasca tindra un cost de 60 hores.
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4.8. Sexta iteracio

Per finalitzar, durant aquesta iteracié es preparara la defensa del projecte. Aquesta iteracié
tindra una duracié de '11/01/2022 fins al 24/01/2022. Tindra un cost de 40 hores.

T8. Preparacio de la defensa. Durant aquesta tasca es treballara en la presentacio oral,
juntament amb l'exposicié dels continguts i funcionalitats que es volen mostrar. S’estima un

cost de 40 hores.

4.9. Comunicacido i memoria.

Es important mencionar que durant el desenvolupament del projecte i en tota iteracié es
treballara concurrentment en la memoria del projecte i es portara una comunicacié

continuada entre directors i jo mateix.

T9.1. Comunicacié entre directors i desenvolupador. Es faran reunions setmanals, en
cas que no sigui possible es faran al final de cada iteracio, entre Silverio i Cristina amb jo
mateix. Aix0 servira per portar el projecte de forma adequada i arreglar errors que puguin
notificar.

T9.2. Construccio de la memoria. Aixi mateix, amb la tasca anterior, durant el transcurs de

les iteracions es construira concurrentment la memoria, descrivint i definint cada iteracio.
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4.10. Recursos

4.10.1. Recursos humans

Els recursos humans son les persones responsables de desenvolupar el projecte. Entre
molts rols hem d’escollir aquells que siguin més compatibles amb el tipus de projecte a dur a
terme. Entre els escollits son: programador sénior de backend i programador sénior
frontend, aquests programadors seran responsables de la construccié de la pagina web,
com les seves funcionalitats. Ajudant als dos programadors hi haura un programador

becari que donara suport a ambddés programadors en tasques més senzilles.

A més a més, necessitem un enginyer de sistemes de IA que sigui responsable de
construir un model eficient en les seves prediccions. Per finalitzar, utilitzarem els serveis
d’'un dissenyador UX per tal que la nostra pagina web sigui tan atractiva com sigui possible
i un Product Manager que s’encarregara de definir les funcionalitats i requisits, a més de

mantenir una comunicacio efectiva amb els stakeholders.

4.10.2. Recursos materials.

Entre els recursos materials que utilitzarem per desenvolupar aquest projecte els podem
dividir entre recursos hardware, com sén dos laptops, un per documentar el progrés i un
altre amb més poténcia computacional per entrenar models, i recursos software dels quals
ens farem servir Visual Studio i Intellij IDEA, dos IDE de desenvolupament d’aplicacions,
Atenea i Google Drive per la part de documentacid, Git per control de versions, Office 365
per l'organitzaci6 de documents i creacid6 de stylesheets i, finalment, Azure pel

desplegament de la pagina web.
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5. Estimacions i diagrama de Gantt

Iteracio Tasca Codi Hores Dependéncies
Planificacio Abast i contextualitzacié T1.1 24.5
Planificacio Planificacio temporal T1.2 8.25 T1.1
Planificacio Pressupost i sostenibilitat T1.3 9.25 T1.2
Planificacio Integracié del document final T1.4 18.25 T1.1,T1.2,T1.3
Incepcio Definicié de les funcionalitats T2.1 10
Incepcid Definicio requisits de qualitat T2.2 15
Incepcid Estudi sobre bones practiques T2.3 20
Primera iteracié Investigacio sobre models T3.1 10
Primera iteracié Construccié del model T3.2 20 T3.1
Prima iteracié Integraci6 de mllint al model T3.3 5
Primera iteracié Integracié del model amb Twitter T3.4 30 T3.3
Segona iteracié Construcci6 de la pagina web T4.1 30
Segona iteracié Log in dels usuaris T4.2 25 T4.1
Segona iteracioé Registre dels usuaris T4.3 15
Segona iteracié Esborrar un usuari T4.4 10 T4.3
Segona iteracié Perfil d’'un usuari T4.5 20 T4.3
Tercera iteracio Integracié del model a la web T5.1 10
Tercera iteracio Generaci6 del analisi T5.2 70 T5.1
Tercera iteracio Guardar i compartir I'analisi T5.3 20 T5.2
Quarta iteracié Notificacié d’error en una T6.1 20

prediccié

Quarta iteracio Interaccié amb els grafics T6.2 40
Quarta iteracio Accedir al Tweet original T6.3 10
Quinta iteracié Mostrar els hashtags trending T7.1 30
Quinta iteracié Canviar pais i interval de temps T7.2 10 T7.1
Quinta iteracié Millores de interficie i rendiment T7.3 10 T7.3
Sexta iteracié Preparacio de la defensa T8 40
Comunicacioé i documentacio Comunicacié amb directors T9.1 20
Comunicacié i documentacio Construccié de la memoria T9.2 80

Taula 3: Estimacions de les tasques.
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5.2. Diagrama de Gantt

Aug Sep Oct Nov Dec Jan Feb
ID | Title 20 22-28 | 29-04 | 05-11 | 12-18  19-25 | 26-02 03-09 10-16 | 17-23 24-30 | 31-06 | 07-13 14-20 | 21-27 28-04  05-11 12-18 | 19-25 | 26-01  02-08  09-15 16-22  23-29 | 30-05 06-12 | 13-19 20-|
1 T1.1 Abast i context... [r—
al T1.2 Planificacio te... fr—
3 T1.3 Pressupost i so... [ro—
4 T1.4 Integracié del ... I
5 T2.1 Definicié de fu... —
6 T2.2 Definicio requis... l -,
7 T3.1 Investigacio so... ]
8 T3.2 Construcci6 del... [
9 T3.3 Integracié del ... [
10 T4.1 Construccié pa... ]
1 T4.2 Log in dels usu... [ ]
12 T4.3 Registre dels us... ]
13 T4.4 Esborrar un us... ]
14 T4.5 Perfil d'un usuari .
15 T5.1 Integracic del ... [ ]
16 T5.2 Generacié del a... ]
17 T6.1 Notificacié d'er... [
18 T6.2 Interaccié amb ... —
19 T6.3 Accedir al Twee... ]
20 T7.1 Mostrar els has... —
21 T7.2 Canviar paisi t... _——
22 T7.3 Millores generals m
23 T8 Preparacié de la ... -
24 T9.1 Comunicacio a... [re—
25 | 132 Construcdié de .. -
bl || SO [ P P A S S S S S e S S e e e e

Figura 3: Diagrama de Gantt.
En aquest diagrama de Gantt es mostra les diferents tasques del projecte, com es pot observar algunes tasques es poden fer de forma
paral-lel [12]
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6. Gestio del risc: Plans alternatius i
obstacles

Durant el desenvolupament d’un projecte poden haver-hi moments de bloqueig o obstacles
de font externa que alteren el transcurs del treball. Es important identificar qué pot passar
durant el desenvolupament del projecte i tenir un pla de mitigacié perqué I'impacte d’aquest
problema sigui el menor possible. En anteriors apartats he identificat que dificultats poden

apareixer, ara descriure la forma en la qual hem d’afrontar-los.

Per comengar amb la poténcia computacional és un punt dificil de resoldre, ja que forma
part dels recursos que disposem. La possibilitat d’adquirir un nou equip amb més potencia
computacional esta fora d’abast. Per tant, pel fet que és un problema teoric que no se sap si
passara, en cas que passi disposem dels clouds d’Amazon i Microsoft que disposen de

servidors amb poténcia computacional més gran on podem debugar els models.

Com a segon problema tenim la falta d’experiéncia en tecnologies que utilitzarem en el
desenvolupament d’aquest projecte. Per resoldre aquesta dificultat he fet una planificacié
comptant amb intervals de temps on només estaré aprenent aquest tipus de tecnologia, com

identificant noves tecnologies que ens poden fer millorar el treball.

Continuant amb la data d’entrega final del projecte, el pla de mitigacié és aquest mateix
document, he fet una planificacié del desenvolupament del treball tenint en compte la data

d’entrega que hi existeix.

Per ultim I'organitzacié de les tasques afecta directament a aquest document, ja que una
mala organitzacié és la causa major en treballs de desenvolupament d’aplicacions com
aquest. Es per aix0 que s’ha tingut en compte petites variacions en intervals de temps de les
dates determinades anteriorment per a cada variacié, donant un petit marge en cas d'hi

hagués contratemps externs i no es poguessin complir les tasques descrites.
Com es pot observar, s’ha pensat plans alternatius per a cada tipus d’obstacle que he

identificat. Aixd no excusa que poden aparéixer nous problemes no identificats en aquesta

iteracio i que es necessita un pla de mitigacio propi.
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7. Pressupost

7.1. Identificacio dels costos

Durant aquest apartat s’identificaran els diferents costos que es duran a terme per tal que el
projecte sigui exitds. Per tenir una organitzacié clara dividirem els costos en 3 subapartats.
El primer sera el cost huma, és a dir, aquelles persones amb diferents rols que
desenvolupen el sistema. Per continuar tindrem el cost del software, les aplicacions que
utilitzarem i que ens ajudara a fer el projecte. Finalment, tindrem el cost del hardware,

I'equip que adquirirem per emprar aquestes aplicacions.

7.1.1. Cost huma

Els rols que he identificat que ens seran necessaris per construir el sistema seran els tipics
d'una aplicaci6 web: programador seénior frontend, programador seénior backend,
dissenyador UI/UX, enginyer de sistemes, programador becari i product manager. A
continuacié es mostrara una taula on es defineixen els costos de cada rol, respectivament.
Hem de recordar que el cost d’un treballador no nomeés engloba el salari, sind també el

pagament de la Seguretat Social de cada treballador [13] [14].

Rol Salari brut (€/h) Cost brut (Salari brut * 1.3) (€/h)
Programador frontend 20,5 26,65
Programador backend 22 28,6
Dissenyador Ul/UX 14,3 18,6
Enginyer de sistemes IA 28,9 37,57
Programador becari 9 11,7
Product Manager 24,7 32,11

Taula 4: Taula de cost huma.

Ara que sabem quin sera el cost brut per hora de cada treballador, hem d’identificar que
tasca fa cada un d’ells i aixi poder fer una estimacié precisa. Per cada tasca es decidira quin
treballador la dura a terme, les hores que es trigara i, per tant, el cost total de la tasca. Per
més claredat: PSF (Programador sénior frontend), PSB (Programador sénior backend), D
(Dissenyador UI/UX), ES (Enginyer de sistemes |A), PB (Programador becari), PM (Product

Manager).
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ID Tasca Hores PSF PSB D ES PM PB Cost (€)
T1.1 Abast i contextualitzacio 14,5 14,5 465,6
T1.2 Planificacié temporal 8,25 8,25 264,9
T1.3 Pressupost i sostenibilitat 9,25 9,25 297
T1.4 Integracié document final 18,25 18,25 586
T2.1 Definir funcionalitats 10 10 3211
T2.2 Definir requisits de qualitat 15 15 481,65
T2.3 Estudi sobre bones practiques 20 20 642,2
T3.1 Investigacio sobre models 10 10 375,7
T3.2 Construcci6 del model 20 15 5 608,55
T3.3 Integracio de mllint al model 5 5 185,85
T3.3 Integracio del model amb Twitter 30 15 15 695,55
T4.1 Construccié pagina web 30 10 10 10 611
T4.2 Log in dels usuaris 25 5 10 10 536,25
T4.3 Registre dels usuaris 15 5 5 5 334,75
T4.4 Esborrar un usuari 10 5 5 276,25
T4.5 Perfil d’'un usuari 20 15 5 542,75
T4.6 Login de Google 10 2 8 146,9
T4.7 Modificar dades personals 20 15 5 542,75
T5.1 Integraci6 del model a la web 10 10 375,7
T5.2 Generacio analisi 70 20 20 30 1456
T5.3 Guardar i compartir analisi 20 5 5 10 393,25
T5.4 Dissenyar trofeus 10 10 186
T5.5 Aconseguir trofeus 15 5 5 5 334,75
T6.1 Notificar error de prediccio 20 10 5 5 512,85
T6.2 Interaccié amb grafics produits 40 20 15 5 1020,5
T6.3 Accedir al Tweet original 10 10 286
T6.4 Recuperar contrasenya 5 1 4 141,05
T7.1 Mostrar hashtags trending 30 5 10 10 5 605,25
T7.2 Canviar pais i temps 10 2 3 5 197,6
T7.3 Millores d'interficie 20 5 15 412,25
T9.1 Comunicacié (Scrums review) 20 20 642,2

Taula 5: Taula de tasques i cost.
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7.1.2. Cost software

Pel cost del software identifiquem quins programes utilitzem per desenvolupar el projecte, si
sbn gratis o tenen algun cost addicional i I'amortitzacié que li donarem. En la seglient taula
es mostraran per a cada software el cost i 'amortitzacié, en cas que sigui necessari.
Hisenda permet tenir una amortitzacié de 2-3 anys abans de renovar amb actualitzacions,
excloent aquell software gratuit. Tenint en compte que tindrem una dedicacié de 90 dies fins
al final del projecte i que el nombre d’hores per dia estimat és de 5. La férmula per calcular

I'amortitzacio del software és la seglent:

Cost sof tware _ L
- 90 dies dedicacié

Amortitzacié sof tware =

(3 anys . 1100 hores )
any
Software Cost Amortitzacio (€)
Atenea Gratis
Google Drive Gratis
Office 365 [19] 204.24 €/any 27,85
Git Gratis
Visual Studio Code Gratis
Intellij IDEA Gratis
Microsoft Azure [18] 0,7017 €/hora 38,27
TOTAL 66.12

Taula 6: Taula de cost software.

7.1.3. Cost hardware

Continuant amb els costs d’equip, tenim el hardware. Durant el desenvolupament del
projecte s'utilitzaran diferents equips per a dividir tasques entre la comunicacio i construccio
de documents i I'entrenament de models de Machine Learning que necessiten una poténcia
de computacié major a la normal. Hisenda ens permet amortitzar el hardware 3-4 anys, més
tard és obligatori renovar per obsolescéncia. Seguint amb els calculs fets anteriorment tenim

que la férmula d’amortitzacio del hardware és:
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Cost hardware

Amortitzacié hardware = - 90 dies dedicacio
1100 hores
(4 anys - —)
any
Hardware Cost Amortitzacio
HP Laptop 14s-dq2000ns (Portatil) 549 89,83
MSI Modern 14 B10RBSW (Portatil) 869 142,2
TOTAL 232,03

Taula 7: Taula de cost hardware

7.1.4. Cost despeses

Per finalitzar tenim el cost de les despeses generals, com per exemple el lloguer de I'oficina
on es dura a terme el desenvolupament del projecte. Encara que aquest projecte es
desenvolupara per una sola persona, simularem aquests costos com hem fet en el cost
huma. En aquest apartat s’identificaran costos com I'electricitat gastada, costos d’internet,
material d’oficina, entre alguns. En la seglent taula es mostraran amb més detall, tenint en

compte que Hisenda ens permet tenir una amortitzacio de 20 anys.

Despeses Cost Amortitzacio (€)
Electricitat [16] 0,37552 €/kWh 12,54
Lloguer d’oficina 2790 €/mes 684,81
Transport 6,8€/mes 1,66
Internet 55,99 €/mes 171,71

TOTAL 870,72

Taula 8: Taula de cost despeses

L'oficina sera la utilitzada actualment en el marc de practiques, ubicada en Plagca Francesc
Macia i on esta disponible 24 hores al dia, 7 dies a la setmana i amb accés a Internet. A

11,6 km de trajecte podem estimar un cost de 1,70€ a la setmana, és a dir 6,8€ al mes. [17]
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7.2. Estimacio dels costos

Per finalitzar amb I'estimacié de costos hem de crear una partida de contingéncies, és a dir,
un percentatge que sol ser del 10 al 20% de cada cost per cobrir possibles obstacles no

previstos. Es mostrara amb més detall en la Taula 9.

Tipus de cost Cost (€) Contingéncia (%) Cost total (€)
Cost huma 14478,15 15 16525,65
Cost software 66,12 15 76,03
Cost hardware 232,03 15 266,83
Cost despeses 870,72 10 957.8

TOTAL 17826,31

Taula 9: Taula de contingéncies.

A més de les contingéncies hem de calcular el cost de possibles imprevistos que ja hem
identificat anteriorment, juntament amb la probabilitat de qué apareguin i el temps que

trigaria a solucionar-ho.

Imprevist Probabilitat (%) Cost estimat (€) Cost real (€)
Poténcia computacional 60 799 479,4
Falta d’experiéncia 40 672,5 269
Organitzacié de tasques 10 235,12 23,5
Dates d’entrega 10 345,56 34,56
TOTAL 806,46

Taula 10: Taula de cost imprevistos

Per finalitzar es mostra el pressupost total del projecte.
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Tipus de cost Cost (€)
Cost huma 14478,15
Cost software 66,12
Cost hardware 232,03
Cost despeses 870,72
Contingéncies 2179,29
Imprevistos 806,46
TOTAL PRESSUPOST 18632,77

Taula 11: Taula de pressupost total

7.3. Control de gestié

Ja que hem estimat i identificat els costos que portara aquest projecte, hem de comprovar
que aquest pressupost és correcte i les possibles desviacions que hi poden ocorrer. Es per
aixd, que hem d’establir una série de regles o funcions per calcular aquestes desviacions. A

continuacié es mostraran que desviacions es controlaran i de qué forma es fara [15]:

Desviacio de cost huma = Cost huma estimat - Cost huma real

Desviaci6 de cost huma per tasca = (Hores estimades - Hores reals) * Cost real
Desviacio d’hores per tasca = Hores de tasca estimades - Hores de tasca reals
Desviaci6 de cost software = Cost software estimat - Cost software real
Desviacié de cost hardware = Cost hardware estimat - Cost hardware real
Desviacio de cost despeses = Cost despeses estimat - Cost despeses real

Desviacio de cost total = Cost fotal estimat - Cost total estimat

Tots aquests calculs s'introdueixen en un document Excel per tal de seguir una organitzacio
dels valors estimats abans del desenvolupament del projecte i que estan presents en aquest

document, i els valors reals que es calcularan al final del projecte.

45



8. Analisi de requisits

Després d’indicar i introduir la proposta de treball, juntament amb la planificacio i estimacié
de costos, podem comencar a definir els requisits del projecte. Els requisits d’'un projecte
ens indiquen que s’ha de construir i especifiquen quins criteris hem d’utilitzar per a dur a
terme restriccions i la implementacié del sistema, com veurem més endavant aquestes
preguntes es responen amb dos tipus de requisits que s’especificaran a continuacié amb
més detall. Durant aquest apartat explicaré qué son els requisits funcionals i no funcionals,
qué informacié ens proporcionen ambdds i per qué sén una pega clau en el

desenvolupament d’un projecte, ja no només de software, siné qualsevol mena de projecte.

8.1. Requisits funcionals

En un projecte de software se sol dividir els requeriments en dues grans classes: els
requisits funcionals i no funcionals (o de qualitat). Durant aquest apartat es descriuran amb
el major detall possible els requisits funcionals d’aquest projecte. Els requisits funcionals
son, basicament, les funcionalitats de les quals disposa el nostre projecte i que ofereix als
usuaris actius del sistema. A continuacio es detallen els requisits funcionals del sistema amb

una descripcid del seu respectiu funcionament.
Gesti6 d’accés al compte

- Log in / Log out. Un usuari pot iniciar sessié en el sistema. En cas que tingui
compte s’inicia sessi6 i es mostren el perfil de l'usuari. També pot abandonar la

sessié. En cas que no hi hagi compte existent es mostra un error.

- Log in amb Google. Un usuari pot iniciar sessi6 amb les credencials de Google,
seguint bones practiques de recopilacié de dades. Es disposa d’'un boté en el qual

un usuari pot fer log in amb el compte de Google que desitgi.

- Registre. Un usuari pot registrar-se en el sistema amb email i contrasenya. Es
mostra un boté a I'hora d’iniciar sessié on l'usuari pot clicar i introduir les seves

credencials. En cas que I'email ja hagi sigut introduit al sistema es retorna un error.
- Registre amb Google. Un usuari pot registrar-se en el sistema amb els credencials

de Google. Es disposa d'un boté el qual un usuari pot prémer i es fa el

enregistrament amb els credencials extrets de Google.
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Gestio del compte

Esborrar compte. Un usuari pot esborrar el seu compte i les dades que li pertanyen.
Es mostrara un botd en el perfil de 'usuari on pot clicar i esborrar el seu compte del

nostre sistema.

Modificar contrasenya. Un usuari pot modificar la seva contrasenya sempre que hi
estigui registrat i loguejat, hi hagi introduit I'anterior contrasenya que desitja canviar i

la nova contrasenya tingui els requeriments necessaris.

Afegir amic. Un usuari pot afegir a un altre usuari com amic. S’enviara una
sol-licitud a I'altre usuari que pot acceptar o denegar. En cas d'acceptar seran amics,

altrament no.

Accedir al perfil. Un usuari pot accedir al seu perfil on pot visualitzar les seves

dades personals, sigui amics o hashtags que s’hagi guardat anteriorment.

Accedir a perfil d’'un amic. Un usuari pot visualitzar el perfil d’'un altre usuari
sempre que siguin amics i tingui permisos per visualitzar-ho. Es mostrara les dades
personals que estan disponibles per ser visualitzades, com les analisis elaborades i

els amics.

Gestié d’analisi de Hashtags

Analisi de hashtag. Buscar un hashtag per analitzar. Un usuari pot introduir un
hashtag o qualsevol paraula en el cercador i es produira una analisi del hashtag

cercat.

Interactuar amb analisi. Un usuari pot clicar en els resultats de l'analisi i se li

mostren aquells tweets que han sigut catalogats amb el resultat seleccionat.
Accedir al tweet original. Un usuari pot clicar en un dels tweets i accedir a la

pagina de Twitter on esta el tweet per poder interactuar amb ell, directament des de

I'aplicacié web de Twitter.
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Notificar prediccié erronia. Un usuari pot notificar si un tweet ha sigut catalogat
erroniament. Es disposa d’'un botd al costat de cada prediccid per tal d’activar la

notificacio.

Guardar analisi de hashtag. Un usuari pot guardar I'analisi resultant mitjangant un
boté disponible al costat de I'analisi. Aquesta analisi esta disponible per poder

consultar-la després en el seu perfil.
Compartir analisi de hashtag. Un usuari pot compartir 'analisi resultant mitjangant
un botd disponible al costat de l'analisi. Una analisi es pot compartir a aquells

usuaris que siguin amics.

Veure hashtags populars. Un usuari pot visualitzar els hashtags més populars de

diferents paisos i analitzar-los.
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8.2. Requisits no funcionals

A continuacié es detallaran els requisits de qualitat necessaris per complir els objectius
d’aquest projecte. Entre aquests requisits hi estan els proporcionats per la classificacio
Volere i altres caracteristics i necessaris en un sistema amb Machine Learning com és el
nostre. Els requisits no funcionals ens descriuen com ha de funcionar el sistema per tal que

es compleixen els proposits preestablerts anteriorment. [2]

8.2.1. Requisits no funcionals d’una aplicacié web

Tipus de requisit Volere 10a. Appearance Requirements

Descripcio Aquest requisit detalla com ha de ser

'aparenca del producte

Justificacio Es important que el producte tingui una
bona aparenca per tal de produir una bona

sensacio 'usuari

Criteri de satisfaccio Un grup de 5 usuaris, ha de comengar a
utilitzar el producte en menys de 5 minuts

des del primer contacte amb el mateix.

Tipus de requisit Volere 11a. Ease of Use Requirements

Descripcid Aquest requisit detalla com de facil ha de

ser pels usuaris del producte utilitzar-lo.

Justificacio Es important que l'usuari no tingui cap
problema en ’identificar les principals
funcionalitats del sistema i que sapiga
utilitzar-les sense necessitat  d’un

entrenament previ.

Criteri de satisfaccio Una enquesta andnima enviada als usuaris
un mes abans del llancament ha de mostrar

que el 80% d’usuaris no han tingut cap afer
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en utilitzar el producte.

Tipus de requisit Volere

12a. Speed and Latency Requirements

Descripcio

Aquest requisit detalla la quantitat de temps

que es triga a completar diferents tasques.

Justificacio

El sistema ha de ser rapid a I'hora de
completar les diferents funcionalitats que

l'usuari vulgui.

Criteri de satisfaccio

La resposta del sistema ha de ser menor al
cap de 10 segons per evitar interrompre el

flux de pensament d’'un usuari.

Tipus de requisit Volere

12d. Reliability and Availability

Requirements

Descripcid Aquest requisit detalla la fiabilitat i
disponibilitat necessaria del sistema.
Justificacio El sistema ha d’estar disponible en tot

moment per a qualsevol usuari que vulgui

utilitzar-lo.

Criteri de satisfaccio

El sistema haura d’estar disponible 24

hores al dia, els 365 dies a I'any.

Tipus de requisit Volere

14c. Adaptability Requirements

Descripcio Aquest requisit detalla com s’ha de
comportar el producte en altres sistemes.
Justificacio El producte ha d’estar disponible en

qualsevol navegador per tal que tot usuari
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pugui tenir accés.

Criteri de satisfaccio

El sistema és accessible en tot navegador
web, p.e Google Chrome, Microsoft Edge,

Mozilla Firefox, etc.

8.2.2. Requisits no funcionals de components de Machine

Learning

Tipus de requisit Volere

12c. Precision or Accuracy Requirements

Descripcio Aquest requisit detalla que precisos han de
ser els resultats generats pel sistema.
Justificacio Es important que el model de Machine

Learning tingui una precisié adequada per
tal de poder fer les prediccions de forma

correcta.

Criteri de satisfaccio

El model de Machine Learning ha de tenir

una precisio minima del 75%.

Tipus de requisit

Consistency Requirements

Descripcio Aquest requisit detalla a qué nivell de
consisténcia han d’arribar les dades
mostrades. [23]

Justificacio Les dades mostrades han de ser

consistents en les seves prediccions per tal
que l'usuari no tingui dubtes de la seva
fiabilitat.

Criteri de satisfaccio

Les dades han de ser consistents entre

entrenaments del model.
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Tipus de requisit

Code Quality Requirements

Descripcio

Aquest requisit detalla a qué nivell de
qualitat han darribar el codi de la

implementacié del sistema

Justificacio

Fent referéncia a les bones practiques que
s'utilitzaran en aquest projecte, és
important complir amb una qualitat de codi

adient.

Criteri de satisfaccio

El codi ha de seguir els criteris PEP8
referenciant la qualitat de codi del model de
Machine Learning i el backend i s’arribara a

un 80% de qualitat.
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9. Especificacié del sistema

Entre les fases del desenvolupament d'un projecte software hi existeix la fase
d’especificacid, tan important, o més, com la fase d'implementacié. Just després de la fase
d’incepcio del projecte, tenim una visié del que volem en el nostre sistema, encara que no
tenim una visi6 de com fer-ho. Resoldrem aquest problema en la fase d’especificacié on
decidirem com funcionen les funcionalitats, qui pot utilitzar-les i en qué consistira el nostre

sistema.

9.1. Diagrames de casos d’us

Per comencar utilitzarem diagrames de casos d’us per dividir les funcionalitats tal com hem
fet anteriorment i donar un diagrama més visual de qué serveis externs necessitaran
aquestes funcionalitats i les relacions entre els mateixos casos d’'Us i els actors que les

activen.

9.1.1. Gesti6 d’accés al compte

Log in amb
Google
Registre amb
Google

Figura 4: Diagrama casos d’us de gestio d’accés al compte

Google Oauth 2
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9.1.2. Gesti6 del compte

Esborrar
compte

Accedir al teu
perfil

Modificar
O contrasenya

odificar esta
de perfil

User
Afegir amics

Veure perfil
d'amics

Figura 5: Diagrama casos d’us de gestio del compte

9.1.3. Gesti6 d’analisi de Hashtags

Andlisi dun
hashtag

Interactuar amb
I'analisi

Accedir al tweet
original
oy
Twitter API
Motificar prediccio
erronia

User

Guardar analisi
Compartir analisi

Veure hashiags
populars

Figura 6: Diagrama casos d’us de gestié d’analisi de hashtags
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9.2. Descripcio de casos d’us

9.2.1. Gesti6 d’accés al compte

Log in

Precondicié: L'usuari no esta loguejat en el sistema i té compte registrat.
Postcondicié: L'usuari esta loguejat en el sistema.

Descripcio: L'usuari introdueix les seves credencials per tal de loguejar-se
en el sistema. Si I'usuari no existeix o la contrasenya és incorrecta el procés

dona error.

Log out

Log in

Precondicié: L'usuari esta loguejat en el sistema.
Postcondicié: L'usuari no esta loguejat en el sistema.

Descripcio: L'usuari pot sortir de la pagina i tancar la seva sessio.

amb Google

Precondicié: L'usuari no esta loguejat en el sistema i té compte de Google.
Postcondicié: L'usuari esta loguejat en el sistema amb les credencials de
Google.

Descripcié: L'usuari pot fer log in amb Google i escollir el compte de Google

amb el que vol entrar a I'aplicacio.

Registre

Precondicié: L'usuari no esta registrat en el sistema.

Postcondicié: L'usuari esta registrat en el sistema.

Descripcio: L'usuari introdueix les credencials amb les quals vol
identificar-se en el sistema per tal de registrar-se. Si 'usuari ja existeix, el

procés dona error.

Registre amb Google

Precondicié: L'usuari no esta registrat en el sistema i t¢ compte de Google.
Postcondicié: L'usuari esta registrat en el sistema amb les credencials de
Google.

Descripcio: L'usuari pot fer el registre amb Google i escollir el compte de

Google amb el que vol registrar-se a I'aplicacio.
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9.2.2. Gesti6 del compte

Esborrar el compte

Precondicié: L'usuari esta loguejat en el sistema.
Postcondicié: El compte de I'usuari és eliminat del sistema.
Descripcio: L'usuari pot eliminar el seu compte de les dades del sistema.

L'usuari no pot tornar a loguejar-se amb els mateixos credencials.

Modificar contrasenya

Precondicié: L'usuari esta loguejat en el sistema i la nova contrasenya
compleix amb els requisits.

Postcondicio: L'usuari esta registrat en el sistema amb la nova contrasenya
especificada.

Descripcié: L'usuari canvia la seva contrasenya seguint els requisits que se
li demana i el sistema guarda aquests canvis. En cas que no es compleixi

aquests requisits el procés donara error.

Afegir amic

Precondicié: L'usuari esta loguejat en el sistema, existeix I'usuari amic i la
sol-licitud és acceptada.

Postcondicié: L'usuari es converteix en amic.

Descripcio: L'usuari afegeix un usuari com amic, s’envia una sol-licitud i en
cas d’acceptada per l'altre usuari es converteixen en amics. En cas de no

acceptar-se s’elimina la sol-licitud.

Accedir al perfil

Precondicié: L'usuari esta loguejat en el sistema.
Postcondicié: S’accedeix al perfil de I'usuari loguejat.
Descripcio: L'usuari accedeix al seu perfil per tal de visualitzar les seves

dades personals.

Accedir al perfil d’un amic

Precondicié: L'usuari esta loguejat en el sistema i I'altre usuari és amic.
Postcondicié: S’accedeix al perfil de 'amic.
Descripcio: L'usuari accedeix al perfil de 'amic on pot visualitzar les seves

dades personals que estan disponibles per ser visualitzades.
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9.2.3. Gestio d’analisi de Hashtags

Analisi de hashtag
Precondicié: L'usuari esta loguejat en el sistema.
Postcondicié: Es genera una analisi del hashtag introduit.

Descripcio: L'usuari cerca un hashtag i es genera una analisi d’aquest.

Interactuar amb analisi
Precondicié: L'usuari esta loguejat en el sistema i s’ha generat una analisi.
Postcondicié: Es mostren els tweets pertinents a la classificacio
seleccionada
Descripcio: L'usuari pot interactuar amb I'analisi per tal de veure resultats

diferents.

Accedir a tweet original
Precondicio: L'usuari esta loguejat en el sistema.
Postcondicié: S'obre una pestanya amb Twitter i el tweet seleccionat.
Descripcié: L'usuari pot accedir al tweet original en la pagina de Twitter per

poder interactuar amb ell.

Notificar prediccié erronia
Precondicié: L'usuari esta loguejat en el sistema.
Postcondicié: Es notifica al sistema que un tweet ha sigut mal classificat.
Descripcio: L'usuari pot seleccionar un tweet ja classificat i notificar que la

classificacié és equivocada.

Guardar analisi
Precondicié: L'usuari esta loguejat en el sistema i s’ha generat una analisi.
Postcondicié: Es guarda I'analisi generada en el perfil de I'usuari.
Descripcio: L'usuari pot guardar una analisi préviament generada per

poder-hi accedir posteriorment en el seu perfil quan vulgui.

Compartir analisi
Precondicié: L'usuari esta loguejat en el sistema i I'altre usuari és amic.
Postcondicié: Es comparteix I'analisi amb 'amic.
Descripcié: L'usuari comparteix una analisi préviament guardada amb un

altre usuari del qual és amic.
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9.3. Model conceptual

En aquest apartat definirem el model conceptual de les dades UML, en aquest model

conceptual podem observar de forma molt visual com el sistema s’ha de construir, que

entitats s’han de tenir en compte i quines relacions han de tenir entre aquestes entitats. Més

endavant es detalla cada entitat que representa i els seus atributs.

Friendship
te
- accepted: Boolean
- created_at: Date
* * Tweet
User Hashtag - id: int
- username: string - name: string i - username string
* cerca * 0.1 te
- password: string : - since_date: Date - text: string
- sign_date: Date i - times_searched: int - hastag_id: int
- email: string i - retweets: int
- first_name: string i - likes: int
- last_name: string i - sentiment: string
Analyzsis )
- about: string - score: string
- positive: int
- points: int
- negative: int
- token: sfring
- neutral: int
- tweets: int
- created_at: Date

Figura 7: Esquema conceptual UML

User: Representa els usuaris del sistema
- id: identificador Unic d’un usuari.
- username: nom d’usuari unic.
- password: contrasenya d’un usuari.
- sign_date: data de el primer inici de sessié
- email: correu electronic d’un usuari
- first_name: nom real d’un usuari.
- last_name: cognom real d’'un usuari
- about: petita descripcio de l'usuari.
- points: punts acumulatius d’'un usuari.

- token: token de l'usuari al registrar-se en I'aplicacio

Friendship: Representa una relacié d’amistat entre usuaris en el sistema
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id: identificador unic d’'una amistat.

user_id_1: identificador unic del primer usuari.
user_id_2: identificador unic del segon usuari.
date: data de I'enviament de la sol-licitud d’amistat.

accepted: vertader si la sol-licitud ha sigut acceptada, fals si no.

Analysis: Representa una analisi d’'un hashtag en el sistema.

id: identificador Unic d’'una analisi

user_id: identificador Unic del usuari que genera 'analisi.
hashtag_id: identificador unic del hashtag que s'utilitza per I'analisi.
positive: nombre de tweets amb sentiment positiu.

negative: nombre de tweets amb sentiment negatiu.

neutral: nombre de tweets amb sentiment neutral.

tweets: numero total de tweets analitzats.

created_at: data de la creacié de 'analisi.

Hashtag: Representa un hashtag en el sistema

id: identificador unic d’un hashtag.
name: nom del hashtag.
since_date: data des d’on es volen agafar tweets per I'analisi

times_searched: vegades que s’ha cercat el hashtag.

Representa un tweet en el sistema
id: identificador unic d’un tweet
tweet_id: identificador unic d’un tweet en Twitter.

text: contingut del tweet.

hashtag_.id: identificador del hashtag que esta connectat amb el tweet.

retweets: nombre de retweets d’'un tweet.
likes: nombre de likes d’un tweet.
sentiment: etiqueta del sentiment d'un tweet.

score: percentatge del sentiment d’un tweet.
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9.3.2. Restriccions d'integritat

e Tweet (Id, PK), Hashtag (Id, PK), Analysis (Id, PK)

e L'username d’un usuari ha de ser unic en el sistema.

e L’email d’un usuari ha de ser unic en el sistema

e La password d’'un usuari ha de contenir 8 caracters com a minim.
e Un usuari no pot tenir amistat amb ell mateix.

e Un usuari no pot enviar una sol-licitud d’amistat a algu del que ja hi és amic
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10. Disseny del sistema

Durant aquest apartat, explicaré el disseny del sistema, una altra pega clau en el

desenvolupament d'un projecte. Després d’especificar i definir els requisits podem

comencgar a treballar en el disseny. A continuaci6 es mostrara I'esquema general del

sistema de forma visual perqué sigui el més entenedor possible.

10.1. Arqu

itectura

En aquest esquema es pot observar una divisié en 6 parts del sistema, la gestié de dades

que consisteix a agafar el dataset que utilitzarem per entrenar el model, el model de

Machine Learning, que utilitzarem per realitzar les nostres prediccions, el servidor on es pot

accedir al mode, la capa de dades on es gestiona la base de dades, el servidor backend on

s’implementara la logica de l'aplicacié i finalment I'aplicacié web on l'usuari interactua

directament per acomplir les tasques pertinents.

EI . | Capa de pregentacio E Inzut Capa de domini Capa de dades
nput i Input Input
_'_ > User Interface iy Senver " Databasze
E Weh 5
-— S — ] RESTful API -
' application N PosigreSaL
Usu CJI:FIIJI: Frontend Output backend Clutous g
: s ;
: : Cutpu:
. [ | PP RL (|- L1 CECEEEEEEE SEEEEEE R
Capa de model
Server
RESTul APl
backend
ML Mode input | Outos
— Input ) nput Data
— -] Trained model e preprocessing
— Leng Shart Stopwords,
: — " Output Term Memoary | | *  Embedding &
1.6M tweets Dataset Clutput Tokenizing

Figura 8: Arquitectura del sistema

Fisica

Lagica
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10.1.1. Gestio de dades

El nostre disseny de l'arquitectura comenga amb el desenvolupament d’un model de
Machine Learning i per tal d'aconseguir aixd hem de fer una recol-lecta de dades per tal
d’entrenar el model. Kaggle és la major web de datasets del mén on tothom pot contribuir a
millorar els datasets i, fins i tot, construir models i compartir amb els usuaris, és per aixo que

agafem un conjunt de dades existents adients per al nostre sistema.

En aquest conjunt de dades hi existeix un total d’1.600.000 tweets, tots aquests catalogats
amb un tag, o etiqueta, que consisteix en un rang del 0 al 4, sent 0 un tweet amb sentiment
negatiu, 2 un tweet amb sentiment neutral i 4 un tweet amb sentiment positiu. Hi ha altres
camps en aquest dataset com, per exemple, 'usuari que ha publicat el tweet, la data de
publicacio, l'id, perd nosaltres només utilitzarem I'etiqueta de sentiment i el text que i

correspon.

10.1.2. ML Model

Una vegada hem aconseguit un conjunt de dades fiable i consistent, el podem utilitzar per
entrenar el nostre model. Per assolir aixd faré servir 'IDE Visual Studio Code, el qual és
molt atil per poder tenir flexibilitat en aquell que s’esta construint i aplicar control de
versions. També utilitzarem el servidor de Jupyter Notebooks per tal d’entrenar el model, ja
que la poténcia computacional que es necessita és molt gran i aix0 ens ajudara a agilitzar el

procés.

10.1.3. Capa de model

La capa del model de Machine Learning consisteix en una petita REST API, amb FAST API,
un framework de Python, molt similar a Flask, que és perfecte per construir APIs petites que
només soén accessibles mitjangant una altra REST API com és el nostre cas. A partir de tenir
el servidor de ML aquest es desplegara en DigitalOcean, una plataforma adient per
desplegaments de sistemes amb IA, ja que ens permet utilitzar més espai de forma gratuita

que, per exemple, Heroku que només ens deixa utilitzar 500 MB d’espai.

En aquesta capa a més de donar accés al sistema fer Us el model per fer les seves
prediccions, també es preprocessa el text per poder ser utilitzat de la forma més precisa
possible pel model. Una vegada el text ha sigut processat a una forma entenedora per al

model, es genera la prediccid.
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10.1.4. Capa de dades

La base de dades és un servidor PostgreSQL i és gestionada per Django, encara que
Django es comporta com una capa diferent de I'hora de fer les migracions a la base de
dades. Aquesta base de dades és independent de Django. Es a dir, Django dona les eines
necessaries per a gestionar aquesta base de dades de forma senzilla sense haver de
preocupar-se per clausules o sentéencies SQL. Tot i aix0, la base de dades pot ser
gestionada de forma independent, en un cas de necessitat o en cas que es volgués separar

servidor i base de dades.

Aquesta base de dades gestiona els usuaris, hashtags cercats, tweets extrets de I'API de

Twitter, amistats i analisis.

10.1.5. Capa de domini

En la capa de domini es desenvolupara una REST APl més complexa que portara la logica
de I'aplicacié. Aquesta API es construira amb Django, un framework de Python que és
perfecte per desplegar aplicacions complexes i ben documentades. El desenvolupament del
servidor backend es realitzara amb I'IDE PyCharm, aquest IDE és perfecte per
desenvolupar servidors en Python, ja que amb la seva instal-lacié porta funcionalitats per a

qualsevol framework que necessitem, ja sigui Django, Flask, Pyramid, Web2Py, etc.

Un cop hem construit la logica de I'aplicacié ens toca desplegar-ho per tal de poder ser
accessible més endavant per I'aplicacido web. En aquest cas he escollit Heroku per la seva
simplicitat, Heroku ens permet implementar CI/CD de forma molt senzilla tan sols
connectant el nostre compte i el repositori de GitHub. A més, en separar model i ldgica, el
volum maxim per desplegar en Heroku es redueix i ens permet desplegar de forma gratuita

sense costos addicionals.

10.1.6. Capa de presentacio

Finalment, necessitem una interficie per tal que I'usuari pugui interactuar amb el sistema de
forma senzilla i intuitiva. Es per aixd que es desenvolupara una aplicacié web que fara
d'intermediari entre l'usuari i el backend. Aquesta aplicaci6 web es desenvolupara en
Javascript, i encara que hi existeixen molts frameworks que sén molt compatibles amb les
nostres necessitats, hem decidit treballar amb React, ja que m’és familiar, intuitiu de

treballar i dinamic, justament el que estem buscant en la nostra pagina web.
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L'usuari interactuara amb la pagina web i aquesta demanara la informacié necessaria al
servidor backend per tal de desplegar-la a I'usuari de forma agradable a la vista. Aquesta
aplicacio es desenvolupara amb I'IDE WebStorm, pel fet que he treballat en el passat amb
ell i, igual que amb PyCharm, disposa de moltes ajudes per desenvolupar una aplicacié web

en qualsevol llenguatge i framework.

Aquesta aplicacié es desplegara en Azure, ja que encara que el preu és molt elevat en
comparacié amb altres alternatives, Microsoft ens ofereix una prova gratuita que nosaltres
aprofitarem i a més, la velocitat i les opcions amb Azure fa que la nostra pagina web sigui

molt més eficient que si la desplegarem amb Heroku.
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10.2. Diagrames de sequéncia

Per tal de donar una solucié més visual i poder veure com tots els components anteriors
interactuen entre ells, durant aquest apartat es mostraran els diferents diagrames de
sequéncia de l'activitat més important del nostre sistema, des del log in de l'usuari fins a la

generaci6 de I'analisi.

Per comengar un usuari qualsevol, amb un compte ja registrat en el sistema, inicia sessio en
l'aplicacid, el sistema s’assegura de qué aquest usuari estigui registrat en el sistema i

retorna una resposta.

Més detalladament, en la capa de presentacio, és a dir I'aplicacié web, un usuari introdueix
les seves credencials, després d’aixd es realitza una trucada a la capa de domini on el
servidor pregunta a la base de dades si aquest usuari existeix, la base de dades dona una
resposta a la capa de domini i aquesta produeix la mateixa resposta a la capa de

presentacié per a donar un resultat visual a 'usuari de I'accié que acaba de dur a terme.

Capa de -
P iy Capa de domini Capa de dades
presentacio

| | | ;
1 1 : H
usemame, password @GET(usemame, '
- password) . verifyPostgreSQL()
e .

gdsts|usemame, password)

LSser

{C_ __________________
USET '
s '

~eeef
o]

Figura 9: Diagrama de seqliencia inici de sessio
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Una vegada l'usuari ha iniciat sessid en el sistema decideix cercar un hashtag per tal de

generar una analisi. En la capa de presentacié un usuari introdueix el nom d’un hashtag i,

opcionalment, una data des de quan agafar tweets per I'analisi i el nombre de tweets, per

defecte 100. Es fa una crida al servidor de la capa de domini on fa la recol-lecta de tweets a

través I'API de Twitter, cada tweet s’envia al servidor de la capa de model on es fa la

prediccio del sentiment del tweet i s’insereix en la base de dades.

Una vegada tenim tots els tweets amb la prediccié corresponent, es crida a la capa de

domini per extreure els tweets de la base de dades que s’han inserit anteriorment. La capa

de presentacio desplega els tweets, el sentiment respectiu i I'analisi corresponent.

Capa de
presentac

i Capa de domini

hashtag, dale, n

i
i
——

@PCO5T(hashtag, date, n)

Capa de model

Capa de dades

gefTweeis(hashiag,

date, m)

{E_

!;.‘." eets

tin tweets

loop ’H

response(status=201)

@GET{hashiag)

T{ -------------- S L

response(data=twests,
status=200

M
L

Figura 10: Diagrama de seqliéncia cerca de hashtag
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10.3. Disseny de mockups

Durant I'etapa de GEP es va posar en marxa el disseny de la pantalla principal, la d’analisi
d’'un hashtag, aquests mockups son molt udtils per mostrar als stakeholders una
representacié molt visual del producte i introduir millores sense haver de canviar la

implementacié del sistema.

El mockup que es mostrara consisteix en la cerca d’'un hashtag per I'analisi i la mostra de
resultats. Com es pot veure en la Figura 11 inicialment es va dissenyar amb la idea
d’ajuntar la cerca amb el mateix analisi que apareixia justament a sota del cercador. A més
a més, es va pensar a mostrar un mapa del mén on es veuria en qué pais un hashtag ha

tingut més influéncia.

Hashtag Statistics

Sentiment Analyisis Most Popular Tweets

Figura 11: Mockup cercador i analisi de hashtags
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A continuacié es mostra en la Figura 12 el mockup de la pantalla de frendings, aquesta

pantalla es va pensar inicialment per poder analitzar els hashtags més cercats per als
usuaris i poder filtrar aquests resultats per pais i data.

TRENDING CONTACT US

Most Searched Hashtags

Discover the most searched hashtags of all ime!

Hashtags

Time

Figura 12: Mockup pantalla de trendings
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Tweet

11. Implementacié del sistema

Ara que hem definit un disseny del nostre sistema podem avangar cap al seglient pas del
desenvolupament software, la implementacié. Durant aquest apartat s’explicara, en més
detall, els aspectes técnics de la solucié escollida, ja sigui técniques utilitzades, tecnologies,
etc. No només aixd, siné que es dedicara un subapartat per detallar el model de Machine

Learning, en profunditat.

11.1. Implementacié del model

Durant tot aquest document hem estat parlant del model de Machine Learning i de com és el
centre del nostre sistema. Una vegada hem vist quin és el seu objectiu dins el projecte,
veurem com s’ha construit, des de l'eleccid del tipus adequat, com els parametres
especifics que ens ofereixen la precisié més gran possible. EI model s’ha desenvolupat en
I'entorn virtual Pytorch, on s’han instal-lat les llibreries de TensorFlow, juntament amb Keras,
que ens faciliten el desenvolupament de models de Machine Learning [55]. La
implementaci6 del model, com es mostra en la Figura 13, [57] comenca en el
preprocessament de text amb NLP, I'entrenament amb el conjunt de dades escollit i el

modelatge per tal de treure la major precisio i eficiéncia possible.

|:> Preprocessar t'.'.'eet> |:> Entrenar model Modelar model |:{>» Model final

Figura 13: Flow de la implementacié d’un model Machine Learning

11.1.1. Natural Language Processing

NLP o Natural Language Processing és un camp de les ciéncies de computacio que
s’encarrega en estudiar les interaccions entre ordinadors i el llenguatge huma. Aquest estudi
introdueix unes técniques que s’explicaran a continuacié per tal que un ordinador sigui
capac d’entendre el significat d’'una oracié i, fins i tot, arribar a conclusions que els humans
no podem. Aquest conjunt de técniques ajuden a convertir un text sense cap estructura ni
significat per a un ordinador, en unes dades utilitzables d’on es poden treure conclusions
[48].
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11.1.2.1. Preprocessament de text

Entre aquestes técniques es troba el preprocessament de dades, aquesta técnica ens
habilita “rentar” les dades i convertir paraules sense sentit per una maquina, en informacié
important per al model. Aquesta técnica consisteix en diversos passos per tal de normalitzar
una oraci6 i fer que el conjunt de dades sigui consistent. Entre aquests passos es troben:
[24]

e Oracions en minuscula. Convertir el text en minuscula habilita al model poder

predir amb més facilitat i rapidesa.

e Reemplagar URLs i noms d’usuari en constants. Aquestes URLs i noms d’usuari
no aporten cap informacié important al model, per tant, es poden convertir en

constants com: “<url>" o “<user>".

e Reemplacar lletres consecutives. En haver d’agafar informacié de Twitter, una
xarxa social sense control en el seu contingut, poden haver-hi textos en els quals
existeixen diverses lletres consecutives en una paraula, per facilitar I'entrenament
aquestes lletres s’eliminen per tal que només en quedi una. Per exemple: “Holaaa” =

“Hola”.

e Reemplagar emojis. Encara que els emojis ens donen informacié molt util sobre el
sentiment d’una oracié, hem de convertir aquesta imatge en text que el nostre model

pugui llegir. Per exemple: :) = <smile> o :( = <sad>.

e Eliminar caracters no alfabétics. Caracters com nimeros, simbols o caracters d’'un

altre alfabet no aporten cap informacio util al model i, per tant, s’han d’eliminar.

11.1.2.2. Tokenitzacio i farciment

Tant la tokenitzaci6 com el farciment, o padding, sén técniques NLP que ens ajuden a

convertir el text llegible per un ordinador. [49]
La tokenitzacié consisteix a separar un text en diferents parts, o tokens. Els tokens poden

ser paraules, caracters o subparaules. Un text se sol tokenitzar per espais, és a dir, cada

espai separa un token.
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En aquest projecte s’utilitza un algoritme anomenat Word2Vec. Aquest algoritme utilitza una
xarxa neuronal per a formar associacions en un text, aixd ens permet donar context a una
oracié entre els tokens que s’han format en fer la tokenitzacié. Aquest és un dels passos

més importants en models de prediccions de textos.

En totes les xarxes neuronals és essencial que I'entrada sigui de la mateix tipus i de la
mateixa mida. Malgrat aix0, les nostres dades varien molt en tamany, sigui de forma natural
o a l'acabar el preprocessament. Es per aixd que necessitem que tots els textos tinguin el

mateix tamany i per aconseguir-ho utilitzem la técnica de padding o farciment.

Aquesta técnica consisteix en afegir fokens al comengament i final de l'oracié per
incrementar el tamany fins al qual es requereix. També es pot utilitzar per decrementar el

tamany.

11.1.2. Entrenament

Per tal que un model de Machine Learning sigui capa¢ de produir un comportament no

arbitrari ha de ser entrenat amb unes dades concretes. Existeixen tres tipus d’entrenaments.

L'entrenament per reforg, utilitzat només en sistemes de Deep Learning, els quals ja no
cerquen aprendre mitjancant dades externes sin6 també per si mateixos. Aquest
entrenament consisteix en prova i error que, finalment, arriba al comportament desitjat. Un
exemple molt famds que utilitza aquest tipus d’entrenament és I'ordinador Stockfish, el qual

no ha sigut possible de véncer per cap Gran Mestre d’escacs. [43]

D’altra banda, I'entrenament no supervisat, no fa servir etiquetes per predir comportaments,
tampoc cerca un tipus de dada especifica sind que cerca patrons o caracteristiques que es
repeteixen, perd no son etiquetables. Un exemple de sistema que utilitza aquest tipus

d’entrenament seria el del reconeixement facial.

Per ultim, I'entrenament supervisat és el més utilitzat i el que s’utilitza en aquest projecte.
Aquest tipus d’entrenament agafa dades etiquetades, en el nostre cas una frase i una
puntuacié del 0 al 4, i mitjangant processar aquestes dades és capag¢ de donar un numero
del 0 al 4 a qualsevol frase que hi hagi com entrada. Aquest entrenament el podem veure
també en el reconeixement d'imatges en les quals per exemple hi ha I'etiqueta del que hi ha

en la imatge.
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Aquest projecte en fa Us d’'un conjunt de dades que disposa d’1,6 milions de tweets i
cadascun d’aquests tweets esta etiquetat del 0 al 4, sent 0 negatiu, 2 neutra i 4 positiu. El
conjunt de dades es pot accedir en: https://www.kaggle.com/kazanova/sentiment140. A
continuacié es mostra el repartiment d'entrades negatives i positives del conjunt de dades,

sent minim el nombre d’entrades neutrals.

Dataset labels distribution

800000 -

700000 -

600000

500000 -

400000 -

300000 -

200000 -

100000 +

NEGATIVE POSITIVE

Figura 14: Distribucié d’etiquetes en el dataset

11.1.3. Modelatge i resultats de I’entrenament

Una vegada sabem que model volem utilitzar per al nostre proposit, podem comencar a
modelar-ho amb els coneixements adquirits en els apartats anteriors. Per comencgar
s’utilitzara una LSTM per tal de fer les prediccions de la forma més precisa possible. Pero
com acabem d’observar hem de fer uns passos abans de fer la prediccid, és per aixo que

necessitem capes addicionals a la nostra xarxa neuronal.

La primera capa és la de preprocessament de text, aquesta capa se sol anomenar
Embedding ja que agafa totes les parts necessaries per preprocessar un text i les ajunta en
una sola capa. Aquesta capa funciona tal que converteix cada paraula d’'una frase en un

vector d’enters Unic. Després d’aix0, usa I'algoritme Word2Vec mencionat anteriorment que
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accedeix a una taula on les claus son aquests enters i les relaciona directament amb
associacions de paraules, fent Us de la tokenitzacio [52]. En la Figura 15 podem observar

un diagrama de com funciona I'algorisme Word2Vec

INPUT PROJECTION OUTPUT INPUT PROJECTION  QUTPUT
w(t-2) 4 wit-2)
wit-1) « w(t-1)

SUM
o\ ) |
v > w(t) wit) : >
4
w(t+1) 4w+
w(t+2) 4 wt+2)
CcBOW Skip-gram

Figura 15: Representacio de I'algorisme Word2Vec

La segona capa és la de Dropout, aquesta capa assigna 0 aleatoriament a les entrades
després de cada iteracié de I'entrenament, en el nostre cas fem 8 iteracions, o epochs [53].
Aixd ens serveix per evitar el sobreajustament, o overfitting del model, una de les bones
practiques que veurem més endavant. Overfitting ocorre quan un model aprén amb molt
detall de I'entrenament, aixo té un impacte negatiu en l'eficiéncia del model, ja que el model

aprén fluctuacions o detalls que no sén necessaris. [54]

La tercera capa consisteix en la LSTM, aquesta capa només introdueix el model de Long
Short-Term Memory en la nostra xarxa neuronal. Per tant, ens serveix per poder introduir el

funcionament d’aquest model als resultats obtinguts en les anteriors capes.

Per ultim, la capa de Dense és una xarxa neuronal independent que s’encarrega de rebre
totes les entrades de I'anterior capa i implementa la funcié d’activacio, en el nostre cas
sigmoid. Aquesta capa transforma el tamany de les entrades per tal de donar un output
adequat. [51]
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A continuaci6 en la figura 16 es mostra el resultat de cridar model.summary() en el model
creat i, per tant, podem observar amb més detall les capes de les que constitueix la nostra
LSTM.

Param #

169601700

Non-trainable params: 169,601,700

Figura 16: Resum d’arquitectura del model

Una vegada tenim totes les capes definides, només ens queda entrenar aquest model amb
el conjunt de dades que hem introduit anteriorment. Durant aquest entrenament, en cada

iteracio la precisié ha anat augmentant com es pot veure en la figura 17.

d.7917

@.7930

Figura 17: Precisio i perdudes del model en cada iteracio

No només aixd sind que la figura 18 ens mostra d’'una forma molt visual I'evolucié de la

precisio i les perdudes durant totes les iteracions de I'entrenament.
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Figura 18: Evolucié de precisio i perdudes durant 'entrenament

Finalment, en terminar I'entrenament, la precisié obtinguda ha sigut d’'un 0,792953, una

precisi6 més que acceptable tenint en compte que la interpretacié de frases és molt

ambigua i, fins nosaltres podem interpretar una oracié de forma erronia.

ACCURACY :

= O 0

@.7929531335830688

[§ls =2

LOSS: B.44206830859184265

Figura 19: Precisio i perdudes resultants del model

11.1.4. Us de mllint al model

Per tal de mantenir una bona qualitat de codi i dur a terme les millors practiques possibles al

desenvolupar el model de Machine Learning, s’ha utilitzat el linter milint, desenvolupat per

Bart van Oort. Aquest linter s’utilitza per linia de comandes i s’utilitza per avaluar projectes

d'intel-ligéncia artificial, Machine Learning o, fins i tot, Deep Learning, que han sigut duts a

terme en Python. Se centra sobretot en el codi font, les dades utilitzades per I'entrenament i

altres configuracions que veurem en aquest mateix apartat, fent-se eco de les bones

practiques de Machine Learning definides per SE4AML i Google’s ML Rules.

Aquesta eina fa servir 5 linters diferents per tal d’assegurar la maxima qualitat de codi,

aquests linters sén PyLint, MyPy, Black, isort i Bandit, sent els dos primers més enfocats en
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el codi i els altres 3 en l'estructura d’aquest. Gracies a aix0, podem assegurar la maxima
qualitat de codi. Per continuar amb la qualitat de codi, també implementa unes regles per al
testatge, amb una sintaxi molt simple. Juntament amb aixd, una altra regla que utilitza és la
d’integracié continua, executant els reports dels linters i els pertinents tests. Per acabar,
encara que hi existeixen altres regles no aplicables en aquest projecte, s’assegura de portar
una bona estructura de directoris, classificant les dades per a I'entrenament, el codi del

model i els tests en els seus directoris corresponents.

En la Figura 20 es pot observar un tros d’analisi de mllint on especificar que la gestioé de
dependéncies del model és correcte i que tots els linters de qualitat de codi no han donat
cap error, encara observant que el resum de qualitat de codi no és del 100%, ja que el linter
de Bandit no ha sigut utilitzat perqué és més enfocat en la seguretat de les importacions de

paquets.

Dependency Management (dependency-management ) — 100.0%

Passed Score = Weight Rule Slug
Project prop ack of its dependencies epe nagement/use
y use one dependency manager

Project places its development dependencies in dev- epe nagement/use-
depel

100.0% Dependency Management dependency -management

Code Quality (code-quality) — 73.9%

Passed Score = Weight Rule Slug
100.0% al je d use quality linters code-quality/use-linters

. quality linters should be installed in the current
100.0% code-quality/linters-installed
environment

100.0% Pylint reports no issues with this project code-quality/pylint/no-issues

code-quality/pylint/is-
Pylint is configured for this project - a /Py
config

this project
this project

s with this project

isort is properly configured
configured

Total

v /o Code Quality code-quality

Figura 20: Captura de pantalla d’un tros d’analisi de mllint
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11.2. Implementacio de I'aplicacié web

L'aplicacié web s’ha desenvolupat majoritariament en Webstorm, un IDE molt utilitzar per al
desenvolupament d’aplicacions web amb diferents frameworks. El framework utilitzat ha
sigut React, un framework de Javascript que ens aporta dinamisme i flexibilitat a 'hora de
construir una pagina web. Aquest framework funciona amb components, cada component
disposa d’'una part logica i una part grafica, la part Idgica serveix per definir el comportament
d’'aquest component i la part grafica ens serveix per desplegar visualment aquest
component mitjangant HTML. Aquesta arquitectura ens permet la reutilitzacié de

components per tal d’utilitzar-los en diferents pagines, sense duplicacié de codi.

Per tant de tenir una bona qualitat de codi, imprescindible en tots els aspectes de la nostra
aplicacio, s’hi ha fet servir el linter, ESLint, el qual ve integrat per defecte en Webstorm i ens
ajuda a mantenir un codi sense repeticions i amb una qualitat adient. També Webstorm
implementa un sistema de tests per defecte que s’executen a l'iniciar I'aplicacid, aquests

tests se centren només en el fet que el sistema estigui ben construit.

= F ST &) hashtaganalysis@hotm... @
= Microsoft Azure L Search resources, services, and docs (G+/) F QO & ® & DIRECTORIO PREDETERMINADO @0
Home >
hashtaganalysis-app X
Static Web App
‘ P Search (Ctrl+/) ‘ « ' Browse [i] Delete [ Manage deployment token & Sendus your feedback
Overview A Essentials JSON View
29 Access control (IAM) Resource group (Move) URL
hashtaganalysis-rg https://salmon-rock-0736e7c03.1.azurestaticapps.net
¢ Tags Subscription (Move) Source
Azure for Students master (GitHub)
Settings .
Subscription 1D Deployment history
It Configuration 8c743098-8204-4ffb-be24-ac346093acd6 GitHub Action runs
Locat Edit workfl
@ Application Insights ocation 1t workdiow

Global azure-static-web-apps-salmon-rock-0736e7c03.yml

Custom domains Sku

Free
{4} Functions

Tags (Edit)
Environments Click here to add tags
Role management
7 Hosting Plan Requests < Data out <

Figura 21: Entorn de desplegament Azure
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11.3.

Implementacioé del servidor

El servidor de backend s’ha implementat en Pycharm, un IDE utilitzat pel desenvolupament

d’aplicacions en Python. El framework utilitzat és Django, un framework de Python que ens

ofereix la possibilitat de desenvolupar una RESTful APl amb una documentacié molt

extensa.

La REST API compta amb diversos endpoints que soén cridats per l'aplicacié web i que

ofereixen la informacié necessaria per a emplenar la pagina web. La informacié de

l'aplicacié és guarda en una base de dades PostgreSQL que es gestiona de forma interna

per part de Django, cosa que facilita el desenvolupament de migracions i models.

Django REST framework

Tweets

Tweets

GET /tweets

HTTP 200 OK

Allow: GET, POST, DELETE, HEAD, OPTIONS
Content-Type: application/json

Vary: Accept

"id": 1756

"tweet id": "1482382293805469699"
"username Js"

"hashtag" nice
"text": "Best Birthday Cake Top Stock Images\n]S yummy\n\nhttps://t.co/dp3EjHtQlc \nhttps://t.co/cZtYsSMHIx \nhttps://t.co/353aK0jbUG\n.\n.\n#jsyummy
"retweets"

"likes": @

"date": "2022-01-15T16:00:54Z"

"sentiment": "POSITIVE"

"score": "77.53177285194397"

"id": 1757

"tweet id": "1482381987843551233"

"username”: "YummyJs"

"hashtag": "#nice"

"text": "Best Birthday Cake Roses Stock Images\nJS yummy\n\nhttps://t.co/dp3EjHtQlc \nhttps://t.co/cZtYs9MHIx \nhttps://t.co/353aK0jbUG\n\n#jsyummy #
"retweets": 1

"likes": B

"date": "2022-01-15T15:59:41Z"

"sentiment": "POSITIVE"

"score": "78.16107273101807"

"id": 1758
"tweet_id": "1482381150568202247"
"username": " Js"

“hashtag”: "#nice
"text": "Sky Small Smash Cream Cake.\nJS yummy.\n.\nhttps://t.co/dp3EjHtQlc \nhttps://t.co/cZt¥s9MHJIx \nhttps://t.co/353aK0jbUG\n.\n.\n#jsyummy #yumm
"retweets": @

"likes": B

"date": "2022-01-15T15:56:22Z"

"sentiment": "POSITIVE"

"score": "68.35615634918213"

Figura 22: Documentacio d’usuaris del servidor backend
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11.4. Implementacié del servidor Machine Learning

Per tal que I'aplicacié pugui fer les prediccions necessaries és vital que el nostre model
estigui disponible per tal de ser utilitzat. Hi existien diferents opcions en com resoldre aquest
problema. El primer enfocament va ser dirigit en guardar el model i les seves funcions per
les prediccions en el mateix servidor de dades. Aquest enfocament oferia molta rapidesa a
'hora de fer les prediccions necessaries, en canvi, I'espai utilitzat per la REST API era de
més de 600 MB.

Aleshores, es va decidir emmagatzemar aquest model amb una RESTful API propia que
nomeés contingui un endpoint que fes la prediccié d'un text. Aquesta solucié ens oferia una
millora en el manteniment del sistema i separava el model de les dades. Aquesta API s’ha
desenvolupat en PyCharm, com l'altra API, ja que també s'utilitza un framework de Python,
més concretament utilitza FastAPI, una versid de Flask, que permet el desenvolupament

d’APls de tamany petit on la quantitat d’endpoints és minima.

Aquest servidor s’ha desplegat en DigitalOcean utilitzant una imatge de Docker i el repositori
de GitHub. Com git no accepta fitxers de més de 100 MB, s’ha hagut de fer servir Ifs, una
eina per guardar fitxers de més de 100 MB. Git substitueix aquests fitxers per punters que

apunten directament al fitxer desplegat en Ifs.

FastAP| =2

default ~

/ Index v
/prediction/ GetTweetPrediction o

/train/ Train Model o

Schemas ~
HTTPValidationError >

Item >
ItemList >

ValidationError >

Figura 23: Documentacié del servidor ML (OpenARPI)
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12. Validacié de requisits

Durant aquest apartat es realitzara la validacié dels requisits funcionals i no funcionals que
hem descrit préviament. La validacid dels requisits funcionals es portaran a cap
individualment per cada funcionalitat que s'ha especificat juntament amb una petita
explicacié del resultat final de la funcionalitat. Per altra banda, els requisits de qualitat es
validaran una vegada terminada i testejada l'aplicacié, alguns d’aquests es validaran
automaticament a partir d’informacidé que ens ofereix el model, altres es validaran

manualment testejant I'aplicacié.

12.1. Validacio de requisits funcionals

Per tal de validar els requisits funcionals s’han realitzat tests d’integracié incrementals per a
cada una de les funcionalitats, és a dir, a I'hora d’'implementar una funcionalitat es realitzen
les pertinents proves unitaries d’aquesta funcionalitat i, a més a més, es realitzen més
proves per a funcionalitats que ja estaven testejades i implementades per tal d’assegurar el

correcte funcionament d’aquestes després d’introduir la nova funcionalitat.

- Gestié d’accés al compte. Un usuari pot registrar-se, iniciar i terminar sessio,
iniciar sessi6 amb Google, consultar el seu perfil, modificar-lo i eliminar-lo del

sistema.

-  Gestié del compte. Un usuari pot consultar el seu perfil, modificar el seu nom
d’'usuari i contrasenya, esborrar el seu compte, afegir un amic al seu compte i

consultar perfils d’amics.

- Gestié d’analisi de hashtags. Un usuari pot generar una analisi buscant un
hashtag per analitzar, interactuar, guardar aquesta analisi, notificar de prediccions

erronies i accedir a Twitter a partir d’'un tweet.
- Visualitzar trendings. Un usuari pot visualitzar els trends filtrant per pais, es

desplega un llistat de 10 hashtags o paraules claus que poden ser analitzades

també.
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12.2. Validacio de requisits no funcionals

Per tal de validar els requisits no funcionals s’ha enviat un Google Form a 5 persones

preguntant sobre I'aparenga i la facilitat d'Us de I'aplicacio, juntament amb un petit text on

poden deixar les seves opinions personals o millores. A més a més, s’ha utilizat I'aplicacié

Postman per mesurar el temps en realitzar I'analisi d’'un hashtag o paraula clau.

Per finalitzar, per validar els requisits no funcionals de components de Machine Learning

s’han utilitzat metriques directament extretes del model ML, juntament amb la utilitzacié de

mllint per assegurar la qualitat de codi.

12.2.1. Validacioé de requisits no funcionals d’aplicacions web

Requisit

Resultat

Validacio

Aparenca

S’ha enviat un Google Form a 5 usuaris i la
nota mitjana ha sigut de 3.5 sobre 5, afegint
que colors menys vius donarien més contrast

a l'aplicacio.

Validat

Facilitat d’us

S’ha enviat un Google Form a 5 usuaris i la
nota mitjana ha sigut de 4 sobre 5, la majoria
dels usuaris agraeixen la interficie senzilla

que s’ha creat.

Validat

Velocitat i laténcia

S’ha mesurat el temps de resposta via
I'aplicacié Postman, aquestes respostes a un
analisi d’'un hashtag amb 100 tweets sén, de

mitjana, 7.5 segons.

Validat

Fiabilitat i disponibilitat

L'aplicacié és del tot funcional qualsevol hora

del dia i qualsevol dia de I'any.

Validat

Adaptabilitat

L'aplicacié hi és disponible en Google
Chrome, Microsoft Edge, Mozilla Firefox i

Brave.

Validat

Taula 12: Taula de validacions de requisits no funcionals d’aplicacions web
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12.2.2. Validacio de requisits no funcionals de components de

ML
Requisit Resultat Validacioé
Precisio La precisido en la prediccid del model és | Validat
d’'un 79.29%.
Consisténcia Els resultats de precisio i perdudes donat | Validat
en tots els entrenaments i els resultats de
les prediccions son consistents entre ells,
no baixant del minim indicat.
Qualitat de codi S’ha utilitzat mllint per al desenvolupament | Validat

del model, ESLint per al desenvolupament
de l'aplicacio i Pylint per al

desenvolupament dels servidors.

Taula 13: Taula de validacions de requisits no funcionals de components de ML
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13. Bones practiques d’enginyeria

Hi ha projectes exitosos dels quals tots hem sentit parlar i que acaben en un interval de
temps préviament planificat. Per altra banda, hi ha altres projectes que es queden a 'ombra
i que, encara tenint una idea innovadora, no arriben a bon port. Molts experts s’han
preguntat que diferencia un projecte exités d’un que no i la majoria apunten a la forma en la
qual s’ha desenvolupat. Existeixen un seguit de bones practiques que, no asseguren sind,
ajuden al fet que un projecte sigui un éxit. Durant aquest apartat s’explicaran quines bones
practiques s’han adoptat en aquest projecte i de quina forma s’ha fet per tal de seguir un
bon desenvolupament d’aquest [33]. A continuacié en la Figura 24 es pot veure un resum

categoritzat de les bones practiques que es detallaran durant aquest capitol.

DADES CODI

13.4. Assegurar la gqualitat en el codi
13.1. Conirolar el labelling de dades

13.10. Automatizar I'entrenament del

13.2. Eliminar informacié redundant model

13.7. Mantenir control de nulls 13.11 Ajustament amb mini-batches

4
DESPLEGAMENT DESENVOLUPAMENT

13.5. CI/CD 13.2. Adoptar una metodologia de
software

12.8. Divideix i vencerds, reentrenament

de model 13.6. Realitzacid de tests

13.9. Utilitzar eines ja existents

Figura 24: Bones practiques d’Al Engineering agrupades per categoria (Elaboracié propia)
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13.1. Controlar el labelling de dades

Els sistemes de Machine Learning es divideixen en dues grans classes, supervisat i no
supervisat. La diferéncia entre aquests dos és que supervisat utilitza etiquetes en
'entrenament per tal que el model pugui predir el que es necessita i, per altra banda, el no
supervisat no. El nostre model és supervisat, ja que necessitem etiquetes per saber si una
frase és negativa, positiva o neutral i, per tant, s’ha de mantenir un control estricte
d’aquestes etiquetes, pel fet que poden existir equivocacions o mal interpretacions en un
model de prediccié com és el nostre. Per exemple, podem tenir un conjunt de dades que
identifica molt bé quan una frase és negativa a partir de tenir molts registres d’aquest cas,
perd que no identifica de manera igualitaria quan una frase sigui neutral, ja sigui per

mancances en el conjunt de dades o que els registres d’aquest cas sén insuficients [32].

13.2. Eliminar informacié redundant

Encara que Twitter és una aplicacio que té com a focus expressar una opinié en el menor
nombre de caracters possible, inclos limitant aquest nombre, en una frase pot existir
informacié o paraules redundants que no donen cap classe de context ni ajuden a definir la
natura d’'una oracié. Podem posar I'exemple de la seglent frase: Ahir vaig anar a comprar i
va ser una experiéncia dolenta. En aquesta frase existeix informacié redundant que al model
no l'ajuda a predir si aquesta oracid és positiva, negativa o neutral i que només elimina
recursos a I’haver de computar més paraules de les degudes. Per eliminar aquest problema,
hem d'introduir un diccionari de paraules redundants, és a dir, paraules que sabem no
donen context a la frase, com per exemple les paraules ahir, vaig anar, va, i, etc. A I'eliminar
aquestes paraules ens quedem amb la informacié important: comprar i ser una experiéncia

dolenta, que directament ens indica que I'oracié té connotacié negativa.

13.3. Adoptar una metodologia de software

Una metodologia de desenvolupament de soffware és un conjunt d'eines, models i normes
que segueixen una filosofia de desenvolupament de programes i que s’utilitzen per a
estructurar i controlar el procés de construccid d’un projecte software. Hi ha diferents
metodologies que es poden escollir per el desenvolupament del sistema, per tant, s’ha
d’escollir aquell que es coordina de millor manera, no només amb l'objectiu del projecte,
sind que també amb el personal i eines que es disposen. Per aquest projecte s’ha escollit
una metodologia Agile, més concretament Scrum, una de les metodologies més emprades

en tot projecte. Aquesta ens ajuda a planificar el desenvolupament del projecte i fer
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entregues petites en intervals de temps per tal d’assegurar que els stakeholders estan

d’acord amb el que s’esta construint.

13.4. Assegurar la qualitat en el codi

Una vegada hem acabat la planificacio i especificacié del sistema i dels requeriments toca
implementar el sistema. Aquesta és una de les fases on meés projectes fracassen, sigui per
la pobre qualitat del software produit o per una planificacid imprecisa. Per evitar que la
qualitat del nostre codi no sigui la suficient per tal que el nostre projecte sigui exités tenim
eines de control de qualitat que ens indiquen que és millorable del nostre codi. No nhomés
ens ajuda a seguir unes bones practiques a I’hora de programar siné que també té multiples
beneficis posteriors, com per exemple a I'’hora de debugar i encontrar errors o per reutilitzar i
mantenir el sistema. En aquest projecte s'utilitzaran diferents eines per a assegurar la
qualitat del codi, una d’elles és mllint per tal de construir un model eficient i sense errors.
Aquest linter utilitza diferents eines per controlar la qualitat del codi, com per exemple Pylint,
Black, isort i Pypi [35] [36].

13.5. Cl/CD

La integracié i desplegament continu és una de les millors practiques a I'hora de
desenvolupar un projecte de software, ja que ens permet tenir un control major sobre el
procés de desenvolupament i introduir tests que és una de les parts més importants del
desenvolupament d’'un projecte. En el meu cas s’utilitza GitHub Actions, un framework de
GitHub que ens dona l'opcié d’integrar directament CI/CD en el nostre repositori de codi. A
més a més s’ajusta a les teves necessitats, ja que es pot personalitzar i modificar-ho al teu
gust. No només ens serveix per al desplegament de la pagina web, siné també el del model
de Machine Learning, es poden adoptar diferents metodologies amb la integracié i el
desplegament continu de models de ML, com per exemple desplegar el model només si

s’aconsegueix una precisié minima o si es compleixen diferents tests [30].

13.6. Realitzacio de tests

Juntament amb la integracid i el desplegament continu ens trobem amb els tests. La
realitzacio de tests és una part fonamental del desenvolupament software. Es tan important

que se sol reservar una fase Unicament per realitzar tests i assegurar el correcte
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funcionament del sistema. En el nostre cas utilitzarem tests per tal de mesurar que el model
fa les prediccions de forma correcta i sense errors. Es realitzaran tests unitaris per ambdés
comportaments, tant si una frase és positiva com negativa. Per la realitzacié dels tests
utilitzaré el linter mllint que disposa de regles per tal d’executar diferents tests que
s’especifiquen i extreure un resultat i un coverage. Aquests tests s’integraran amb el CI/CD
per tal de que no es faci cap desplegament que no hi hagi superat tots els tests existents
[33].

13.7. Mantenir control de nulls

Un dels errors més freqlents a I'hora de realitzar I'entrenament d’'un model d’aprenentatge
automatic és no tractar les dades que no tenen valor. Hem de tenir en compte que el nostre
model ha de ser capa¢ de, no només predir correctament en el testatge, sindé també de
predir correctament alld que l'usuari vol. Per tant, si no realitzem un correcte tractament
d’aquests valors, el model no tindra una precisié adequada. Aquest tractament es pot fer a
I'hora d’extreure el conjunt de dades amb el qual entrenara el model, com també es pot fer
en el mateix codi del model. En el meu cas, les dades nul-les es tracten a I’hora d’entrenar

el model amb el conjunt de dades extretes [26].

13.8. Divideix i venceras, reentrenament de model

Sabem que per construir un model de Machine Learning des de zero, es necessita un
conjunt de dades per tal d’entrenar aquest model i que faci el propdsit pel qual va ser
desenvolupat. A més de I'enorme importancia que té escollir un conjunt de dades que ens
doni una precisio optima, hem de testejar aquest model. Podem pensar a agafar un conjunt
diferent de dades per tal de fer el testeig, pero aixd ens donaria el mateix resultat sempre, ja
que el conjunt de dades utilitzades pel entrenament no canvia. Es per aixd que hem de
dividir les dades inicials en dues porcions, una per entrenar i un altre per testejar. D’aquesta
manera podem reentrenar el model agafant una part diferent del conjunt de dades cada
vegada que sigui necessari. En aquest projecte es divideix de forma randomitzada entre un

70% i 30%, per entrenar i testejar, respectivament [26].

13.9. Utilitzar eines ja existents

Per aquesta bona practica hi existeix un refrany molt famds que explica exactament com

hem d’afrontar un repte complex: “No reinventar la roda”. Encara que I'aprenentatge
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automatic conviu amb nosaltres des de fa un temps, el que passa dins d’'un model com el
que estem utilitzant es tracta com una black box, ja sigui per la complexitat dels conceptes
que s’utilitzen perqué funcioni o simplement perqué no els necessitem conéixer. No fa falta
que construim cada part d’'una xarxa neuronal perque ja existeixen eines que fan aquest
treball per nosaltres. Aixd ens ajuda a estalviar temps que podem aprofitar per millorar el
projecte i per confiar en el fet que el model generat és correcte. En aquest projecte he fet Us
de TensorFlow, una plataforma open source, que ens ajuda i guia en la construccié d’'un

model de Machine Learning [25].

13.10. Automatizar I’entrenament del model

Un model de Machine Learning que tingui una precisié adequada per tal d'aconseguir el
comeés per al qual esta dissenyat necessita una quantitat aclaparadora de dades per tal de
realitzar un entrenament que ens doni aquesta precisié esperada. Molt sovint, aquestes
dades superen els milions de files i I'entrenament pot arribar a tardar més del que ens
agradaria. Encara que no podem fer res per tal que el temps de I'entrenament sigui inferior
si podem automatitzar I'entrenament per tal que no hagim de repetir manualment el procés
en cas que la precisié no sigui I'esperada. Per tal d'obtenir aixd podem entrenar el model
amb uns parametres que creiem adients i en cas de no superar la precisio esperada, repetir
el procés automaticament canviant els parametres de la xarxa neuronal sense necessitat

que nosaltres la configurem manualment.

13.11. Ajustament amb mini-batches

Quan es depura un model, sovint és util fer proves rapides per veure si hi ha algun problema
important amb I'arquitectura del mateix model. En particular, per tal d'assegurar-se que el
model es pot entrenar correctament, es passa un mini-batch dins de la xarxa neuronal per
veure si hi pot sobreposar-se. Si no és possible, vol dir que el model és massa complex o no
és prou complex com per a d'adaptar-se fins i tot a un mini-batch, i molt menys un conjunt
d'entrenament de mida normal. Aix0 ens permet visualitzar si 'arquitectura del model és
adient sense necessitat d’haver d’entrenar el model amb tot el conjunt de dades, cosa que

pot arribar a trigar una quantitat de temps major a la ideal.
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14. Discussions

Durant aquest apartat es realitzaran les pertinents discussions sobre linforme de
sostenibilitat realitzat, els resultats de la planificacidé préviament definida en I'apartat 4 i els

costos finals resultants.

14.1. Informe de sostenibilitat

A continuacié es realitzara una reflexid6 sobre el grau de sostenibilitat en projectes de
software, una avaluacié sobre I'aprenentatge de la sostenibilitat durant la carrera i un

informe en l'impacte de la mateixa en aquest projecte.

14.1.1. Autoavaluacio

Durant el transcurs de la carrera se'ns ha posat a disposici6 moltes conferéncies,
entrevistes, documentals i videos sobre la sostenibilitat en el nostre ambit laboral. En cada
assignatura ha sigut molt important tenir en compte en qué pot afectar en els ambits social,
economic i ambiental als diferents projectes i treballs que hem de dur a terme al llarg de la

nostra vida laboral.

En completar l'enquesta proposada pels responsables de GEP he aconseguit
autoavaluar-me sobre els coneixements que he anat adquirint durant aquests anys, ja sigui
fets que ja estan molt interioritzats en el meu dia a dia, com altres fets que no he treballat en

profunditat i que és recomanable millorar.

Entre aquests coneixements crec que soc capac¢ d'identificar certs riscos sobre la
sostenibilitat en un projecte, com també soc capa¢ d’adoptar técniques per tal d’evitar

aquests riscos i millorar la sostenibilitat d’un projecte informatic.

Per altra banda, m’he adonat compte que a I'hora de respondre les preguntes de I'enquesta
sobre mesures de sostenibilitat, tenia pocs coneixements. Crec que introduir mesures de
sostenibilitat en un projecte és un dels factors més importants per obtenir una sostenibilitat

adequada.
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Es per aixd que, encara tenint els coneixements necessaris per desenvolupar un projecte
informatic de forma sostenible, és crucial millorar en la introduccié d’indicadors i mesures

per tal de tenir una visié meés precisa de la sostenibilitat d’'un projecte.

A continuacié es respondran un seguit de preguntes sobre la sostenibilitat en les dimensions
ambiental, social i econdmica que ens ajudaran a aprofundir aquests conceptes en relacio

amb el nostre projecte:

14.1.2. Fita inicial

14.1.2.1. Dimensioé ambiental

En relaci6 amb PPP, s’ha estimat el impacte ambiental que tindra la realitzacié del
projecte? T’has plantejat minimitzar 'impacte, per exemple, reutilitzant recursos?

El nostre projecte és una solucioé software, és a dir, no és un producte fisic, per tant, no
tindra un impacte important en la dimensié ambiental. No obstant aixd, és necessari tenir
present els costs d’electricitat i internet, que encara sent petits, afecten directament a

'ambient i que, en consequiéncia, han sigut estimats.

Com he mencionat anteriorment en I'apartat d’identificacié de costos hardware, utilitzo dos
ordinadors diferents per dur a terme tasques independents. Es podria minimitzar l'impacte

ambiental utilitzant només un ordinador afectant, pero, a la productivitat.

En que millorara ambientalment la teva solucié a les existents?
A T'utilitzar bones practiques d’enginyeria hi haura un minim de consum de recursos, com

electricitat o poténcia computacional que altres solucions no tenen en compte.

14.1.2.2. Dimensié economica

En relaci6 amb PPP, has estimat el cost de la realitzacié del projecte (recursos
humans i materials)?

Si s’ha estimat el cost de la realitzacié del projecte. S’ha tingut en compte el personal
necessari pel desenvolupament del projecte de forma exitosa, com també s’ha identificat el
diferent equip, tant software com hardware, que s'utilitzara per treballar. A partir d’aquests
costos s’ha generat un pressupost total del projecte tenint en compte possibles imprevistos i

contingéncies.
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En relacié amb vida util, com es resol actualment el problema que vols abordar (estat
de I'art)? En que millorara economicament la teva solucié a les existents?

El problema que es vol abordar és la no existéncia del servei que volem posar a disposicié
de forma gratuita, encara sent obligatori l'arribada de beneficis per finangar el
desenvolupament d’aquest projecte, s’utilitzaran anuncis que ens donaran aquest benefici i

ens permet continuar donant aquest servei de forma gratuita.

La meva solucié millorara, com he dit anteriorment, en oferir un servei gratuit que les altres

solucions no ofereixen o ofereixen a partir d'un pagament.

14.1.2.3. Dimensio social

En relacié al PPP, que creus que t’aportara a nivell personal la realitzacio del
projecte?

Crec que la realitzacié d’aquest projecte m’aportara de forma molt significativa a escala
personal, ja sigui per haver d'aprendre noves tecnologies i haver de reinventar-se, com per
organitzar i seguir una planificacié prévia, a més d’'un informe de pressupost i sostenibilitat

com el que s’esta fent.

En relacié a la vida (til, existeix una necessitat real del projecte?

No existeix cap empresa ni pagina web que ofereix el servei que estem disposats a oferir de
forma gratuita per a qualsevol usuari. Es per aixd que és totalment necessari el
desenvolupament d’aquest projecte i obrira noves portes a aquells usuaris que estiguin

interessats en el nostre servei i que per raons diferents mai han utilitzat.

14.1.3. Fita final

14.1.3.1. Dimensioé ambiental

En relaci6 amb el PPP, has quantificat I'impacte ambiental de la realitzacié del
projecte? Quines mesures has pres per reduir I'impacte? Has quantificat aquesta
reduccié?

Si, el cost s’ha estimat en kWh. S’ha extret directament el consum d’una factura d’electricitat

de casa i eliminant els promitgos de consum de televisié, aire condicionat, etc, s’ha estimat
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que el cost en kWh de dos portatils, els quals no es treballen paral-lelament, és de 0,72

kWh, tenint en compte que li hem dedicat 540 hores al projecte, el total seria de 388,8 kWh.

A més a més hem de tenir en compte el consum dels dos servidors de Heroku i Azure que
només s’activaran en el procés final del projecte i quan se li donin Us per tal de reduir
limpacte total, dedicant-li unes 50 hores a cadascun, suposant que un servidor promig

consumeix 2 kWh. En total, el projecte ha tingut un cost de 638,8 kWh.

En relaci6 amb el PPP, si fessis de nou el projecte, podries fer-ho amb menys
recursos?

Existeix la possibilitat d’eliminar el servidor de ML, integrant el model dins del backend, aixd
encara reduint el consum energétic i augmentant l'eficiéncia, tindria un cost econdmic
addicional a I'utilitzar un servidor que requereix un espai molt major al que es disposa en la
prova gratuita. En cas de tenir un pressupost, el qual es pot utilitzar per despeses
d’arquitectura, si es tornés a fer el projecte es podria eliminar un servidor de I'arquitectura i

utilitzar menys recursos.

En relacié amb la vida util, quins recursos estimes que s'usaran durant la vida util del
projecte? Quin sera I'impacte ambiental d'aquests recursos?

Al ser un projecte de software els recursos que s'utilitzaran seran energétics, és a dir,
majoritariament de servidors. Encara que I'impacte sera minim, ja que I'aplicacié no és molt

gran, es requerira energia eléctrica durant la vida util del projecte.

En relaci6 amb la vida util, el projecte permetra reduir I'is d'altres recursos?
¢ Globalment, I'as del projecte millorara o empitjorara la petjada ecologica?

Aquest projecte permetra reduir el consum d’energia que s'utilitzen en altres alternatives
que s’han pogut observar al comengcament d’aquest document. Aquestes aplicacions
alternatives s6n més grans i, per tant, utilitzen més recursos energétics. Respecte a la
petjada ecoldgica, el consum energétic d’aquest projecte és minim i, en conseqtiéncia, no

tindra un impacte significatiu.

En relacio amb els riscos, podrien produir-se escenaris que fesin augmentar la
petjada ecologica del projecte?
L'unic escenari en el qual es pugui augmentar la demanda d’energia en els servidors és si

I'aplicacio fos utilitzada per molts usuaris, amb tot i aixd, I'impacte no seria significatiu.
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14.1.3.2. Dimensié economica

En relacié6 amb el PPP, has quantificat el cost (recursos humans i materials) de la
realitzacié del projecte? Quines decisions has pres per reduir el cost? Has quantificat
aquest estalvi?

S’ha quantificat el cost de recursos humans i materials d’aquest projecte. Els recursos
humans soén inexistents, ja que només hi ha hagut un desenvolupador en la realitzaci6 del
projecte. En quant els recursos materials, s’ha obtingut una amortitzacio total de 232,5 €

entre els dos portatils que s’han utilitzat.

Per tal de reduir costos, s’ha assegurat la utilitzacié de servidors gratuits, tenint en compte

els requeriments d’Us. Per tant, el cost total de recursos humans i materials és de 232,5 €.

En relacié amb el PPP, s'ha ajustat el cost previst al cost final? Has justificat les
diferéncies (llicons apreses)?

Encara que el cost previst en el comengament del treball tenia en compte la contractacié de
lloguer d’oficina, desenvolupadors, enginyers i servidors de pagament. Al cap i a la fi,

aquests costos no s’han realitzat i els costos de portatils s’ha ajustat el que s’havia predit.

En relacié amb la vida util, quin cost estimes que tindra el projecte durant la seva vida
util? Es podria reduir aquest cost per fer-lo més viable?

En cas que el projecte es popularitzi, seria necessari la contractacié de personal per a fer
manteniments de I'aplicacio i desenvolupar millores. En aquest cas, seria necessari equip

informatic per als desenvolupadors. En resum:

Equip informatic Cost Amortitzacié
MSI Modern 14 B10RBSW (Portatil) 869 142,2
Rol Salari brut (€/h) Cost brut (Salari brut * 1.3) (€/h)
Programador frontend 20,5 26,65
Programador backend 22 28,6
Dissenyador Ul/UX 14,3 18,6
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Programador becari 9 11,7

Tenint en compte el salari de cada persona de I'equip i la necessitat de tenir 4 equips

informatics:
Recurs Cost total(€)
Sou de desenvolupadors 7956,15 *
Equip informatic 568,8

* Cost mensual

En relacié amb la vida util, s'ha tingut en compte el cost dels ajustos / actualitzacions
| reparacions durant la vida util del projecte?

Si, s’han tingut en compte possibles ajustos, actualitzacions o manteniment del sistema. En
'equip de desenvolupadors introduit anteriorment, es disposa de totes les parts per part

d’'implementar qualsevol millora o reparacio, sigui de backend, frontend o Ul/UX.

En relacié amb els riscos, podrien produir-se escenaris que perjudiquen la viabilitat
del projecte?
El projecte podria perdre viabilitat en cas que no fos el prou popular o els usuaris no

utilitzessin I'aplicacié.

14.1.3.3. Dimensio social

En relaci6 amb el PPP, la realitzacié6 d'aquest projecte ha implicat reflexions
significatives a nivell personal, professional o étic de les persones que han
intervingut?

Si, durant el desenvolupament del projecte i mentre anava avangant en 'aplicacié he pogut
observar quant de dificil és interpretar el sentiment d’'una frase qualsevol sense tenir cap
mena de context, inclds per a una persona humana. Es per aixd que m’he esforcat
especialment en la precisié del model perqué doni les prediccions correctes la majoria de
les vegades. Es molt freqiient veure en xarxes socials persones discutint per poc entesa
entre elles o per interpretacions dolentes, per tant, les prediccions d’aquesta aplicacié

havien de ser correctes per tal d’evitar aquest tipus de malentesos.

En relacio amb la vida util, qui es beneficiara de I'is del projecte? Hi ha algun

col-lectiu que es pot veure perjudicat pel projecte? En quina mesura?
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Aquelles persones usuaries de Twitter amb curiositat sobre el sentiment d’'un trend o d’'un
hashtag sortiran molt beneficiades, ja que es donara una resposta a les seves necessitats.
També aquelles empreses que volen analitzar els seus propis hashtags o paraules claus per

veure la recepcio en Twitter.

No hi hauria cap col-lectiu perjudicat per aquest projecte, ja que és merament informatiu.

En relaci6 amb la vida util, en quina mesura soluciona el projecte el problema
plantejat inicialment?

Aquest projecte soluciona el problema plantejat inicialment oferint una aplicacié a qualsevol
usuari per tal de poder analitzar qualsevol hashtag o paraula clau de Twitter sense cap

mena de pagament.

En relacié amb els riscos, podrien produir-se escenaris que fesin que el projecte fos
perjudicial per a algun segment particular de la poblacié?
No hi ha cap escenari en el qual aquest projecte podria ser perjudicial per a cap segment

particular de la poblacio.

En relacié6 amb els riscos, podria crear el projecte algun tipus de dependéncia que
deixés als usuaris en posicio de debilitat?
Aquest projecte no ofereix cap classe de servei que pugui donar a lloc a alguna mena de

dependéncia als usuaris que la utilitzin.
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14.2. Resultats de la planificacioé

Una vegada hem acabat el desenvolupament del projecte, hem de reflectir en els canvis
entre la planificacio inicial que es va realitzar en GEP i la planificacio resultant. Durant el
transcurs del desenvolupament del projecte han aparegut diversos obstacles que no
s’havien tingut en compte, com també s’han fet avengos que s’havien estimat amb un pes

superior al final.

En aquest apartat s’especificaran els objectius que han sigut complerts de la planificacio
inicial, juntament amb una explicacié del resultat obtingut, i una analisi dels costos finals del

desenvolupament de I'aplicacio.

14.2.1. Desenvolupament de les iteracions

En aquest apartat s’explicara com han evolucionat les tasques en cada sprint realitzat al

llarg del desenvolupament del projecte.

14.2.1.1. Planificacio

Objectius proposats:

Especificar I'abast i la contextualitzacié del projecte.

Realitzar una planificacié inicial del desenvolupament del projecte.
Definir el pressupost inicial del projecte

Entrega de document final de Gestié de Projectes (GEP)

Resultats:

Especificar I'abast i la contextualitzacié del projecte. L'objectiu va ser assolit
satisfactoriament. Es va realitzar un abast del projecte, és a dir, definir els objectius del
projecte, els stakeholders i els possibles obstacles. També es va definir la motivacio,

alternatives existents i la solucié escollida a partir de I'analisi de mercat.

Realitzar una planificacié inicial del desenvolupament del projecte. L'objectiu va ser
assolit satisfactoriament. Es va realitzar una planificacio inicial i temporal de les tasques per

aconseguir els objectius del projecte.
Definir el pressupost inicial del projecte. L'objectiu va ser assolit satisfactoriament. Es va

definir un pressupost inicial del projecte tenint en compte les tasques definides, el personal

necessari per desenvolupar el projecte i els materials que s’utilitzaran.
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Entrega de document final de Gestié de Projectes (GEP). L'objectiu va ser assolit
satisfactoriament. Es va realitzar una entrega i integracié del document final a partir dels

resultats produits als anteriors objectius.

14.2.1.2. Incepcid

Objectius proposats:
Definir funcionalitats del projecte.
Definir requisits de qualitat.

Fer estudi de bones practiques.

Resultats:
Definir funcionalitats del projecte. L'objectiu va ser assolit satisfactoriament, encara que
es van anar afegint funcionalitats interessants a mesura avangava el desenvolupament de

les definides.

Definir requisits de qualitat. L'objectiu va ser assolit satisfactériament, es van anar
especificant requisits de qualitat tant de sistemes software, tant de sistemes basats en

intel-ligéncia artificial.

Fer estudi de bones practiques. L'objectiu no va ser assolit en la data limit definida,
aquest estudi es va anar desenvolupant a mesura que avancgava l|aplicacié i es

descobreixen noves bones practiques que podien ser aplicades en el nostre sistema.

14.2.1.3. Primera iteracio

Objectius proposats:

Investigacié sobre models de Machine Learning.
Construccio del model de Machine Learning.
Integracio de mllint al model.

Integracio del model amb I'’API de Twitter.

Resultats:
Investigaci6 sobre models de Machine Learning. Lobjectiu va ser assolit
satisfactoriament, es va investigar sobre tots els tipus de models de Machine Learning,

adients per al nostre sistema i es va escollir LSTM a partir d’aquesta investigacio.
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Construccié del model de Machine Learning. L'objectiu va ser assolit satisfactoriament
en el temps estipulat, es va construir i entrenar el model de Machine Learning de forma
correcta, donant les prediccions adequades i esperades sense cap tipus d'obstacle o

problema.

Integracié de mllint al model. L'objectiu no va ser acabat per al final de la primera iteracio i
es va decidir continuar a la segona iteracio, mllint va resultar ser una eina clau en I'aplicacié
de bones practiques del model i va portar més temps de I'esperat per totes les funcionalitats

de les quals disposava.

Integracié del model amb I’API de Twitter. L'objectiu va ser assolit de forma satisfactoria i
sense cap dificultat, es va utilitzar 'API de Twitter que ja havia utilitzat en assignatures
passades, per tant, en la integracié no va sorgir cap obstacle. Tot i aix0, es van realitzar

alguns canvis en la tercera iteracio.

14.2.1.4. Segona iteracio

Objectius proposats:

Realitzar I'especificacié del sistema.
Construccio de la pagina web.

Log in dels usuaris.

Registre dels usuaris.

Esborrar un usuari.

Consultar el perfil d’'un usuari.

Resultats:
Realitzar I'especificacié del sistema. L'objectiu va ser assolit de forma parcial, es va
iniciar I'especificacié del sistema encara que no es va acabar i es va decidir completar-la en

la tercera iteracio.
Construccio de la pagina web. L'objectiu va ser assolit satisfactoriament sense cap
dificultat, es va decidir utilitzar tecnologies familiars i que complementaven de forma

correcta al que es vol construir.

Gestié d’usuaris. L'objectiu no va ser assolit, es va decidir donar més pes a la generaci6

de l'analisi i la funcionalitat principal de l'aplicacié abans de desenvolupar la gestio
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d’'usuaris. Per tant, la gestié6 d’'usuaris es va decidir implementar en la quarta iteracid, una

vegada la generacié d’analisi i gestié de hashtags estigués completa.

Integracié de mllint al model. L'objectiu va ser assolit de forma satisfactoria, es va poder

integrar totes les funcionalitats de mllint al model sense cap dificultat.

Generacié de I'analisi. Es va decidir comengar amb la generacioé de I'analisi, també es va
decidir eliminar la integracié del model amb I'API de Twitter i integrar-la amb el servidor de

I'aplicacio per tal alliberar de feina al model.

14.2.1.5. Tercera iteracio

Objectius proposats:
Integracio del model a la pagina web.
Generacio de 'analisi

Guardar i compartir una analisi

Resultats:
Integracié del model a la pagina web. L’objectiu va ser assolit de forma satisfactoria, es va
integrar el model a la pagina web a partir d’'una petita API. L'aplicacio fa trucades a I'API per

fer prediccions de forma correcta.

Generacié de I'analisi. L'objectiu va ser assolit satisfactoriament. El sistema genera una
analisi a partir de la cerca d’'un hashtag. Aquest objectiu va ser assolit sense cap dificultat

addicional.

Guardar i compartir una analisi. L'objectiu no va ser assolit. La carrega de treball de la
generaci6 de l'analisi i la pagina on desplegar aquesta analisi va ser més gran a I'esperada i

es va decidir moure aquest objectiu cap a la quarta iteracio.
Accedir al tweet original. Es va decidir implementar aquesta tasca de la quarta iteracié, ja

que s'implementara amb la pagina de generacié d’analisi i la carrega de treball és molt

petita.
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14.2.1.6. Quarta iteracio

Objectius proposats:
Notificar d’error en una prediccio
Interaccié amb els grafics produits

Accedir al Tweet original.

Resultats:
Notificar d’error en una prediccié. L'objectiu va ser assolit satisfactoriament sense cap
problema. Podem notificar d’'un error en la prediccio del tweet clicant un boté al costat del

tweet.

Interaccié amb els grafics produits. L'objectiu va ser assolit satisfactdoriament sense cap

dificultat. El grafic produit a I'analisi és interactiu.

Accedir al Tweet original. Aquest objectiu es va desenvolupar en la tercera iteracié com

s’ha mencionat anteriorment.

Gestio d’usuaris. Aquest objectiu estava planificat inicialment de ser desenvolupat en la
segona iteraci6, com hem mencionat anteriorment. Durant aquesta iteracid s’ha
desenvolupat aquest objectiu satisfactoriament, un usuari pot iniciar sessio, registrar-se

modificar la seva contrasenya i el seu about i visualitzar el seu perfil.

Guardar i compartir analisi. Aquest objectiu, originalment de la segona iteracio, no es va
assolir per la carrega de treball que va portar la gestié d’'usuaris. Al ser dues funcionalitats
senzilles d’'implementar es va decidir moure, una altra vegada, aquest objectiu cap a la

quinta iteracio.

14.2.1.7. Quinta iteracio

Objectius proposats:
Mostrar els hashtags més populars.
Canviar pais.

Millores d’interficie i rendiment.
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Resultats:
Mostrar els hashtags més populars. Aquest objectiu es va assolir de forma satisfactoria.
Es va crear una nova pagina dins de l'aplicacié on un usuari pot visualitzar els hashtags

més populars amb uns filtres opcionals.

Canviar pais. Aquest objectiu es va assolir de forma satisfactoria de forma paral-lela amb
I'anterior objectiu, ja que entra dins de la implementacié pensada. Es van desenvolupar el

filtre de paisos per als trendings.

Millores d’interficie i rendiment. Aquest objectiu va ser assolit de forma satisfactoria. Es

va millorar la interficie fent-la més user-friendly.

Guardar i compartir analisi. Aquest objectiu va ser assolit parcialment, es va poder
implementar la funcionalitat de guardar un analisi en el teu perfil de forma satisfactoria. Per

altra banda, I'objectiu de compartir un analisi no va ser assolit per falta de temps.

16.2.1.8. Sexta iteracio

Objectius proposats:

Preparacio de la defensa.

Resultats:

Preparacié de la defensa. Aquest objectiu es va assolir de forma satisfactoria. Es va
decidir acurtar aquesta iteracié una setmana, per tal de finalitzar el desenvolupament de la
pagina web, tan funcionalitats que estaven inacabades com testeigos. Es va definir una guia
a seguir durant la defensa, un powerpoint per acompanyar I'explicacio i una demo per tal de

demostrar el funcionament de la pagina web i les seves funcionalitats.
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14.2.2. Costos finals

Al principi d’aquest document es van mostrar una estimacio de costos, és necessari matisar
que aquesta estimacio va ser pensada assumint que el desenvolupament del sistema fos
realitzat per professional. Dit aix0, no és una estimacio real, ja que I'inic desenvolupador
d’aquest projecte he sigut jo mateix, és per aixd que en aquest apartat es realitzara una

estimacio dels costos finals d’aquest projecte.

Com podem observar en la Taula 14, s’ha introduit només els costos de recursos que s’han
utilitzat per a desenvolupar aquest projecte, és a dir els costos reals. Ambdds portatils, un
per a la realitzaci4 del document i l'altre, amb més poténcia computacional, per al
desenvolupament i pertinent entrenament del model de Machine Learning, no només aixo
siné també s’ha tingut en compte la utilitzacié d’electricitat, extreta directament d’'una factura
i eliminant altres recursos no utilitzats, tenint en compte que no s’utilitzen ni es carreguen

ambdds portatils a la mateixa vegada.

Tipus de cost Cost Amortitzacio
HP Laptop 14s-dg2000ns (Portatil) 549 89,83
MSI Modern 14 B10RBSW (Portatil) 869 142,2
Electricitat 0,1142 €/kWh 3,81
TOTAL 235,94

Taula 14: Taula de costos finals i amortitzacio
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15. Conclusions i treball futur

Ara que estem arribant a la finalitzacié del projecte és hora de fer retrospectiva d’aquests
darrers mesos i treure algunes conclusions, ja sigui de com ha sigut I'experiéncia, que hem
aprés, que dificultats han aparegut durant el transcurs del projecte, possibles millores o

funcionalitats per implementar en un futur i una valoracié personal del treball fet.

15.1. Conclusions del projecte

Una vegada finalitzat el projecte, podem dir que s’han pogut implementar totes les
funcionalitats inicialment definides. S’ha seguit una metodologia Agile durant el transcurs de
tot el projecte que hem dividit per sprints. A continuacié es pot veure un resum dels
objectius aconseguits, fent referéncia directament als objectius definits préviament, més

detalladament en el capitol 1.5.1.

e Objectius O1 i 02. S’ha desenvolupat i desplegat una aplicaci6 web amb el seu
corresponent servidor per tal doferir les funcionalitats descrites a un usuari.

Aquestes funcionalitats funcionen tal com es van definir.

e Objectiu 03. S’ha desenvolupat i desplegat un component Machine Learning per tal
d'implementar sentiment analysis en la nostra aplicacio. També s’ha desenvolupat un

servidor independent de I'aplicaci6 per tal d’utilitzar aquest model de forma eficient.

e Objectiu O4. S’han utilitzat bones practiques d’enginyeria a I’hora de desenvolupar
tots els components de I'aplicacié web, ja sigui la part de frontend, com el backend,

com el component de Machine Learning.

A més, s’han implementat totes les funcionalitats que s’havien descrit préviament tal com
s’esperava i s’han complert tots els requisits no funcionals que havien sigut proposats. S’ha
realitzat una planificacié de les tasques del projecte per tal d'implementar les funcionalitats
pertinents i s’han fet els canvis oportuns per tal de desenvolupar-les sense cap tipus de
problema. També s’ha fet un estudi de mercat i una analisi de costos del desenvolupament

d’aquesta aplicacio.
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15.2. Justificacié de competéncies

En aquest apartat s’explicaran les competéncies escollides al principi del projecte per
desenvolupar en el transcurs d’aquest, aixi mateix es justificaran aquestes competéncies

descrivint com s’han desenvolupat cadascuna d’elles.

CES1.1: Desenvolupar, mantenir i avaluar sistemes i serveis software complexos i/o

critics. [En profunditat]

Aquesta competéncia ha sigut desenvolupada a I'hora de construir tot el sistema per a
I'aplicacio, ja sigui la part visual de I'aplicacié, com el servidor backend i el model de
Machine Learning. No només aix0, siné que durant el desenvolupament d’aquests ha sigut

necessari mantenir-los i avaluar-los per al seu correcte funcionament.

CES1.2: Donar soluciéo a problemes d'integracié6 en funcié de les estratégies,

estandards i tecnologies disponibles. [En profunditat]

Per tal d’'integrar un sistema que consta amb 3 parts diferents, aplicacié web, servidor i
model ML, ha sigut necessari fer una investigacid sobre les tecnologies disponibles i les
estrategies per tal d'integrar aquests 3 components. A més a més, s’han seguit un conjunt

de bones practiques per tal de complir amb els estandards en el desenvolupament software.

CES1.7: Controlar la qualitat i dissenyar proves en la produccié del software.
[Bastant]

Tots els components del sistema, ja sigui el model de Machine Learning, frontend o backend
disposen de sistemes de control de qualitat anomenats linters, a més a més de proves en
les prediccions per tal d’aconseguir la maxima precisié possible. Encara sent “bastant” la

profunditat establerta préviament, aquesta competéncia s’ha desenvolupat “en profunditat”.

CES2.1: Definir i gestionar els requisits d’un sistema software. [En profunditat]

Aquesta competéncia ha sigut desenvolupada al comencament del projecte on s’havien

d’especificar els requisits funcionals i no funcionals del nostre sistema.
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15.3. Integracié de coneixements

Durant el transcurs de la carrera he anat aprenent i adquirint habilitats en diferents

tecniques i tecnologies essencials per al desenvolupament d’aquest projecte.

Per comencar, la gestié del projecte ha sigut una de les parts més importants, ja que una
bona planificacié i gestidé és critica en el desenvolupament de qualsevol projecte, sigui de
software o no. Per aquesta part, els coneixements adquirits en Gestié de Projectes de
Software (GPS), Projecte d’Enginyeria de Software (PES), Conceptes de Sistemes
d'Informacié (CSl) i Empresa i Entorn Econoémic, han sigut principals en el comengament
del projecte i la part corresponent a Gestié de Projectes (GEP). Més detalladament, fer un
estudi de mercat, observar les alternatives existents i preparar una solucié d’acord amb els
resultats extrets. També, adoptar una metodologia adequada durant el desenvolupament del
projecte, tenint en compte els riscos i obstacles que poden sorgir. Per ultim, fer estimacions
sobre els costos d’un projecte, el personal necessari per dur-ho a terme en funcié de temps i

diners.

Per altra banda, en la part d’especificacié i disseny del sistema han sigut essencials els
coneixements adquirits en Enginyeria de Requisits (ER), Arquitectura del Software (AS),
Introduccié a I’Enginyeria del Software (IES), Projecte d’Enginyeria de Software (PES),
Gestié de Projectes de Software (GPS). En especial a I'hora de definir els requisits
funcionals i no funcionals d’un sistema, dissenyar un diagrama UML representant del
sistema, identificar casos d’'us, especificar una arquitectura adequada per al sistema i fer Us

de patrons en la implementacio del sistema.

Per ultim, en la part d'implementacio del sistema moltes assignatures han sigut importants
en termes de conceptes i coneixements adquirits, Aplicacions i Serveis Web (ASW),
Disseny de Bases de Dades (DBD), Intel-ligéncia Artificial (I1A), Projecte d’Enginyeria
de Software (PES), Conceptes Avancats de Programacié (CAP), Projectes de
Programacié (PROP) i Videojocs (VJ). Aquestes assignatures m’han donat els
coneixements necessaris per desenvolupar una aplicacié web fent amb una RESTful API,
gestionar una base de dades SQL, implementar un model de Machine Learning, construir un
sistema fent servir bones practiques de programacié i aprendre noves tecnologies que mai

havia fet servir.

Encara sent molts els coneixements adquirits en assignatures de carrera, la investigacio i

treball personal a I'hora de descobrir noves tecnologies és molt important, no nomeés en un
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projecte com aquest, sin6 en qualsevol projecte que es pugui realitzar en I'ambit

professional.

15.4. Treball futur

Es molt freqiient durant el desenvolupament d’un projecte, pensar possibles funcionalitats o
millores que donen al producte un valor major a l'original. Algunes d’aquestes funcionalitats
poden ser implementades, ja sigui perqué son una variacié del que ja estava pensat o
perqué no tenen un impacte que canvii el transcurs del projecte. Durant aquest apartat es
definiran aquelles funcionalitats que no s’han pogut implementar, sigui per falta de temps o

una modificacié en el context original.

Utilitzar hashtags o missatges d’Instagram. Instagram és una de les xarxes socials més
importants del mon. Aquesta aplicacio s’utilitza majoritariament per compartir fotos o videos
amb tot el mén. Semblant a Twitter, Instagram també utilitza hashtags per a agrupar
publicacions. Una futura implementacido pot ser utilitzar I'API d’Instagram per a fer un
sentiment analysis de hashtags d’Instagram o comentaris d’'una publicacié tal com hem fet

amb Twitter.

Expansié de llenguatges. Twitter és una xarxa social global que s’utilitza en tot el mén, és
per aixd que la diversitat cultural i d'idiomes és maxima. Una futura implementaci6 en el
model de Machine Learning pot ser utilitzar conjunts de dades en altres idiomes per tal de

que el model pugui predir el sentiment de qualsevol tweet sigui el llenguatge que sigui.

Monitoratge de I’aplicacié. Tota aplicacié ha de tenir un monitoratge constant per part de
personal o software especialitzat i tenir una idea del rendiment que esta donant. Aquesta
funcionalitat és clau per a aplicacions a llarg termini que busquen estar en el mercat durant
molt de temps. Es per aixd que és important un monitoratge de I'aplicacié per saber que pot

fallar i poder corregir errors.

Augmentar la precisié del model. Encara que el model de Machine Learning desenvolupat
té una precisi6 més que adequada, aquesta és millorable utilitzant diverses técniques com
la integracié d’altres conjunts de dades dins de l'utilitzat. Per exemple, augmentant el
nombre de “Neutrals” en el conjunt de dades i el percentatge de registres per I'entrenament,
ajudaria a augmentar fins a un 5-6% més la precisié del model i, per tant, de les seves

prediccions.
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15.5. Valoracié personal

Per finalitzar, aquest projecte ha sigut un dels més grans i del que més esforg i hores hi he
dedicat. Ha sigut una experiéncia unica, ja que he aprés sobre xarxes neuronals, que
encara tenint una molt petita base darrere, sempre havia tingut especial interés en el temai
mai havia tingut I'oportunitat de desenvolupar un projecte que hem fes aprofundir en aquest

tema.

Durant el transcurs del projecte hi ha hagut moments de bloqueig i altres moments on tot
sortia com estava planificat. Aquests moments m’han servit per adonar-me de la importancia
de la constancia i que, encara que al comengament el projecte sigui costa amunt i sigui
dificil, sempre es pot completar amb ganes, esfor¢ i seguint una planificacié preestablerta.
He aprés a desenvolupar totes les parts necessaries per construir una aplicacié, he aprés a
implementar Machine Learning en una aplicacid, he aprés a gestionar i planificar un projecte
de software i, gracies al suport dels meus directors, superar els contratemps i donar una

solucié correcta al problema plantejat inicialment.

He de dir que sempre he sigut una persona que li aterrava els comencaments de treballs
que, a priori, poden semblar complicats. Avui dia, puc dir que en completar aquest treball,
he aprés a eliminar aquest pensament i veure que, de mica en mica, qualsevol cosa es pot
aconseguir. | aixd em dona un valor incalculable per al futur, sigui per a 'ambit laboral a

I'hora de dur a terme projectes, com en I'ambit personal en el dia a dia.
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Annex

A. Manual d’usuari

A continuacid es mostraran les diferents pantalles que constitueixen I'aplicacié i com
utilitzar-les per tal de treure el major rendiment possible al servei disposat per un usuari que

mai hagi utilitzat la pagina web anteriorment.

A.A. Pantalla principal

La primera pantalla que veu l'usuari és la de cerca d'un hashtag. Com hem mencionat
anteriorment, un usuari pot cercar hashtags per veure la seva analisi sense necessitat
d’estar registrat o en una sessié dins de I'aplicacié. Aquesta pantalla disposa d’'un cercador i
dos filtres, un pel nombre de tweets que s'agafen per fer I'analisi i un altre per introduir la
data fins a la qual s'agafen els tweets, si no s’introdueix res en cap dels dos filtres, el
nombre de tweets que s’agafen sera 100. En el cercador es pot introduir un hashtag o una
paraula clau qualsevol. Per realitzar I'analisi I'usuari haura de pressionar el boté de
“Submit’. No només aixd siné que en aquesta pantalla I'usuari, sempre que estigui loguejat,

pot veure les sol-licituds d’amistat i afegir amics de forma rapida.

B Hashtag Analyzer x 4 v _ &

<

G ® localhost:3000 o> % @ :

Hashtag Analyzer ANALYZE TRENDING PROFILE CONTACT US LoG ouT

Analyze

SUBMIT

Add friends Pending requests How to use?

- Welcome to Hashtag Analyzer. To begin analyzing, enter any
ADD FRIEND 42 seconds ago #hashtag or keyword and the amount of tweets to use in the
analysis. Hope you like it!
ACCEPT REJECT
Also don't miss out on the trends happening right now around the
globe and analyze them by clicking

Figura 25: Pantalla principal
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A.B. Pantalla d’analisi de hashtags

Aquesta pantalla mostra la funcionalitat principal de l'aplicacié que és la de l'analisi d’'un
hashtag i s’accedeix una vegada es prem el boté de submit a la pantalla de cerca de
hashtags. En aquesta pantalla es mostra una piechart que dona informacié sobre el
percentatge de tweets positius, negatius i neutrals, aquest grafic és interactiu, és a dir, al
prémer una de les seccions només es mostraran per pantalla els tweets amb la seccio
seleccionada. També es mostren els tweets amb més interaccions, top tweets, i en prémer
sobre un d'ells es redigira directament al tweet original de la pagina de Twitter. A més a més
es mostraran els tweets que s’han utilitzat per tal de realitzar I'analisi, amb un identificador
de si el seu sentiment és positiu, negatiu o neutral, juntament un bot6 per notificar si la
prediccio del sentiment ha sigut equivocada. No només aix0, siné que un usuari loguejat pot

guardar aquesta analisi en el seu perfil clicant el boté de Save Analysis.

B Hashtag Analyzer x  + - 1

<« C @ localhost:3000/znalysis/nice > % I Q

Hashtag Analyzer ANALYZE TRENDING PROFILE CONTACT US LOG ouT

Analysis of #nice
SAVE ANALYSIS
Sentiment Piechart Top Tweets

ﬁ, Shivani Gupta @ L 4
w
Saina Nehwal to : I'm not sure what
he (Sidharth) meant. I used to like him as an actor
but this was not nice. He can exp imself with
better words but | guess it's Twitter
noticed with such words and comm
notice to police &

f Amber Athey @

ice for the CDC director to pop by the Sunday
esterday and confirm everything that was called a
conspiracy theory 3-6 months ago

Figura 26: Pantalla d’analisi d’'un hashtag
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A.C. Pantalla d’inici de sessio

Aquesta pantalla es pot accedir en tot moment al pressionar I'enllag de Login en la barra de
navegacio que hi ha en la part superior de totes les pantalles. En aquesta pantalla hi haura
dos camps, un per a introduir el nom d’usuari i un altre per introduir la contrasenya. Una
vegada introduits, en prémer el boté de Login, si 'usuari esta registrat en el sistema es
carrega la pantalla de cerca de hashtag amb l'usuari loguejat. En aquesta pantalla també hi
haura disponibles dos botons més, un per fer login amb un compte de Google i un altre per

registrar-se en el sistema en cas de no tenir un compte registrat.

B Hashtag Analyzer x  + v - &8 x

<« C @ localhost:3000/login > @

Hashtag Analyzer ANALYZE TRENDING PROFILE CONTACT US LOG IN

Please Log In

Figura 27: Pantalla d’inici de sessio
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A.D. Pantalla de registre de compte

Aquesta pantalla s’accedeix en pressionar el botd de registre en la pantalla d’inici de sessié.
En aquesta pantalla l'usuari introdueix I'email que es vol utilitzar, el nom d’usuari, la
contrasenya dues vegades i el nom i cognom de l'usuari. En cas que el nom d’usuari o email
ja existeix en el sistema es mostra un error descriptiu. També, en cas que la contrasenya no
sigui de minim 8 o que no coincideixen es mostrara un error. Una vegada l'usuari ha
completat els camps amb els requisits correctament, al pressionar el boté de registre es

redigireix a la pantalla de cerca de hashtag amb l'usuari loguejat i registrat a I'aplicacio.

B Hashtag Analyzer x 4+ v - e x

<« C O localhost:3000/register > % 2 @Q

Hashtag Analyzer ANALYZE TRENDING PROFILE CONTACT US LOG IN

Create new account

Figura 28: Pantalla d’inici de registre de compte

116



A.E. Pantalla de perfil d’usuari

Aquesta pantalla s’accedeix clicant el link de My Profile que esta disponible en la barra
superior que és present en totes les pantalles. En aquesta pantalla un usuari pot veure les
seves dades personals, ja sigui 'email, nom d’usuari, data de registre i about me. Aquest
ultim camp és modificable i es pot guardar prement el boté de Update about. També es
mostraran les analisis realitzades que ha decidit guardar per tal poder veure’ls una altra
vegada o compartir-los. També pot canviar la contrasenya existent sempre que compleixi els
requisits necessaris clicant el bot6 de Change password. No només aix0 siné que pot
observar els seus amics i clicar sobre un d’ells per tal d’accedir a aquest mateix perfil perd
de I'amic seleccionat.

B Hashtag Analyzer x o+ v | X

« C @ localhost:3000/me o > % I @

Hashtag Analyzer ANALYZE TRENDING PROFILE CONTACT US LOG ouT

My profile

Information: Saved Analysis: Friends:

Username: a + #hello .
1 hour ago 1 minute ago

First Name: a
51
Last Name: a Neutral tweets: 3

Email: a@example.com Analyzed tweets: 55

Password:  aaaaaaaa ANALYZE

Token: 5db4cddé - 5867-4e99-b2bc -a71290e336ef
« #TeamNigeria
Created: 1 week ago 54 minutes ago

Points: o 73
Neutral tweets: 10

17
Analyzed tweets: 100
ANALYZE
About : A - #hello

41 minutes ago

UPDATE ABOUT CHANGE PASSWORD 1

5
Neutral tweets: 3

1
Analyzed tweets: 55

ANALYZE

Figura 29: Pantalla de perfil d’usuari
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A.F. Pantalla de trending

Aquesta pantalla s’accedeix mitjangcant el link de Trending en la barra de links en la part
superior de totes les pantalles. Es mostren, inicialment, els 10 hashtags o paraules claus
trending arreu del mén. Es disposara d’un filtre per tal d’escollir un pais i es mostren els
trending del pais corresponent. Tot hashtag o paraula clau té un bot6 al costat per tal de
realitzar I'analisi d’aquest/a directament. A més a més els hashtags disposen d’'un boté per

tal de poder publicar un tweet amb aquell hashtag directament en la pagina oficial de Twitter.

@ Hashtag Analyzer x  + v B X

« C O localhost:3000/trending o> % @

Hashtag Analyzer ANALYZE TRENDING PROFILE CONTACT US LOG OUT

Trending

= Rand Paul

ANALYZE

- #PortfolioDay

W Tweet #PortfolioDay

ANALYZE

- #TeamNigeria

W Tweet #TeamNigeria

ANALYZE

» Fauci

Figura 30: Pantalla de trending
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A.G. Pantalla de contacte

Aquesta pantalla és accessible amb el link de Contact Us en la barra superior de links. En
aquesta pantalla es mostra informacié sobre I'aplicacio, I'autor i requisits legals que s’han de

tenir en compte per utilitzar aquesta aplicacié.

M Invitacién: Projectede ALEJA. X | G translate-GoogleSearch X | G fibupc-Google Search x [ Hashtag Analyzer x o+ M

& C  ® localhost:3000/contact > % O

Ha.shtag Analyzer ANALYZE TRENDING PROFILE CONTACT US LOG IN

Contact Us

Information:

Hi, my name is Alex Gallego and this webpage is my Final Degree Project of Computer Science Degree in the Polytechnic
University of Catalonia, specializing in Software Engineering. This application aims to provide an useful tool for massive
analysis of Twitter hashtags and keywords and their respective sentiment.

By continue to use this webpage, you agree to the terms and conditions of it. Twitter is an unregulated social network and
this application is not responsible of the contents extracted from it. Also, no personal data, except of the provided, will be
extracted from the use.

For more information or any enquiries, please contact the following email:

Figura 31: Pantalla de contacte
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