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REZUMAT

Auto-explicaliile reprezintd verbalizari pe care un cititor
Si le formuleaza in timpul lecturii unui text in vederea
intelegerii mai eficiente a conlinutului. Sistemul
implementat este proiectat sd analizeze in mod automat
aceste explicalii, permitandu-i astfel profesorului sa
evalueze mai 1In detaliu nivelul de intelegere al
materialelor citite;implementari similare exista doar pentru
limba engleza. Lucrarea de fatd prezintd pe scurt
arhitectura aplicatiei Si  tehnologiile folosite in
implementare Si descrie modul in care s-a realizat
evaluarea verbalizarilor. Metoda propusd se bazeaza pe
tehnici specifice de prelucrare a limbajului natural
adaptate pentru limba franceza Si se adreseaza utilizarii in
clasele din Scoala primara. in plus, in cadrul procesului de
analizd am integrat o euristicd proprie la nivel de concepte
pentru a putea evalua similaritatea dintre textele initiale Si
verbalizarile elevilor.

Cuvinte cheie

Verbalizare, exercitiu de lecturd prin auto-explicare
(SERT), analizd semantica latentd (LSA), analiza
automata a auto-explicatiilor.

Clasificare ACM

1.2.7 Natural Language Processing.

INTRODUCERE

Studii psihologice Si pedagogice au ardtat ca oamenii tind
sa Inteleagd mai bine un text atunci cand incearcd sa 1Si
explice ceea ce au citit Si asimilat pe parcursul lecturii [1],
[2]. Pornind de la aceste observatii, au fost dezvoltate
tehnici, precum SERT [3], care sd ajute elevii sa infeleaga
mai bine textele Stiintifice in vederea eficientizarii
procesului de invatare prin focalizarea acestuia pe
intelegere, mai degraba decat pe memorare.

Experimentele educationale desfasurate de noi decurg in
urmatorul fel: la momente predefinite, elevii sunt opriti in
timpul lecturii Si li se cere sd explice ceea ce au citit pana
la momentul respectiv.Explicatiile lor sunt inregistrate Si
apoi transcrise, evaluate de doi experli umani Si
clasificateconform unei scheme folosite de Mcnamara in
aplicatii similare pentru limba engleza [4]. In sistemele
mai avansate de asistentd la invatare, elevilor li se
prezinta mai multe metode de verbalizare Si sunt
incurajali sa le foloseasca in mod alternativ. AsSadar,
evaluarea explicatiilor date de elevi este un pas cheie in a-
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1 ajuta sa 1Si imbunitateascaintelegerea in timpul citirii
unui text. Criteriul nostru de evaluare este reprezentat de
cunosStintele folosite de cititor pentru a formula propriile
explicatii. In consecinta, o verbalizare poate fi:

Parafrazare — o reformulare a ultimului paragraf
cititfolosind alte cuvinte. Parafrazarea textelor obliga
elevii sd reformuleze textele intr-o manierda cat mai
familiard. De asemenea, 1i forteaza sa faca o reprezentare
mintald a cunoStintelor din text Si sa infeleagd structura
generald a contextului; aceStia pot fi considerati primii
pasi in procesul de infelegere a textului dat.

Predictie — o explicatie care anticipeaza partial oparte din
informatia care urmeaza s apara in text.

Cauzal-relevantd — o fraza apropiatd oarecumde o alta
cauzal relevantadin ultimul paragraf.

Verbalizare bazatd pe cunoStinte anterioare — o
explicalie in care cititorul foloseSte informatii anterioare
impreuna cu informatiile gasite in text.

Corelatie — tip de explicatie in care cititorul leaga
fragmente de informatie din ultimul paragraf sau din
paragrafe mai vechi din text care il ajuta si inteleagd cum
diferite alte parti din text sunt legate Si sa isi producd o
imagine globala asupra intregului material citit.

Daca dorim ca elevii sa fie mereu asistali vom avea nevoie
de un pedagog specializat care sd supravegheze un numar
micdeelevi, ceea ce face aceste tehnici greu de aplicatla o
scara larga. In plus, evaluarea continutului unei verbalizari
esteo activitate subiectiva care poate fi asistata de tehnici
computafionale. Din acest motiv a aparut ideea folosirii
unei aplicalii pe calculator, care s asiste activitatea unui
cadru didactic.

Primele experimente au fost publicate de McNamara et al.
[4], 1ariSTART poate fi considerat prima implementare
care trateaza auto-explicatiile [10]. Acesta funclioneaza
exclusiv pentru limba englezd si contine mai multe
module: unul care explica sistemul SERT studentilor, altul
care face o demonstratie de utilizare a auto-explicatiilor
folosind un student Si un tutore virtual Si un al treilea care
se ocupd de antrenarea utilizatorului propunand texte spre
lecturd, cerand explicatii Si oferind ajutor in formularea
lor. Principala provocare ridicatd de un astfel de sistem
este evaluarea verbalizdrilor oferite de studenti in
concordantd cu materialele citite, aceasta fiind
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componenta pe care incearca s o implementeze aplicatia
noastra, de aceasta datd pentru limba franceza.

Astfel, scopul proiectului nostru a fost de a face posibila
integrarea de noi texte fara interventia vreunui specialist,
iar prelucrarea lor manuala sa fie redusa sau chiar absenta.
iSTARTimparte verbalizarile in patru categorii principale:
irelevante, parafraze, verbalizari conlinand cunoStinte
prezente in alte zone ale textului decat in pasajul tocmai
citit, Si verbalizari care folosesc cunoStinte anterioare ale
elevului, neintalnite in text. Dupa cum rezulta Si din datele
prezentate in [5], este mai uSor s se identifice parafraze
sau explicalii irelevante, insd este mult mai dificil de
identificat verbalizarile care fac parte din celelalte doua
categorii.

Scopul nostru a fost sa credam un sistem similar cu iSTART
pentru limba franceza care sa poata fi folosit pentru texte
cu o dificultate corespunzind cunostintelor elevilor din
clasele primare. In acest context, am conceput un modul
de evaluare care utilizeazd Analiza Semanticd Latenta
(LSA) si o euristicd bazatd pe vocabularul folosit, ca
tehnici de prelucrare a limbajului natural.

Metoda folositd pentru a include automat verbalizarile
intr-o categorie a fost sd comparam explicalia datd de
utilizator cu paragraful citit ultima datd, cu precedentul Si
cu cel care il succede, aSa cum se observa in Figura 1:

V[1..v]
P[1..p] C[1..c] U[1l..u]

V - verbalizare

P - paragraf precedent
C - paragraf curent

U - paragraf urmator

Figura 1. Tehnica de comparare

Modul in care o verbalizare este apoi inclusa in una dintre
categorii este detaliat in Tabelull.in continuare aceastd
lucrare se va focaliza pe a stabili ce inseamna ,,apropiat”
Si ,,oarecum apropiat” in termeni de prelucrare de limbaj
natural Si pe detectia verbalizarilor in care elementele de
parafraza predomina.

Urmatoarele sectiuni descriu arhitectura aplicatiei Si rolul
fiecarui modul in incercarea noastra de a determina natura
verbalizarilor furnizate de utilizatori. Ulterior prezentam
experimentele realizate Si deciziile pe care le-am luat pe
baza rezultatelor obtinute prin méasurarea similaritétilor Si
prin detectia erorilor.

ARHITECTURA

Aplicatia e compusa din mai multe module (Figura 2),
unele fiind folosite in interactiunea directd cu utilizatorul.
in cadrul acestei lucriri ne vom concentra in special
asupra prezentarii modulelor care se ocupa de evaluarea
auto-explicatiilor.

Fluxul de date

La pornirea aplicatiei, un fiSier de configurare este parsat,
iar drept rezultat un graf de stari este construit pentru a
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dicta comportamentul aplicatiei. Atunci cand este cerutd o
verbalizare, textul este corectat pe masura ce utilizatorul
scrie, folosindu-se modulul Jazzy, pentru a elimina
greselile aparute la dactilografiere, ca de exemplu
caractere lipsd sau caractere interschimbate.Apoi, textul
corectat este trimis catre modulul ,,Stare”, care cere
modulului ,,Test” si evalueze verbalizarea. In functie de
raspunsul primit de la modulul ,,Test”, modulul ,,Stare”
poate decide sa ceara o noud explicalie sau si treaca la
urmatorul paragraf.

Tabelul 1. Logica de decizie

Verbalizare Criteriu de decizie
Parafraza V apropiat de C
Predictie V oarecumaproiat de U

Cauzal-releanta V aproipat de o propozitiecauzal-

relevanta (selectatdmanual) din C

Cunostinteexterne V' aproioat de un rezumat al
textului
Corelare P, U, C, V apropiateintreele

Modulul ,,Test” primeSte verbalizarea Si o compard cu
paragraful curent, cu cel precedent Si cu urmatorul
paragraf. Functia de determinare a similaritatii e bazata pe
Analiza Semantica Latentd (LSA) Si pe o listd de cuvinte
relevante. Functia obtine un rating de la cele doud metode
de comparare Si calculeazd un rating unic. Modul de
combinare Si de folosire in determinarea tipului
verbalizarii au fost determinate experimental, iarpragurile
identificate au fost introduse in logica aplicatiei. Modul
efectiv in care au fost stabilite pragurile va fi detaliat in
sectiunile urmatoare.

Pentru a realiza comparatia folosind LSA, modulul Test”
trece mai intai informatia prin modulul "Converter”, care
elimind punctuatia, elimind terminatiile (dacd LSA a fost
antrenat pe un corpus similar) Si InlocuieSte diacriticele
specifice limbii franceze. La sfarSit, modulul LSA
calculeazd un vector al paragrafului Si returneaza
cosinusul dintre vectorii celor doua paragrafe comparate.
Corpusul de antrenare folosit contine mai multe texte
pentru copii. Dimensiunea totald a acestuia a fost de 6Mb
de text folosit pentru crearea spatiului semantic. Corpusul
de antrenare a fost segmentat Si punctualia a fost
eliminati, iar diacriticele limbii franceze au fost inlocuite.
Doar segmentele intre cincizeci Si o sutd de cuvinte au
fost retinute pentru antrenare.

In ceea ce priveste euristica bazati pe cuvinte importante,
modulul ,,Test” construieSte o listd de cuvintele din text
separate pe parli de vorbire: substantiv, verb, adjectiv,
adverb Si din sinonimele lor. Pentru determinarea partii de
vorbire Si a formei de bazd a cuvantului se foloseSte
TreeTagger [8]. Fiecare cuvant este cautat apoi in WOLF
[6], o variantd de WordNetopen-source pentru limba
franceza, Si sinonimele fiecarui cuvant sunt identificate in
lista de cuvinte importante. Ulterior sunt numarate
cuvintele din verbalizare care se regasesc in listele de
cuvinte relevante. Se calculeaza astfel un raport intre
cuvintele regasite Si numarul total de cuvinte din lista Si se
obtine un rating unic, faicandu-se o medie ponderata intre
rapoartele corespunzatoare celor patru parti de vorbire.
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Odata scorul final calculat, acesta este transmis
modulului ,,Stare” care returneazd feedback personalizat
utilizatorului.

User
wordlist.
et text fara sufixe
- /.-—\
_convertit
LSA - Convertor >

valoare

parte de vorbire &
forma de baza

french-par-linux-3. 2.5in

wiords_ fr. Bt

Figura 2. Fluxul de date

TEHNOLOGII FOLOSITE S| ABORDARI
Spellchecking cu Jazzy

Modulul Jazzy este responsabil de corectarea greSelilor de
ortografie din fereastra de input [9]. Modulul foloseSte un
dictionar Si incearcd sd aproximeze forma corectd a
cuvantului folosind distanta Levenshtein Si o lista cu toate
cuvintele din limba franceza. Lista de cuvinte este
obtinutd prin parsarea unui dictionar de forme flexionale
al limbii franceze, Morphalou', disponibil online.

Converter

Acest modul este folosit pentru a pregati textul pentru
analiza cu LSA. Primul pas in conversie are in vedere
eliminarea punctuatiei Si a altor elemente in afard de
formele cuvintelor. Dacé folosim un LSA antrenat pe un
corpus pe care s-a efectuat stemming, atunci se va efectua
stemming Si pe textul introdus de utilizator.

Deoarece diacriticele din limba franceza au fost inlocuite
in corpusul de antrenare al LSA, acestea sunt inlocuite Si
in textele analizate in prezent.

LSA

Analiza semantica latenta (LSA) este o teorie Si metoda de
extragere Si reprezentare a sensului cuvintelor. Sensul este
estimat folosind calcule statistice aplicate pe corpusuri
mari de text. Un corpus lingvistic reprezintd un set de

1

http://cnrtl.fr/lexiques/morphalou/
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constrangeri pe care LSA le extrage pentru a determina
sensul cuvintelor prin intermediul conceptelor [5]. Ca
aparat matematic, LSA foloseSte metode de algebra
liniard, principalul procedeu fiind descompunerea in valori
proprii. Intrucat masoara similaritatea dintre cuvinte, LSA
se comportd mai bine pe corpusuri de text din zone
specializate ale limbajului, cum ar fi vocabularul Stiintific
din diferite domenii. Pentru a functiona eficient, e
important ca textele pentru care metoda e apelata sa fie din
aceiaSi zona de vocabular cu corpusul de antrenare.

Principala calitate a LSA este capacitatea de a exploata
constrangerile mutuale. Astfel, intelesul unui paragraf
poate fi calculat pe baza sensului cuvintelor din care
acesta este compus. LSA trateaza corpusul ca pe un numar
de paragrafe individuale care au un inteles coerent, le
converteSte pe fiecare intr-o ecuatie in care fiecare cuvant
este o variabila iar numarul sdu de aparitii coeficientul
corespunzator, iar prin rezolvarea sistemului este calculata
valoarea fiecarui cuvant. De aceea, prin LSA este posibil
sd se calculeze valoarea unui paragraf prin Insumarea
valorilor fieciruia din cuvinte. In aceasti abordare,
intelesul fiecdrui cuvant depinde de cuvintele care fac
parte din acel paragraf. Din aceasta cauza, pentru a aplica
LSA eficient, corpusul de antrenare trebuie sa fie suficient
de mare, comparabil ca dimensiune cu volumul de text de
care are nevoie un om pentru a invata sa vorbeascd. Din
cauza dimensiunii mari a sistemului de ecuatii, calculele
necesare pentru antrenare consuma mult timp Si resurse,
chiar Si pentru sistemele puternice de calcul folosite
astazi. Dupa ce se realizeazd descompunerea in valori
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proprii, spaliul vectorial rezultat este proiectat pe
aproximativ 300 de dimensiuni, obtinandu-se un spatiu
semantic de vectori care urmeazd sa fie folosit in
calcularea valorii fiecarui paragraf.

Vectorul unui paragraf este estimat ca suma
componentelor sale, iar similaritatea Intre paragrafe este
masurata ca valoarea cosinusului dintre vectorii celor doua
paragrafe. S-a mai introdus Si un parametru menit sa
amortizeze efectul cuvintelor care apar prea des Si intr-un
numar mare de paragrafe, Tf-IDf (Termfrequency, Inverse
Document frequency) [5], pentru a mari acuratefea
masurétorilor. Formula de calcul a componentei vectorului
unui paragraf, pe dimensiunea 7, este urmatoarea:

unde x; este valoarea componentei vectorului cuvantului x
pe dimensiunea i, n este numarul de aparitii al cuvantului
in paragraf, f| este frecventa cuvantului in corpusul de
antrenare Si k este dimensiunea spatiului de vectori, care
in cazul nostru are valoarea 300.

Cosinusul unghiului dintre doi vectori este calculat cu
formula:

Stemmer

in prelucrarea limbajului natural, operatia de stemming
presupune extragerea radicinii comune din forma
flexionald a unui cuvant. in acest scop trebuie eliminate
sufixele Si prefixele cuvintelor astfel incat cuvinte din
aceiaSi familie sd se reducad la aceiaSi formd, nefiind
obligatoriu ca aceastd sd fie o formd de dictionar.
Implementarea noastrd integreazd Snowball [7], un
stemmeropen-sourcebazat pe reguli.

TreeTagger

TreeTagger[8] este un instrument care eticheteaza
cuvintele in functie de categoria morfologica din care fac
parte Si ajutd la identificarea cuvintelor din principalele
patru categorii recunoscute de WordNet (substantiv, verb,
adjectiv si adverb). O alta funclie foarte importanta
indeplinita de TreeTagger este aceea de identificare a
radacinii cuvintelor, astfel incat ele pot fi mai uSor cautate
in dictionar. Principalul avantaj al acestei implementari
este cd aceasta poate functiona independent de limba,
necesitand doar un fisier specific de configurare,
particularizat pentru fiecare limba in parte.

WOLF

WordNet este o ontologie lexicalizatd pentru limba
englezd [6]. Acesta grupeazd cuvintele in seturi de
sinonime, numite synset-uri, oferd definitii scurte Si
generale pentru ele Si fine cont de relatiile semantice intre
synset-uri. Scopul final este de a produce o combinatlie de
dictionar Si de tezaur care sd fie intuitiva Si care sa
suporte analize automate. Este important de specificat
diferenta dintre WordNet Si un tezaur. Un tezaur este o
multime de cuvinte grupate impreuna in functie de sens.
WordNet realizeazd suplimentar Si legatura intre concepte,
devenind astfel un instrument important pentru prelucrarea
limbajului natural.
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Intrucat scopul programului nostru a fost si prelucram
limba franceza, a trebuit sa gasim o alternativd laWordNet
care sd functioneze pentru limba franceza. Singura baza
de date similard, open-source pentru franceza este WOLF
(WordNetLibre du Frangais), un proiect dezvoltat de
BenoitSagot la universitatea Paris 7 in Paris. Aceasta
versiune confine aproximativ treizeci de mii de synset-uri,
cam o treime din cate conline versiunea pentru engleza,
iar campurile care desemneaza sensul sunt completate cu
informalii cu privire la sursele din care fost preluat
cuvantul, Si nu cu numarul aferent sensului. Baza de date
este pastratd Intr-un format XML Si respectd sintaxa
folosita de BalkaNet [11], un proiect similar dezvoltat
pentru mai multe limbi est-europene. In mod evident
WOLF nu este la fel de performant ca varianta pentru
engleza a WordNet, dar este instrumentul cel mai potrivit
pentru scopurile noastre.

Masurarea similaritatii

Modulul de mésurare a similaritatii ocupa rolul central al
aplicaliei, conectand toate celelalte module intre ele Si
realizand operatiile cele mai importante. Acesta primeSte
intrarea de la modulul ,,Stare” Si de la fiSierele de
configurare, apeleazd celelalte module pentru a evalua
verbalizdrile Si trimite raspunsul final cédtre modulul
,,Stare”.

Pentru abordarea bazatd pe cuvinte importante au fost
folosite TreeTagger Si WOLF cu scopul de a crea liste de
cuvinte relevante pentru fiecare paragraf. Cand un
paragraf este creat, cuvintele din componenta lui sunt
etichetate Si apoi este creata o listd confindnd toate
sinonimele pentru substantivele, verbele, adverbele Si
adjectivele din text. Toate aceste cuvinte sunt considerate
ca fiind cuvintele relevante din text.

Mai tarziu cuvintele din verbalizare sunt Si ele etichetate
Si apoi sunt numadrate cuvintele din fiecare categorie. Se
calculeazd raportul dintre cuvintele aflate in verbalizare
care se regasesc In lista de cuvinte importante ale
paragrafului Si numarul total de cuvinte din verbalizare,
pentru fiecare din cele patru parti de vorbire luate in
considerare. Pentru calcularea unui grad unic de
asemanare se foloseSte formula:

unde este valoarea returnatd de functie, , s sunt
numerele de substantive, verbe, adjective si respectiv
adverbe din verbalizare prezente in lista de cuvinte
relevante a paragrafului,, , Sireprezintd numerele totale de
cuvinte din cele patru parti de vorbire din cele patru
paragrafe, iar, , si sunt ponderile lor in calcularea mediei.
Ponderile au fost determinate experimental, Incercandu-se
multiple combinatii pentru diferite valori ale ponderilor.

O functie separatd este folositd pentru a calcula
similaritatea cu ajutorul LSA. Aceasta compara fiecare
propozilie din verbalizare cu intreg paragraful Si valorile
obtinute sunt pastrate intr-o listd. Apoi sunt eliminate cele
mai mici doud valori Si se returneaza o medie a valorilor
rimase, ponderati cu lungimea propozitiilor. In final,
intreaga verbalizare este comparata cu paragraful in cauza
Si valoarea obfinuta este introdusa in calcul, cu o pondere
egald cu jumatate din lungimea ei.
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Dupa calculul acestor doi parametri, modulul ”Test” poate
lua o decizie cu privire la paragraful analizat. Au fost
calculate experimental un prag minim Si un prag maxim,
iar In urma observaliilor facute pe multiple categorii de
texte, s-a ajuns la concluzia ca cea mai bund varianta ar fi
setarca manuald a pragurilor la valori convenabile
determinate experimental. Daca scorul paragrafului este
scazut pentru ambele criterii, atunci explicatia nu poate fi
luatd in considerare. Dacd scorurile depaSesc pragurile
superioare, atunci aceasta este consideratd o parafraza.
Altfel, explicatia este consideratidrept avand legaturd cu
paragraful, dar nu suficient de apropiatd pentru a fi
considerata o parafraza.

REZULTATE

Am efectuat mai multe teste folosind cele doud metrici
(similaritate LSA Si co-aparitii ale cuvintelor) Si am reusit
sa formulammai multe concluzii pe baza acestor rezultate.
Corpusul nostru de test a constat intr-un text Impartit in
Sase paragrafe, de aproximativ cinci propozitii fiecare, Si
din verbalizérile date de cinci elevi de clasele primare
pentru paragrafele respective. Participantii la experiment
au fost rugati sa se opreascd din lecturd dupa fiecare
secliune Si sd explice ce au citit pand in momentul
respectiv. Verbalizdrile au fost apoi evaluate manual Si au
fost identificate elementele de parafraza, corelare,
elaborare sau predictie din cadrul fiecdreia. Am folosit
ambele metrici pentru a compara verbalizérile date de
elevi cu paragraful citit 1nainte, cu paragraful care il
precede Si cu urmatorul paragraf din text Si am incercat sa
determinam  natura  verbalizdrilor bazandu-ne pe
rezultatele acestor comparatii.

Primul aspect care ne-a interesat presupune masurarea
distributiei valorilor returnate de functiile de evaluare pe
codomeniul acestora, respectiv intervalul [0, 1], pentru a
verifica daca distributia acestor valori este uniforma. In
consecintd am ales In mod arbitrar rezultatele returnate de
cele doua metrici pentru o serie de verbalizari din corpusul
nostru de test, am sortat crescator rezultatele Si le-am
reprezentat in graficele de mai jos (Figurile 4 Si 5).
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Figura 3.Distributia valorilor pentru metrica bazate pe
vocabular

Se observa ca LSA variaza intr-un interval mai mic, intre 0
Si 0.5, in timp ce euristica bazatd pe co-aparilii ale
cuvintelor returneaza valori intre 0 Si 0.7; In orice caz,
ambele evolueazd aproximativ liniar. Aceastd analiza ne
ajutd sa stabilim un prag peste care putem considera o
verbalizare ca fiind o parafraza.
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Figura 4. Distributia valorilor pentru metrica LSA

fn acest moment avem doud metrici, ambele indicand
gradul de asemanare intre doud paragrafe, dar trebuie sa
decidem daca rezultatele acestor doud metrici sunt sau nu
coerente. In consecinta, am incercat si evaluam gradul in
care rezultatele returnate de acestea sunt coerente. Figura
5 prezinta rezultatele comparative ale celor doud metrici
atunci cand sunt furnizate aceleaSi intrari.

Figura5. Comparatie intre cele doua metrici folosite

Pe baza acestor observalii, am decis cd cea mai buna
metodd de a combina aceste doud metrici este sd le
inmultim. Rezultatul metricii combinate este, de
asemenea, prezentatd pe grafic, cu culoarea galben.

Corelalia Pearson pentru cele doua metrici, calculatd
pentru datele pe care a fost testatd este de 34.02%, iar fata
de valoarea agregatd, LSA are o corelatie de 87.73%, in
timp ce euristica bazatd pe vocabular are o corelafie de
68.16%, ceea ce Inseamna ca prima euristica are o pondere
mai mare in rating-ul agregat.

Pe baza acestor rezultate am decis sd stabilim un prag
superior de 0.07 pentru metrica combinata pentru a decide
dacd o verbalizare este parafraza sau nu. Acest prag ne-a
permis sd identificdim 19 din 27 de parafraze in testele
efectuate, ceea ce Inseamnd o precizie de aproximativ
70%.

Astfel, in acest moment Stim cd putem identifica
parafrazele cu o precizie destul de bund, dar trebuie sa
evaludm daca datele obtinute ne pot ajuta Si in privinta
altor tipuri de verbalizari. In consecintda am comparat
valoarea returnatd de metrica pentru paragraful curent,
pentru cel precedent Si pentru cel care il succede, pentru a
gasi similaritali intre verbalizarile de acelaSi tip. Am
reprezentat separat variatiile date de cele doud metrici
pentru verbalizarile in care predomind elementele de
parafrazare.

Figura 6 prezintd valorile returnate de LSA pentru 11
parafraze comparate cu paragraful tocmai citit, cu cel
precedent Si cu urmatorul. Este evident ca asemanarea cu
paragraful curent este mult mai mare decdt cu cele
invecinate, unde valoarea returnatd de funcfia de
comparalie se apropie de zero.

Figura 6. Verbalizari contindnd parafraze comparate cu LSA

Figura 7 aratd acelaSi test pentru metrica bazata pe
vocabular. Se observa cd graficul are aceiaSi caracteristica,
cu unele variatii, ceea ce ne face sa constatim cd metrica
LSA este mai precisd decat cealalta, chiar daca valorile
medii returnate sunt oarecum mici.
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Figura 7. Verbalizari conlindnd parafraze comparate folosind
metrica bazata pe vocabular

CONCLUzII

Pornind de la cercetarile realizate de McNamara am
inceput dezvoltarea unei aplicatii care integreaza multiple
tehnici de prelucrare a limbajului natural Si care vizeaza sa
evalueze In mod automat auto-explicatiile date de elevi in
timpul lecturii, sd le impartd in categorii Si sa ofere
indicatii corespunzatoare cititorilor.

Astfel, pentru a determina natura verbalizarilor am folosit
LSA si o euristica bazatd pe vocabularul folosit pentru a
compara verbalizarea furnizata cu paragrafele alaturate; pe
Aceasta abordare a oferit rezultate incurajatoare dintr-o
perspectiva, insa limitate vizavi de multimea tuturor
structurilor care ar trebui identificate automat.

Pana in prezent am reuSit sa identificim parafrazele cu o
precizie destul de buna Si sa realizdém ca nu se pot obline
alte informatii utile doar prin tehnicile folosite pana in
prezent. in consecinti este nevoie sa implementam Si alte
strategii Si sa folosim cu atenfie instrumentele pe care le
avem la dispozilie pentru a imbunatatii rezultatele Si a
identifica un numar mai mare de tipuri de verbalizari.

Cercetarile viitoare se vor focaliza pe gasirea de
similaritdti Intre verbalizari Si diferite parti din text pentru
a intelege mai bine cat din informatia prezentatd a fost
folosita Si infeleasa de utilizator, pentru a oferi explicatii
suplimentare Si pentru a evalua rezultatele folosind un
model formal de analiza a discursului.
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