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REZUMAT

Odata cu evolutia continud a mediilor colaborative, nevoia
unei analize automate in vederea evaludrii participantilor
la discutii de tip Instant Messenger (chat) a devenit din ce
in ce mai acutd. De asemenea, o facilitate necesara la
nivelul unui sistem de notare si evaluare a replicilor si,
implicit, a participantilor este sumarizarea. in vederea
atingerii acestor obiective, o serie de factori bazati pe
procesarea limbajului natural (inclusiv analiza semantica
prin intermediul Latent Semantic Analysis - LSA) si data-
mining au fost luati in considerare. De asemenea, in
vederea obtinerii unei evaludri minutioase si multi-
perspectiste a participantilor, au fost calculati factori
derivati din metodele lui Page de notare a eseurilor,
diverse abordari pentru estimarea lizibilitatii §i metrici
specifice analizei retelelor sociale. Un standard de aur a
fost utilizat pentru masurarea corectitudinii rezultatelor
obtinute.

Cuvinte cheie

sumarizarea  extractivda a  chat-urilor, evaluarea
participantilor din mediul colaborativ, retele sociale, LSA
etichetat.

Clasificare ACM

H5.2. Information interfaces and presentation: Training,
help, and documentation and Natural language.

INTRODUCERE

Ca urmare a evolutiei web-ului au aparut noi instrumente
de colaborare si concomitent cu acestea s-a multiplicat
dorinta de procesare automata a unui volum cat mai mare
de informatii. In cadrul Invatimantului Colaborativ
Sprijinit  de  Calculator  (Computer  Supported
Collaborative Learning — CSCL) [8], chat-urile joaca un
rol important §i au devenit din ce in ce mai utilizate. Pe de
altd parte, evaluarea manuald a unui chat este un proces
consumator de timp pentru profesor, necesitind pentru
analiza un timp mai mare decat durata efectiva a discutiei.
Astfel, necesitatea de a dezvolta aplicatii care pot ajuta
procesul de evaluare a devenit esentiald. Din aceasta
perspectiva au fost vizate doud directii majore:

e Un sistem automat pentru evaluarea fiecarui
participant la o sesiune de chat prin utilizarea unor
metode specifice prelucrarii limbajului natural,
analiza de suprafatd si analiza retelelor sociale;

e Un sistem automat de sumarizare extractiva bazat pe
rezultatele sistemului de mai sus, care poate fi utilizat
pentru a reduce considerabil timpul petrecut de tutor
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in cazul unei evaludri manuale. Utilitatea sumarizarii
se rasfrange in posibilitatea de a evalua manual un
numar mult mai mare de chat-uri in aceeasi unitate de
timp. De asemenea, sumarizarea este utilda si unui
participant care intrd mai tarziu in chat sau pentru a
revedea ce s-a discutat.

Scenariul utilizat pentru sesiunile de chat a fost urmatorul:
studentii din cadrul cursurilor de Interactiune Om-
Calculator (IOC) din doi ani diferiti si de la Prelucrarea
Limbajului Natural, de la facultatea de Automatica si
Calculatoare au fost invitati sd discute beneficiile
instrumentelor colaborative on-line (de exemplu, la 10C
wiki-uri, blog-uri, chat-uri §i forumuri), dezbatand si
argumentand  beneficiile si  dezavantajele fiecarei
tehnologii. Fiecare student era responsabil de o tehnologie
si 1si sustinea punctul de vedere relativ la beneficiile
acesteia, Incercand totodatd sa contracareze ‘“ofertele”
celorlalti participanti. in ultima parte a discutiei erau
diferitelor tehnologii. Toate interactiunile sunt exclusiv
intre studenti, fara interventia efectiva a unui profesor, iar
limba utilizatd in cadrul discutiilor a fost engleza. Mediul
utilizat a fost VMT [9], iar in medie fiecare chat a avut 4
participanti. Corpusul obtinut continea aproximativ 80 de
chat-uri, care au fost ulterior evaluate manual de un
student de la un an diferit. Astfel s-a incercat diminuarea
subiectivismului in evaluare. Domeniul discutiilor a fost
IT-ul, centrat pe tehnologii web colaborative, iar
participantii au avut cunostinte similare, atit de baza cat si
in domeniul tehnologiilor discutate, si aceleasi roluri in
cadrul discutiei din perspectiva responsabilitatilor.
Aceasta analiza poate fi extrapolata la orice tip de discutii
centrate pe un domeniu specific, cu o reprezentare
corespunzatoare a cunostintelor (conditionat, de un proces
anterior de invatare supervizata folosind Latent Semantic
Analysis (LSA)). De asemenea, se pot realiza experimente
pe baza urmaitoarelor scenarii: prezenta efectivd a unui
tutore/profesor si influenta acestuia, sau interactiunile Intre
participanti la acelasi nivel, precum este cazul celor
prezentate anterior.

Urmatoarea sectiune a acestui document va prezenta
factorii utilizati In cadrul procesului de evaluare: de la cei
mai simpli precum lizibilitatea sau metricile derivate din
metodele lui Page de analizd a eseurilor [7], trecand la
analiza retelelor sociale si, in final va fi utilizat Latent
Semantic Analysis LSA [12], pentru o abordare semantica
a procesului de notare. A treia sectiune evaluecaza
sistemul, iar ultima sectiune, inainte de concluzii, va fi
dedicata prezentarii sistemului de sumarizare.
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PROCESUL DE EVALUARE

Noutatea abordarii consta in primul rand in procesul de
evaluare atat al replicilor, cat si al participantilor la nivelul
caruia sunt integrate perspective multiple pentru o privire
cat mai holistica. Astfel, evaluarea se realizeazd pe 3
nivele dupa cum urmeaza:

e Analiza de suprafatd structuratd pe doud directii: pe
de-o parte evidentierea lizibilitétii replicilor, iar pe de
alta o serie de metrici derivate din studiile initiale ale
lui Page pentru analiza eseurilor precum fluenta,
corectitudine  gramaticald, dictie sau structura
replicilor [7];

e Analiza morfologica (Spellchecking, Stemming,
Tokenizing) si etichetarea actelor de vorbire (Part of
Speech Tagging);,

e Analizd semantica avand in spate modelul Latent
Semantic  Analysis (LSA) pentru evaluarea
similaritatii dintre o replicd si intreaga conversatie,
respectiv cu un set predefinit de cuvinte specificate
de profesor drept subiecte impuse de discutie.

Aditional, analiza specifica retelelor sociale este aplicata
atat asupra grafului rezultat din numéarul de mesaje
interschimbate intre participanti, cat si asupra grafului cu
costul arcelor egal cu suma notelor replicilor aferente.

Analiza de suprafata

Analiza de suprafatd se focalizeazd pe doud categorii de
factori: lizibilitate si factori obtinuti prin adaptarea
studiilor lui Page aplicate initial exclusiv pentru analiza
eseurilor. Ideea in sine era simpld — evaluarea automata a
unui document cu performante similare cu ale unui
evaluator uman avand la bazd exclusiv atribute simple
statistice [11]. Scopul sistemului presupunea facilitarea
evaludrii, permitdnd astfel asignarea mai multor teme si
imbunatatirea capabilitatilor studentului prin exercitiu,
similare cu cele ale sistemului de fata. Ideea de evaluare a
avut la bazd relatia dintre proxes (aproximari ale
interesului documentului la nivel de factori usor de
calculat automat — practic componenta computationald) si
trins (variabile intrinseci utilizate de catre evaluatorii
umani). Concluziile studiului initial au fost promititoare:
corelatie de 71% similard cu corelatia medie dintre doi
evaluatori umani, demonstrand astfel viabilitatea metodei.

Pornind de la acest studiu initial si integrand abordarea lui
Slotnick [11] pentru gruparea factorilor identificati
anterior in functie de valorile intrinseci, urmatorii factori
au fost obtinuti, fiecare cu o pondere egala la nivelul notei
categoriei din care fac parte. Nota finala reprezintd media
aritmeticd a notele fiecarei categorii. Astfel factorii
utilizati In special din perspectiva unei analize cantitative,
ulterior convertiti in procente prin scalarea raportat la
valoarea maxima, sunt cei din Tabelul 1 si sunt figurati
conform Figurii 1 la nivelul aplicatiei dezvoltate.

A doua categorie de factori reprezentativi la nivelul de
suprafatd reflectd lizibilitatea textului inteleasd drept
usurinta cu care pot fi parcurse replicile unui participant,
oferind o imagine concludenta asupra stilului propriu de
scriere. Aceasta are un impact major asupra intelegerii,
retentiei, vitezei de citire, precum si asupra persistentei
textului citit.
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Tabelul 1. Factori specifici analizei de suprafatd

Factor Proxes aferente

Fluenta Numér total de caractere, numarul total de
cuvinte, numarul total de replici, numarul
mediu de cuvinte per replica, numarul de
cuvinte diferite utilizate, numarul de fraze
(diferit de numarul de replici, intrucat se pot
intdlni mai multe fraze la nivelul aceleasi
replici)

Corectitudine | Numar de cuvinte scrise corect din
gramaticala perspectivd gramaticala raportat la numarul
total de cuvinte redactate de un utilizator

Dictie Valoarea medie si abaterea standard relativ la
lungimea cuvintelor utilizate

Structura Numarul de replici, numarul mediu de cuvinte,

replicilor lungimea media a unei replici estimatd prin

numarul de caractere

Figura 1. Analiza de Suprafata — metrici avind la baza Page’s
proxes

Un alt aspect important relativ la lizibilitate intr-un mediu
colaborativ il reprezinta reflectarea punctului de vedere al
participantului din perspectiva trasaturilor personale,
interes, motivare sau chiar cunostinte apriori. Un limbaj
elevat induce o anumita stare, pe cand utilizarea
permanentd a unor replici scurte creeaza o cu totul alta
impresie.

Intrucat discutiile sunt purtate in Engleza si pornind de la
citatul lui Jacques Barzun conform céruia ,,Simple English
is no person’s native tongue”, adresarea corespunzatoare
audientei, n cazul nostru formata din ceilalti participanti
la chat, este esentiald. In cadrul discutiilor purtate exista o
simplificare a frazelor; totusi, lizibilitatea ofera in
continuare informatii utile despre nivelul de instruire, de
intelegere si uneori atitudine. Oricum corelarea cu alte
metrici, descrise ulterior, joaca un rol esential.

In mod wuzual, lizibilitatea este estimati in mod
inconstient, insd din perspectiva computationald au fost
folosite urmatoarele formule obtinute in cadrul unor studii
detaliate, pe un esantion mare de texte si care aproximeaza
nivelul tinta al audientei:

o Flesch Reading Ease Readability Formula [13] este
una din cele mai vechi aborddri care exprima
dificultatea citirii unui text pe o scalda de 0 la 100. O
valoare mai mare exprimd o usurintd mai mare de
citire, nu neaparat si o intelegere mai buna a textului.
Plaja optima este considerata [60, 70]:

RE =206,835-(1,015* ASL) - (84,6 * ASW)
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RE = Readability Ease

ASL = Average Sentence Length (numarul de cuvinte
raportat la numéarul de fraze)

ASW = Average number of Syllables per Word (numarul
total de silabe impartit la numarul de cuvinte)

o  Gunning Fog Index (FOG) [14] pleaca de la ideea ca
articolele din ziar si documentele business sunt pline
de ambiguitati si informatii inutile (“fog”) avand
astfel o complexitate inutila. Astfel, formula
estimeaza numarul de ani de educatie formala pe care
un cititor de inteligentd medie ar trebui sa-i aibd In
spate pentru a intelege un text la nivelul primei
parcurgeri. Un dezavantaj al implementarii este ca nu
toate cuvintele de peste 2 silabe sunt dificile, dar
performantele computationale sunt foarte bune.
Valorile optime sunt in jurul lui 12, iar orice peste 18
este mult prea dificil de citit:

FOG = (ASL +PHW)*0,4

PHW = Percentage of Hard Words (in implementarea
curentd numarul de cuvinte cu mai mult de 2 silabe relativ
la multimea tuturor cuvintelor utilizate)

o Flesch Grade Level Readability Formula [15]
noteaza participantii dupd modelul de scolarizare
american. Astfel se formeazd o asociere biunivoca:
scorul N determina faptul ca documentul poate fi citit
de o persoand cel putin in clasa a N-a. Abordarea
ajutd si la asignarea de materiale de citit conform
nivelului actual de instruire. O valoare in domeniul
[7, 8] este considerata optima intrucat textul este usor
de citit:

FKRA=(0,39*ASL)+(11,8* ASW) -15,59

FKRA = Flesch-Kincaid Reading Age

Notarea participantilor din cadrul unui chat se face in
functie de abaterea fata de valorile considerate optime, iar
vizualizarea se realizeazd conform urmatoarei figuri.

Figura 2. Lizibilitatea
Analiza retelelor sociale

In scopul obtinerii unei perspective cit mai profunde,
factorii sociali sunt luati in considerare pentru reliefarea
interactiunii dintre participanti. Astfel, un graf este generat
pe baza transcriptului chat-ului analizat: nodurile
reprezintd participantii, iar arcele sunt generate pe baza

directa intre replici din mediul chat.
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Din punctul de vedere al retelelor sociale, diverse metrici
sunt calculate pentru a determina cel mai implicat
participant la nivelul discutiei: gradul (indegree si
outdegree), centralitate (closeness, graph centrality, eigen
centrality) si  ranking-ul utilizatorilor, similar cu
binecunoscutul algoritm Google Page Rank. Aceste
metrici sunt aplicate asupra unor matrice la nivelul carora
arcele reprezinta:

e Numarul efectiv de replici interschimbate intre
participanti, cu accent preponderent pe o abordarea
cantitativa;

e Suma notelor fiecarei replici bazate pe evaluarea
semanticd a fiecarei replici; procesul de evaluare
propriu-zisa a unei replici va fi descris intr-o sectiune
ulterioara, iar aceastd abordare fundamenteaza
evaluarea calitativa a chat-ului.

Astfel, din aplicarea metodelor specifice de analizd a

retelelor sociale, atat asupra numarului de replici, cat si

asupra sumei notelor aferente, se accentueaza dualitatea

abordarii din urmatoarele perspective:

e Evaluare cantitativa vs. Evaluare calitativd cu
substrat semantic;

e Implicarea 1n discutic (gregariousness)  vs.
cunostintele prezentate/dobandite si aportul cognitiv,
evaluate semantic folosind LSA.

Toate metricile folosite in cadrul analizei retelelor sociale
reprezinta valori relative in sensul in care pot oferi scoruri
relevante numai in comparatie cu implicarea celorlalti
participanti ai aceluiasi chat. Acesta este principalul motiv
pentru care toti factorii sunt scalati intre participanti,
oferind fiecdruia un procent ponderat raportat la
performanta globala.

Un rol important in analiza retelelor sociale il are
componenta de vizualizare, care permite modelarea atat
prin intermediul unui model fizic, cat si prin intermediul
unui model radial al interactiunii dintre participanti [2].

Figura 3. Modelarea retelelor sociale
Analiza semantica — LSA

Analiza Semantica Latenta este o tehnica ce se bazeaza pe
un model al spatiului de vectori care este folosit in analiza
similaritatii dintre un set de documente si termenii
continuti. LSA porneste de la o matrice termen-document
bi-dimensionald care descrie numarul de aparitii ale
fiecarui termen in documentul corespunzator. LSA
transformad matricea initiald intr-o relatie dintre termeni si
concepte, respectiv o relatie intre aceste concepte si
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documentele aferente. Astfel, termenii si documentele
devin 1In mod indirect legate prin concepte [4, 6]. Aceasta
transformare se obtine printr-o descompunere in valorile
singulare (Singular Value Decomposition SVD) si,
ulterior, printr-o reducere a dimensionalitatii prin proiectie
dupa £ stabilit.

Procesul de invatare supervizatd foloseste corpusul de
chat-uri. Primul pas in procesul de invatare, dupa
verificarea ortografiei, este de a elimina cuvintele cu aport
semantic redus — stop-words (foarte frecvente si lipsite ca
importantd globald "the", "a", "an", "to", etc.) din fiecare
replicd. Urmatorul pas este etichetarea actelor de vorbire —
Part of Speech Tagging — iar, in cazul verbelor, acestea
sunt reduse la rddacind prin stemming pentru limitarea
formelor identificate, toate exprimdnd acelasi concept.
Toate celelalte cuvinte sunt lasate in formele lor
identificate, singura Tmbunatatire existand prin adaugarea
de etichete corespunzatoare actelor de vorbire. Se
considera cd doua cuvinte, identice ca radacind si forma,
dar cu acte de vorbe diferite se regdsesc in contexte
diferite, prin urmare invecinandu-se cu alte noduri din
perspectiva semantica [10].

Dupéa popularea matricei termen-document se aplica term
frequency - inverse document frequency - TF-IDF
(dependentd directd relativ la frecventa termenilor si
inversd raportat la numarul de documente [6]). Etapele
finale ale procesului de antrenare sunt descompunerea in
valori singulare (SVD) si proiectia matricelor obtinute cu
scopul de a reduce dimensiunile acestora. In conformitate
cu [5], valoarea optima empiricd pentru k este 300, o
valoare utilizatd frecvent in experimente curente si asupra
careia mai multe surse sunt de acord.

Un alt aspect important in procesul de invatare LSA este
segmentarea care presupune impartirea unui chat luand in
considerare unititi semnificative. In implementarea
actuald chat-ul este impartit intre participanti, din cauza
unitdtii si coeziunii intre replicile aceleiasi persoane.
Aceste documente sunt ulterior impartite in segmente
folosind ferestre disjuncte, fixe ca dimensiune.

Scopul final al utilizdrii LSA este de a evalua
proximitatea/similaritatea dintre doi termeni sau cuvinte
utilizdnd drept masura cosinusul dintre vectorii aferenti:

k
CUVU N CUVli

i=1
PINEEN) ITE:
izl CMVLI- il CMVZ’I-

Similaritatea dintre replici si similaritatea dintre replici si
intregul document sunt utilizate pentru a evalua
importanta fiecarei replici in parte, comparativ cu intreaga
discutie sau cu un set predefinit de cuvinte cheie
mentionate ca un nou document:

Sim(cuv,,cuv,) =

1+ log(nr _aparitii(cuv,)) *

Vector (repl) = Z( glnr _ap (cuv.))
' vector(cuv,)

Vector (repl,),

Sim(repl,,repl,) = Sim (repl,)

Vector (repl,)
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Mecanismul de notare al

participantilor

replicilor, respectiv al
Primul aspect care trebuie luat in considerare il reprezinta
construirea grafului bazat pe legaturi explicite pentru
marcarea relatiilor existente. Procesul de evaluare al
fiecarei replici se bazeaza pe textul prelucrat si obtinut in
urma analizei morfologice si a POS Tagging-ului si
presupune urmatoarele etape:

1. Evaluarea fiecarei replici individual, luand in

considerare urmatoarele caracteristici:

e lungimea efectiva a replicii initiale;

e lista de cuvinte ramase dupa eliminarea cuvinte de tip
stop-words, verificate in prealabil ortografic; de
asemenea se memoreaza §i numarul lor de aparitii;

e nivelul pe care se afld replica actuald intr-un fir al
discutiei;

e factorul de ramificare egal cu numarul de replici care
au legaturi explicite catre replica curent;

e similaritatea cu intreaga discutie pentru a evidentia
importanta replicii raportat la intreaga conversatie;

e similaritatea cu un set predefinit de subiecte de
discutie asignate de profesor pentru a verifica
acoperirea temei date pentru discutie.

Aspectul surprins in cadrul abordarii este exact dualitatea
perspectivei: pe de-o parte avem abordarea cantitativa
(lungimea replicii exprimatd In caractere scrise, pornind
de la premisa ca informatia ar trebui sa fie mai valoroasa
daci este transmisa in mai multe mesaje, legate impreuna,
si o lungime mai mare nu este datoratd dorintei de a
impresiona, ci pentru imbogatirea contextului), iar de
cealalta parte abordarea calitativd care presupune
utilizarea LSA si a cuvintelor cheie predefinite.

Formule utilizate pentru evaluarea fiecarei replici sunt:

lungime(repl _neprelucrata) .
10

' ] - X
Scor'emlllrl(‘ remaining

scor(cuv)

word

—X

10
X factor _augmentare
scor(cuv) = lungime(radacina) * (1 + log(nr _ aparitii))
augmentare = (1 + log(nivel)) x (1 + log( factor _ram) x
x Sim(replica, conversatie) x
x Sim(replica,set _subiecte _discutie)
2. Augmentarea scorului

Fiecare fir de discutie are un maxim global relativ la
scorurile calculate anterior 1n jurul caruia toate replicile au
importanta augmentatd corespunzator cu o distributie
Gaussiana:

(x-p)?
e 202

p(x)= , unde:

1
o~27
o= max(id _repl _fir)y—min(id _repl _fir) ,
2

u=id replica cu scor maxim

Astfel scorul fiecarei replici este amplificat cu un factor de
1 + p(replica_curenta).
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3. Determinarea scorului final de-a lungul firului de
discutie

Pe baza scorului empiric, scorul final este obtinut dupa
urmatoarea formula:

SCON 4,0 = SCor ., (repl _ precedenta)+ coef x scor,

empiric’

unde coeficientul este determinat de tipul actelor de
vorbire din replica curentd si din cea de care aceasta este
legatd printr-o legaturd explicitd; astfel, sunt inspectate
verbele, semnele de punctuatie si anumite cuvinte cheie.
Pornind de la un set de tipuri de acte de vorbire,
coeficientii sunt obtinuti dintr-o matrice predefinita;
valorile au fost determinate dupa estimarea impactului
replicii curente ludnd in considerare numai nivelul anterior
de replici din cadrul aceluiasi fir de discutie (similar unui
proces Markov). Scorul final al replicilor din cadrul unui
fir de discutie poate fi ridicat sau coborat de fiecare
replica. Prin urmare, 1n functie de tipul replicii si al actelor
de vorbire identificate, nota finald poate avea o valoare
atat pozitiva cat si negativa.

Notarea participantilor combind metricile de la nivelul
analizei de suprafata cu factorii specifici analizei retelelor
sociale aplicati asupra celor 2 matrice definite anterior.
Fiecare dintre factorii de analiza este convertit la un
procent (valoare curentd / suma tuturor valorilor, pentru
fiecare factor, cu exceptia cazului de eigen-centrality cand
conversia se face automat prin inmultirea cu 100 a valorii
proprii in modul). Scorul final al participantilor ia in
considerare toti acesti factori si ponderile corespunzatoare:

scor _ final, = zk pondere, x procent,; >

unde k este un factor al participantului cu rangul i.

Corelatia Pearson pentru fiecare factor este determinata in
raport cu notele oferite de evaluatori umani, permitand
astfel evaluarea importantei si a relevantei fiecaruia relativ
la notele date de un evaluator uman luate drept standard de
referinta.

EVALUAREA SISTEMULUI

Ponderile asociate static fiecarui factor sunt urmatoarele:
10% pentru metricile derivate din metoda lui Page de
evaluare a eseurilor si lizibilitate, 5% pentru factorii de
analiza a retelelor sociale aplicati pe numarul de replici
interschimbate si 10% pentru factorii semantici din analiza
retelei sociale construita pe baza scorurilor fiecérei replici.

Rezultatele globale obtinute cu aceste ponderi pentru
corpusul analizat sunt:

e corectitudinea relativa: 77.44%

e corectitudine absoluta: 70.07%

e corelatia Pearson: 51,4%

Corectitudinea relativd si  corectitudinea  absoluta
reprezinta distante absolute/relative dintre valorile
obtinute automat si cele din urma evaluarii umane.
Rezultatele finale (ca media aritmetica pentru fiecare din
cei 3 factori determinati individual per chat) sunt afisate la
nivelul interfetei grafice proiectate:
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Figura 4. Rezultatele obtinute

SUMARIZARE EXTRACTIVA

Cel mai important aspect relativ la generarea extractiva a
unui rezumat este legatura strnsd dintre sumarizare si
evaluarea propriu-zisd a chat-ul. Prin urmare, pentru a
obtine un rezumat extractiv cat mai corect, fiecare replica
trebuie evaluata - in cazul nostru, procesul de notare a fost
descris anterior si ofera baza pentru identificarea replicilor
cheie. Aceasta abordare combind metoda de sumarizare
automata bazata pe LSA [3], cu beneficiile de a introduce
toti ceilalti factori prezentati in sectiunile precedente, cu
impact mare 1n procesul de evaluare.

Pentru a raspunde cat mai bine cerintelor utilizatorului, un
set de procente predefinite (procente incrementale cu
10%) a fost prevazut, permitand utilizatorului sa selecteze
nivelul de interes si de filtrare al replicilor. Astfel se poate
determina numarul de replici care urmeaza sa fie selectate
si care vor face parte din rezumatul oferit de catre sistem.
Ulterior, replicile sunt extrase in ordinea descrescétoare a
importantei / scorului. Pentru a augmenta rolul replicilor
direct legate de replica curenta (implicit corelate si din
perspectiva discursului) se acorda o bonificatie tuturor
replicilor de pe urmatorul nivel din cadrul arborelui de
replici definit pe baza legaturilor explicite. Astfel se
asigura posibilitatea selectdrii comentariilor si impresiilor
referitoare la o anumita replica, chiar dacd scorul initial al
acestora este relativ mic. Intr-o sumarizare a chat-urilor
este esentiald integrarea acestor replici datoritd aportului
cognitiv si importantei globale relativ la impresiile
impartasite.

Scopul final al sistemului este de a reduce drastic timpul
petrecut de un evaluator uman pentru a nota un chat, prin
urmare, sd permitd relocarea timpului inspre sarcini mai
creative, fara a elimina componenta umana in evaluare.

Impactul real in urma utilizérii sistemului automat de
rezumare este reducerea cu mai mult de 30% a timpului
petrecut pentru evaluarea unui singur chat. Acest lucru
permite analiza mai multor chat-uri, prin urmare oferind
un corpus adnotat mai mare, util in procesul de invatare
automata. Astfel, rezultatele pot fi Tmbunatitite prin
ajustarea find a ponderilor pentru fiecare dintre factorii
luati in considerare in procesul de notare.

Acest rezumat este, de asemenea, foarte util din
perspectiva studentului, facand posibila o scurta descriere
a fiecarei discutii, evidentierea enunturilor cu un interes
mai mare si bogate in informatii.
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Figura 5. Sumarizare automatda

CONCLUzII

Rezultatele obtinute ne permit si concluzionam ca
evaluarea contributiei participantilor Intr-un mediu
colaborativ poate fi realizatd automat, iar impactul la
nivelul tutorelui se reflectd intr-o scadere cu peste 30% a
timpului petrecut pentru evaluarea unui chat. De
asemenea, impreund cu o ajustare mai bund a parametrilor
si a ponderilor aferente fiecdrui factor, impreuna cu un
proces imbunatatit de invatare supervizata utilizand LSA,
precum si prin cresterea numarului de factori specifici
analizei retelelor sociale (inclusiv cei aplicati la nivelul
intregii retele) credem cd performanta si fiabilitatea
rezultatelor obtinute va creste. Mai mult, factorul subiectiv
in evaluarea manuald este intotdeauna prezent si
influenteaza corectitudinea per ansamblu a sistemului.

Pornind de la directiile descrise anterior, urmatoarele
imbunatatiri vor fi luate 1n considerare pentru
imbunatatirea rezultatelor:

e experimente sociale cu evaluarea impactului aferent;
realizarea de scenarii diferite (cu sau fara prezenta
efectiva a unui profesor) corelate cu impactul efectiv
al prezentei acestuia;

e identificarea de artefacte, voci si perspective multiple
ale aceluiasi concept folosind LSA, in concordanta cu
filosofia lui Bakhtin [1] pentru o intelegere mai
profunda a discutiei din punct de vedere dialogistic;

e includerea de texte comune (de exemplu, articole de
ziar), pentru o perspectiva de ansamblu asupra tuturor
cuvintelor Intdlnite dintr-un text (nu numai asupra
celor specifice unui anumit domeniu) si pentru a
imbunatati procesul de invatare LSA;

e integrarea tuturor chat-urilor si generarea unei retele
sociale globale, rezultand astfel posibilitatea unei
evaluari de ansamblu asupra intregului corpus si
posibilitatea de a cauta un participant pe baza
competentelor sale evaluate raportat la un subiect
predefinit.

100

MULTUMIRI

Ne dorim sd multumim tuturor studentilor din cadrul
Facultatii de Automaticd si Calculatoare, Universitatea
"Politehnica" din Bucuresti, care au participat la
experimentele noastre §i care au format baza pentru
corpusul utilizat pentru evaluarea sistemului. Activitatile
de cercetare prezentate in aceastd lucrare au fost partial
efectuate in cadrul proiectului PC7 LTfLL (Language
Technologies for Lifelong Learning).
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