
1 
 

Analiza automat  a auto-explica iilor 
-Matu, 

Traian Rebedea 
 

 
bogdan.oprescu@cti.pub.ro, mihai.dascalu@cs.pub.ro, 
stefan.trausan@cs.pub.ro, traian.rebedea@cs.pub.ro 

 

Philippe Dessus, Maryse Bianco 
Université Pierre-Mendès France 

F-38040 Grenoble CEDEX 9, 
 

philippe.dessus@upmf-
grenoble.fr, 

maryse.bianco@upmf-grenoble.fr 

REZUMAT 
Auto-
le formuleaz  în vederea 

-

materialelor citite; i
Lucrarea d

arhitectura i tehnologiile folosite în 
n care s-a realizat 

tehnici specifice de prelucrare a limbajului natural 

pentru a putea evalua similaritatea dintr
 

Cuvinte cheie 
-explicare 

-  

Clasificare ACM 
I.2.7 Natural Language Processing. 

INTRODUCERE 

tehnici, precum S
 

 

la momentul respectiv. 
 

conform unei sch
simila sistemele mai 

, elevi

ex ilor date de elevi este un pas cheie în a-
 în timpul citirii unui text. 

Criteriul nostru de evaluare este reprezentat de 

 folosite de cititor pentru a formula propriile 
, o verbalizare poate fi: 

Parafrazare  o reformulare a ultimului paragraf citit 
folosind alte cuvinte. P
reformuleze textele într-

 

  o parte din 
 în text. 

Cauzal-   oarecum de o alta 
 din ultimul paragraf. 

Verbalizare cuno   o 

e în text. 

  
 

paragrafe mai vechi din text care îl 
diferite a  o 

 

nevoie 
de 
mic de elevi, ceea ce face aceste tehnici greu de aplicat la 

lu
ri este o activitate subiectiv  asi

activitatea unui cadru didactic. 
Primele experimente au fost publicate de McNamara et al. 
[4], iar iSTART poate fi considerat prima implementare 

-  
exc si 

ul 
-

lor. Principa

co
componenta pe care   

  
Astfe
integrarea de noi texte  , 
iar . 
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iSTART împarte 
principale: irelevante, parafraze,  

 decât în 
 care folosesc 

anterioare 

 

 folosit 
pentru texte cu o dificultate corespunzând cuno
elevilor din clasele primare. În acest context, am conceput 

ca tehnici de prelucrare a limbajului natural.  
rile 

într-
d

cu cel care îl succede, a 1: 

 
Figura 1. Tehnica de comparare 

Modul în care o verba tre 
categorii este detaliat în Tabelul 1. În continuare 

mentele de 
 

-am luat pe 
 

prin d  

ARHITECTURA 
 2), 

auto-  

Fluxul de date 
urare este parsat, 

iar drept rezultat este construit pentru a 

scrie, folosindu-se modulul Jazzy, pentru a elimina 

 Apoi, textul 

core
modulului ,,

ulul ,,

. 
Tabelul 1. Logica de decizie 

Verbalizare Criteriu de decizie 

Parafraz  V apropiat de C 

ie V oarecum aproiat de U 

Cauzal-  V aproipat de o -
 

e externe V aproioat de un rezumat al 
textului 

Corelare P, U, C, V apropiate între ele 

Modulul ,,
cu  

paragraf

combinare i de folosire în determinarea tipului 
, iar pragurile 

 Modul 
efectiv în care au fost stabilite pragurile va fi detaliat în 

toare. 
Pentru a realiza com

ul LSA 

rate. 
Corpusul de antrenare folos ine mai multe texte 
pentru copii. Dimen
de text folosit pentru antic. Corpusul 

 a fost 
înlocuite. 

Doar segmentele între cincizeci fost 
 

de cuvintele din text 

], o 
-

ve

-
  

utilizatorului. 
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Figura 2. Fluxul de date 

TEHNOLOGII FOLOSITE I ABORDÃRI 

Spellchecking cu Jazzy 
Modulul Jazzy este responsabil  de 

 cu toate 
cuvintele din Lista de cuvinte este 

franceze, Morphalou1, disponibil online. 

Converter 

analiza cu LSA. Primul pas în conversie are în vedere 

corpus pe care s-a efectuat stemming, atunci se va efectua 
stemming i pe textul introdus de utilizator. 
Deoarece diacriticele din limb

în textele analizate în prezent. 

LSA 

estimat folosind calcule statistice aplicate pe corpusuri 

constrângeri pe care LSA le extrage pentru a determina 
sensul cuvintelor prin intermediul conceptelor [5]. Ca 

                                                           
1  http://cnrtl.fr/lexiques/morphalou/ 

din diferite dom

 
Principala calitate a LSA este capacitatea de a exploata 

ragraf 
poate fi calculat pe baza sensului cuvintelor din care 
acesta este  

-
 

bordare, 

parte din , pentru a aplica 
LSA eficient, 
de mare, comparabil ca dimensiune cu volumul de text de 
care are nevoi

stazi. 
în valori proprii, 

-s  

paragraf. 
Vectorul unui paragraf este estimat ca suma 
componentelor sale, iar similaritatea între paragrafe este 
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paragrafe. S-
-un 

-IDf (Term frequency, 
Inverse Document frequency) [5]

unui paragraf, pe dimensiunea i  

n)+(
f

x=p
i

k

=i
ii log11

0
 

unde xi este valoarea componentei vectorului cuvântului x 
pe dimensiunea i, n 
în paragraf, fi 

k 
cazul nostru are valoarea 300. 
Cosinusul unghiului dintre doi vectori este calculat cu 
formula: 

22
cos

ii

ii

yx

yx
=)y,x(  

Stemmer 
stemming 

 
stemmer open-source bazat pe reguli. 

Tree Tagger 
Tree Tagger [8] 

identificarea cuvintelor din principalele 
patru categorii recunoscute de WordNet (substantiv, verb, 

 

WOLF 
WordNet este o ontologie 

sinonime, numite synset-

synset-uri. Scopul final este de a produce o combi
di  

 de 

concepte, devenind 
astfel un instrument important pentru prelucrarea 
limbajului natural. 

 

open-source pentru 
WordNet Libre du Français), un 

proiect dezvoltat de Benoît Sagot la universitatea Paris 7 
iv treizeci de 

mii de synset-
l sunt 

 cu privire la sursele din care fost 

de da -
 [11], un proiect similar 

dezvoltat pentru mai multe limbi est-europene. În mod 
evident WOLF nu este la fel de performant ca varianta 

, dar este instrumentul cel mai 
potrivit pentru scopurile noastre. 

 

iile cele mai importante. Acesta 
intrarea de la modulul ,,Star

 
,,Star  

st 
 cu scopul de a crea liste de 

cuvinte relevante pentru fiecare paragraf. Când un 

adjectivele din text. Toate aceste cuvinte sunt considerate 
ca fiind cuvintele relevante din text. 

ca

considerare. Pentru calcularea unui grad unic de 
 formula: 

 

unde este valoarea returnat  de func ie, , ,  si 

 sunt numerele de substantive, verbe, adjective si 
respectiv adverbe din verbalizare prezente în lista de 
cuvinte relevante a paragrafului, , ,  i  

e 
de vorbire din cele patru paragrafe, iar , ,  si  
sunt ponderile lor în calcularea mediei. Ponderile au fost 
determinate experimental, încercându-se multiple 

diferite valori ale ponderilor. 

 i valorile 
- inate cele 
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lua o decizie cu privire la paragraful analizat. Au fost 

texte, s-  fi 
 la valori convenabile 

superio
 

u a fi 
 

REZULTATE 

(s -
 mai multe concluzii pe baza acestor rezultate. 

Corpusul nostru de test a constat într-

date de cinci elevi de clasele primare 

elevi cu paragraful citit înainte, cu paragraful care îl 

-ne pe 
 

Primul aspect care ne-a interesat presupune 
 

codomeniul acestora, respectiv intervalul [0, 1], pentru a 

-am 
reprezentat în graficele de mai jos . 

 
Figura 3.Distributia valorilor pentru metrica bazate pe 

vocabular 

-un interval mai mic, între 
-

cuvint

 

 
Figura 4.  

care rezultatele returnate de acestea sunt coerente. Figura 
5 
atunci când s  

 
Figura 5  

asemenea, prezentat . 

e o pondere 
mai mare în rating-ul agregat.  

g 

-a 

70%. 
Astfel, în acest moment 

pentr

parafrazare. 
Figura 6 
parafraze comparate cu paragraful tocmai citit, cu cel 

paragraful curent este mult mai mare decât cu cele 
de 
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Figura 6  

Figura 7 

medii returnate sunt oarecum mici. 

 
Figura 7

metrica bazata pe vocabular 

CONCLUZII 
amara am 

început dezvoltarea unei  

evalueze în mod automat auto-

 

compara verbalizarea fur  
-o 

structurilor care ar trebui identificate automat. 

 

ru a evalua rezultatele folosind un 
model f  
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