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REZUMAT

ReaderBench este o platforma integratd care poate fi
utilizatd pentru diverse scopuri didactice. Ea permite
evaluarea unei game largi de productii textuale ale
cursantilor si utilizarea lor de catre profesori, asigurand
totodatd suport multilingv si flexibilitate. ReaderBench
permite evaluarea a trei caracteristici principale ale
textelor: coeziunea intre diverse fragmente de text,
identificarea  strategiilor de lecturd si evaluarea
complexitatii textuale. Fiecare dintre aceste dimensiuni ale
analizei au facut obiectul unor wvaliddri empirice.
ReaderBench acopera un ciclu complet de invatare, de la
evaluarea initiald a complexitatii materialelor de lectura,
alocarea textelor cursantilor, surprinderea meta-cognitiilor
reflectate in verbalizdrile textuale si evaluarea intelegerii,
incurajand, prin urmare, procesul de autoreglare a
cursantului.

Cuvinte cheie

coeziunea textelor, strategii de lecturd, complexitatea
textuala, analiza semanticd latenta (LSA - Latent
Semantic Analysis), alocarea latentd Dirichlet (LDA —
Latent Dirichlet Allocation), masini cu vector suport
(SVM — Support Vector Machine).

Clasificare ACM
1.2.7 Natural Language Processing.

INTRODUCERE

In multe situatii de instruire, lectura de materiale textuale
si reflectarea la cele citite (,,auto-explicarea”) urmata
uneori de transcrierea gandurilor sunt activitatile de baza
care determinad 1invdtarea (din punctul de vedere al
cursantului) si indicatori ai procesului de invitare (din
punctul de vedere al profesorului). Lectura este o activitate
cognitiva ale carei urmari orale sau scrise sunt de obicei
analizate de catre profesori pentru a deduce intelegerea
cursantilor. O posibila alternativi in vederea evaluirii
nivelului de intelegere al elevilor presupune evaluarea
strategiilor de lecturd utilizate. Prin urmare, citirea si
scrierea sunt activitatile de baza pe care fiecare profesor
trebuie sa le evalueze zi de zi: materialele de lecturd
trebuie sa fie intocmite sau adaptate pentru a fi in
conformitate cu nivelul actual al cursantilor, iar strategiile
de lectura trebuie sa fie analizate pentru a deduce nivelul
cursantilor de procesare si de intelegere a textului.
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Profesorilor le este dificil sa ofere sprijin cursantilor pe
parcursul activitatilor lor de citire si scriere pe o scard mai
largd, prin urmare, ei trebuie sa se ocupe de un numar mic
de elevi. Mai mult decat atit, evaluarea materialelor
textuale si a verbalizarilor este o activitate solicitantd din
punct de vedere cognitiv, subiectiva prin insasi dificultatea
definirii unor criterii de evaluare obiective si suficient de
generale. In acest context, am proiectat si implementat
ReaderBench [3, 6], un mediu flexibil asistat de calculator
care sustine activitatile de lectura si scriere ale cursantilor,
precum si cele de evaluare ale cadrelor didactice, in cadrul
a multiple scenarii educationale.

Urmatoarea sectiune detaliazd unii dintre principalii
predictori de intelegere a lecturii care au condus la
introducerea sistemului ReaderBench. A treia sectiune este
centratd pe analiza coeziunii textuale, consideratd un
element esential in analiza discursului. Apoi ne-am
indreptat atentia spre strategiile de lecturd si evaluarea
complexitatii textuale. Fiecare dintre ultimele trei sectiuni
este insotitd de o validare a ReaderBench raportat la
evaludri umane.

PREDICTORI DE BAZA Al INTELEGERII LECTURII

Cititorii experti sunt cititori strategici. Ei 1si monitorizeaza
lectura, fiind mereu capabili sd-si cunoascd in fiecare
moment nivelul lor de intelegere. Atunci cand acestia se
confruntd cu o dificultate, pot apela la procedurile de
autoreglare, numite strategii de lecturd [24]. Acestea au
fost studiate extensiv cu ajutorul cititorilor adolescenti i
adulti care utilizeaza procedura lecturii cu voce tare, care
determind cititorul sa-si auto-explice In momentele de
oprire specifice in timpul lecturii, prin urmare, oferind o
explicatie in ceea ce priveste intelegerea.

Patru tipuri de strategii de lectura sunt folosite In
principal de cétre cititorii experti [20]. Parafrazarea
permite cititorului sd exprime ceea ce a inteles din
continutul explicit al textului si poate fi considerat primul
pas esential in procesul de construire a coerentei.
Inferentele bazate pe text, de exemplu strategiile de
cauzalitate si de corelare, construiesc relatii explicite intre
doud sau mai multe fragmente de texte. Pe de altd parte,
inferentele bazate pe cunoagstere construiesc relatii intre
informatiile din text si cunostinte proprii ale cititorului si
sunt esentiale pentru construirea unui model situational
[34]. Strategiile de control se referd la procesul de
monitorizare propriu-zisd, atunci cand cititorul exprima in
mod explicit ceea ce a inteles sau nu. Diversitatea si



bogitia strategiilor pe care un cititor le stapaneste depind
de mai multi factori, fie personali (competentd, nivelul de
cunostinte, motivatie), sau externi (complexitatea textuala
a materialelor utilizate).

in plus, profesorii au nevoie de misuri de complexitate
textuald valide si de incredere pentru selectarea textelor in
cadrul procesului educational de zi cu zi. Doua abordari
concurd in evaluarea automatd a complexitatii textului:
1/ folosirea de metrici simple, statistice care se bazeaza in
mare parte pe dificultatea cuvantului (din statistici
efectuate in prealabil pe corpusuri de texte) si lungimea
propozitiei, 2/ folosirea unei combinatii de mai multi
factori, variind de la indicatori lexicali, precum frecventa
cuvintelor, pand la niveluri sintactice si semantice (de
exemplu, coeziunea textuala) [28].

Ca perspectivd, coeziunea textului, vazutd ca similaritate
intre diferite parti ale textelor este un factor determinant
major de coerenta a textului si s-a dovedit a fi un predictor
important de fintelegere a lecturii [31]. Intelegerea
coeziunii (de exemplu, referentiala, de cauzalitate sau
temporald) este esentiald pentru procesul de construire a
coerentei unui text la nivel local, care, la randul sau,
permite reorganizarea continutul textual la nivel de
macrostructurd, respectiv model situational. Textele cu
coeziune ridicatd sunt mai benefice pentru cititorii putin
cunoscatori decat pentru cititorii cu cunostinte aprofundate
[23]. Prin urmare, coeziunea textuala este o caracteristica
de complexitate textuald care reliefeazd caracteristici
semantice desprinse din textul citit si care poate interfera
cu strategiile de lecturd prin deductiile realizate de cétre
cititor.

McNamara si colegii sdi au conceput doud sisteme: in
timp ce CohMetrix [11, 23] abordeaza aspecte ale
complexitatii textuale, iStart [21, 25] este axat pe strategii
de lecturd. CohMetrix oferd o gama larga de factori
privind caracteristicile textuale, organizati pe cinci
niveluri principale: cuvant (de exemplu, parte de vorbire si
frecventda de aparitie aferentd), sintaxa (de exemplu,
procentul de substantive), baza textului care reflecta ideile
explicite (de exemplu, co-referinte si diversitate lexicald),
modelul situational (de exemplu, coeziunea si indicii
temporali), si gen si structurd retoricd (de exemplu, genul
textului) [10].

iStart este primul sistem implementat care Invatd si
evalueaza auto-explicatiile cursantilor in conformitate cu
materialul citit, cu ajutorul a diferite module bazate pe
Self-Explanation Reading Training (SERT) [20]. Sistemul
este compus din doud module principale: un modul este
centrat pe prezentarea tehnicilor SERT prin utilizarea unui
student virtual, in timp ce un alt modul cere cursantilor sa
citeasca textele, Inregistreazd verbalizdrile acestora, le
evalueaza si ofera feedback personalizat.

ReaderBench integreaza functionalititile CohMetrix si
iStart, deoarece oferd cadrelor didactice si elevilor
informatii despre activitatile lor de citire/scriere: evaluarea
initiala a complexitatii textuale, atribuirea de texte
cursantilor, surprinderea meta-cognitiilor reflectate in
verbalizdrile textuale si evaluarea strategiilor de lectura.
Principalele diferente intre ReaderBench si sistemele
anterioare constau in urmatoarele: 1/ utilizarea unui model

generalizat al discursului bazat pe coeziune, care poate fi
extins cu usurintd, de la analiza eseurilor cursantilor sau
povesti, pand la analiza discutiilor si a forumurilor, cu
accent pe evaluarea colaborarii [6, 33]; 2/ factori diferiti,
masuratori si utilizarea clasificatorilor bazati pe metode
kernel — SVM (Support Vector Machine) pentru cresterea
validitatii evaluarii complexitatii textuale [5]; 3/ suport
multi-lingual si integrarea de instrumente de prelucrare a
limbajului natural specifice atat pentru limba franceza, cat
si pentru englezd; 4/ un scop educativ diferit, pentru ca
validarea sistemului ReaderBench a fost efectuata pe elevi
(din clasa a 3-a pana intra 5-a), in timp ce iStart vizeaza in
principal elevii de liceu si studentii.

Mai mult, proiectarea ReaderBench a luat in considerare
doud dimensiuni. Pe de o parte, flexibilitatea mediului este
evidentiatda prin urmadtoarele caracteristici: comparatia
intre nivelurile de complexitate a mai multor texte, si
usurinta de editare a materialelor de lectura din cadrul
ReaderBench, cu posibilitatea de a adduga, de asemenea,
momente dinamice pentru a permite cursantilor sa-si
exprime verbalizarile sau rezumatele. Profesorii pot
gestiona astfel materiale textuale in vederea ajungerii la
caracteristicile dorite. De asemenea, cursantii isi pot face
foarte repede o idee asupra modului in care acestia isi pot
auto-regla lectura prin evaluarea proprie a strategiilor
utilizate. Pe de alta parte, extensibilitatea sistemului se
reflectd in usurinta antrenarii si folosirii de spatii
aditionale pentru analiza semantica latenta (LSA — Latent
Semantic Analysis) [13], respectiv modele de topice
aferente alocdrii latente Dirichlet (LDA — Latent Dirichlet
Allocation) [1], sau in posibilitatea de a adauga noi factori
in vederea evaluarii complexititii textuale.

ANALIZA DISCURSULUI BAZAT PE COEZIUNE

Coeziunea textului, privitd din prisma relatiilor lexicale,
gramaticale si semantice care definesc structura textului,
este compusd in modelul nostru implementat din:
1/ inversul distantei intre elementele textual analizate;
2/ proximitatea lexicald identificatd prin lemele identice
ale cuvintelor si distantele semantice [2, 15, 35] din cadrul
ontologiilor; 3/ similaritatea semanticd masurata prin LSA
[13] si LDA [1]. in plus, tehnici specifice prelucrarii
limbajului natural sunt aplicate pentru a reduce zgomotul
si pentru a Imbundtati precizia sistemului: selectia
cuvintelor existente in dictionar, stemming, lematizare,
recunoasterea entitdtilor numite, adnotarea cu parti de
vorbire, parsarea si rezolutia co-referentiala [18].

Pentru a oferi o platformd de analizd multi-lingvistica
pentru limbile englezd si franceza, ReaderBench
integreaza atat WordNet [26], cat si o versiune serializata
a WOLF (WordNet Libre du Frangais,
http://alpage.inria.fr/~Sagot/wolf.html)  [30].  Datorita
limitarilor intrinsece ale WOLF, in care conceptele sunt
traduse din limba engleza in timp ce glosele lor
corespunzdtoare sunt doar partial traduse, facdnd un
amestec de definitii din franceza si englezd, doar trei
distante semantice utilizate frecvent au ramas aplicabile
ambelor ontologii: lungimea cdii, Wu—Palmer [35] si
Leacock—Chodorow's (lungimea caii normalizata) [15].

Ulterior, modelele semantice au fost antrenate folosind trei
corpusuri specifice: "TextEnfants" [7] (aproximativ 4,2



milioane de cuvinte), "Le Monde" (ziar francez,
aproximativ 24 milioane de cuvinte) pentru limba
franceza, si corpusul Touchstone Applied Science
Associates (TASA) (aproximativ 13 milioane de cuvinte)
pentru limba engleza. Mai mult decat atat, au fost aplicate
imbunatatiri modelelor initiale: reducerea formelor
flexionare la lemele lor, adnotarea fiecirui cuvant cu
partea corespunzatoare a vorbirii, cu ajutorul NLP,
normalizarea aparitiei cuvintelor prin folosirea masurii
frecventa conceptelor-inversul frecventei documentelor”
(Tf-Idf term frequency-inverse document frequency) [18]
si calcul distribuit pentru cresterea vitezei de procesare [4,
19].

Modelele LSA si LDA extrag relatii semantice din co-
aparitiile conceptelor si se bazeazd pe ipoteza sac-de-
cuvinte [18]. Experimentele noastre au dovedit ca
modelele LSA si LDA pot fi folosite pentru a se completa
reciproc, in sensul cd relatiile semantice, coezive, care stau
la baza sunt mai susceptibile de a fi identificate, in cazul
in care ambele abordari sunt combinate dupa normalizare.
Prin urmare, vectorii LSA sunt generati dupa proiectia
vectorilor obtinuti in urma descompuneri in valori
singulare (SVD - Singular Value Decomposition) a
matricei Tf-Idf initialad. Vectorii rezultati pot fi utilizati
pentru a determina proximitatea cuvintelor prin aplicarea
similaritdtii de tip cosinus [14]. Din alt punct de vedere,
modelele de topice LDA oferd un mecanism de inferenta a
structurii topicelor (clase de concepte) printr-un proces
probabilistic generativ [1]. In acest context, similaritatea
dintre concepte poate fi vadzutd ca opusul divergentei
Jensen-Shannon [18] intre distributiile a posteriori
raportatd la topicele considerate.

In general, in scopul de a intelege mai bine coeziunea intre
fragmentele textuale, am combinat tehnici specifice de
recuperare a informatiilor [17], reflectate mai ales in
repetitiile de cuvinte si numarul normalizat de aparitii, cu
distante semantice extrase din ontologii sau din modelele
semantice bazate pe LSA sau LDA.

Pentru a avea o mai buna reprezentare a discursului in
ceea ce priveste legaturile coezive care stau la baza sa, am
introdus un grafic de coeziune, care poate fi vazutd ca o
generalizare a graficului propus anterior de interventii
[32]. Astfel, un graf mixt, multi-nivel este generat alcatuit
din trei tipuri de noduri: un nod central, documentul care
reprezintd intregul material de citit, noduri pentru fiecare
bloc de text sau paragrafe din materialul initial si pentru
propozitii, principalele unitdti de analizd. Drept restrictii
de constructie, legaturile ierarhice iau in considerare
functiile de incluziune (propozitiile in cadrului intr-un
bloc de text, blocuri in cadrul documentului per
ansamblu), precum si doud tipuri de legaturi introduse
intre elementele de analizd din cadrul aceluiasi nivel.
Legaturile obligatorii sunt stabilite intre paragrafele sau
propozitii adiacente si sunt folosite pentru a modelare
coerent fluxul de informatii pe tot parcursul discursului,
facand posibila identificarea pauzelor de coeziune.
Legaturi suplimentare relevante sunt addugate in cadrul
grafului de coeziune pentru a evidentia relatiile fine dintre
elementele de analizi indepartate. In experimentele
noastre, utilizarea sumei dintre valoarea medie si deviatia
standard a tuturor valorilor de coeziune drept prag de

coeziune a oferit legaturi suplimentare semnificative in
structura discursului analizat.

In schimb, de vreme ce coeziunea poate fi considerati ca o
suma a legaturilor care tin un text impreuna si ii dau sens,
simpla utilizare a cuvintelor legate semantic Intr-un text
nu coreleazd direct cu complexitatea acestuia. Cu alte
cuvinte, In timp ce coeziunea in sine nu este suficientd
pentru a distinge un text in ceea ce priveste complexitatea
aferentd, lipsa coeziunii poate creste complexitatea
textuald, intrucat intelegerea si reprezentarea corecta a
textului devin mai dificil de realizat. Pentru a evidentia
mai bine acest punct de vedere, au fost definite doud
masuri pentru complexitatea textuald, detaliate ulterior:
coeziunea din interiorul blocului ca valoarea medie a
tuturor legaturilor din cadrul unui bloc (legéturi adiacente
si relevante intre propozitii) si coeziunea dintre blocurile
de text, care evidentiaza relatiile semantice la nivel de
document global.

Pentru validarea functiei de coeziune, am folosit 10 de
povesti in limba franceza, pentru care studentii din anul al
doilea de la Stiintele Educatiei (vorbitori nativi de limba
franceza) au fost rugati sd evalueze inrudirea semanticd
intre paragrafe adiacente pe o scala Likert de [1..5].
Fiecare pereche de paragrafe a fost evaluatd de mai mult
de 10 evaluatori umani pentru o limitare a dezacordului
intre evaluatori. Avand in vedere subiectivitatea sarcinii si
diferentele de perceptie personald ale coeziunii, valorile
medii ale corelatiilor din cadrul aceleiasi clase pentru
fiecare poveste au fost: ICC (intra-class correlation)
raportatd la valoarea medie =.493 si ICC raportatd la
masuri singulare = .167. In final, 540 de valori individuale
de coeziune au fost agregate si apoi utilizate pentru a
determina corelatia dintre diferite masuri semantice, si
standardul de aur. Pentru cele doua corpusuri folosite (Le
Monde si TextEnfants), corelatiile au fost [3]: combinat-
Le Monde (r=.54), LDA-Le Monde (r=.42), LSA-Le
Monde (r=.28), LSA-TextEnfants (r=.19), combinat-
TextEnfants (»=.06), Wu-Palmer (r=-.06), Path
Similarity (r=-.13), LDA-TextEnfants (r=-.13) si
Leacock-Chodorow (r = -.40).

Rezultatele anterioare aratd cd metoda propusa de a
combina mai multe masuri de similaritate semantica
surclaseazd toate masurdtorile individuale, cd un corpus
mai mare conduce la rezultate mai bune si ca distanta Wu-
Palmer, pe langd scalarea corespunzitoare in intervalul
[0, 1] (relevantd la integrarea cu LSA si LDA), se
comportd cel mai bine in contrast cu alte distante
semantice bazate pe ontologii. In plus, cresterea
semnificativd a corelatiei intre masura agregatd a LSA,
LDA si Wu-Palmer, in comparatie cu scorurile
individuale, demonstreaza beneficiile combinarii mai
multor abordari complementare 1n ceea ce priveste
reducerea erorilor care pot fi induse prin utilizarea unei
singure metode.

STRATEGII DE LECTURA

Pornind de la cele patru tipuri de strategii de lectura
prezentate in sectiunea a 2-a, scopul nostru a fost de a
integra metode de extractie automata concepute pentru a
sprijini profesorii in identificarea diverselor strategii de
lecturd, asigurand totodatd o aliniere cdt mai bund cu



categoriile SERT [20]. In acest context am testat diverse
metode de identificare a strategiilor de lectura (cauzalitate,
control, parafrazare, corelare, si interferenta de
cunostinte); in cadrul articolului ne vom concentra
exclusiv asupra prezentdrii alternativelor care au oferit
cele mai bune corelari globale om-masina.

Raportat la complexitatea procesului de identificare, cele
mai simple strategii sunt cauzalitatea (de exemplu, fr.,
“parce que”, “pour”) si controlul (de exemplu, fr., ”Je me
souviens”, ”Je crois”), pentru care s-au folosit sintagme
predefinite de identificare (,,cue phrases”). In plus, odati
ce cauzalitatea presupune inferente bazate pe text, s-a
renuntat la aparitia de cuvinte cheie la Inceputul unei
verbalizari 1intrucdt aceasta poate fi considerata un
eveniment de initiere a unui discurs (de exemplu, "Donc"),
mai degraba decat unul de creare a unei legaturi
inferentiale. Ulterior, parafirazele care au fost considerate
repetari ale acelorasi propuneri semantice de catre
evaluatori, au fost identificate automat pe baza lemelor
cuvintelor si pe baza relatiilor de sinonimie din ontologiile
lexicalizate.

Strategiile cel mai greu de identificat sunt inferenta de
cunostinte si corelarea, pentru care similaritdti semantice

000

trebuie sa fie calculate. Un concept dedus este un cuvant
non-parafrazat pentru care s-au calculat urmatoarele trei
distante semantice: distanta de la cuvantul W; de la
verbalizare la cel mai apropiat cuvant W, din textul initial
(exprimat in termeni de distante semantice in ontologii,
LSA si LDA) si distantele de la W; si W, la fragmentele
textuale intre auto-explicatii consecutive. Distantele din
urma au trebuit sa fie luate in considerare pentru a pondera
cat mai bine importanta fiecarui concept, in raport cu text
integral.

Intrucat corelarea consti in crearea de legaturi intre
diferite segmente de text din textul initial, coeziunea a fost
masuratd 1intre verbalizare si fiecare propozitie din
materiale de citit de referinta. in cazul in care mai mult de
doud masuri de similaritate au fost peste valoarea medie a
tuturor similaritatilor semantice anterioare si au depasit un
prag minim, corelarea a fost estimatd ca numarul de
legaturi de coeziune intre zone contigue de propozitii
coerente. Aceasta a fost o adaptare in ceea ce priveste
procesul de adnotarea manuala care a luat in considerare
doud sau mai multe propozitii adiacente, fiecare coezive
cu verbalizarea, membre a unei singure entitati unite de
corelarea cu textul initial.

ReaderBench - Meta-cognition Processing

Document title: Matilda [config/LSA/lemonde_fr, config/LDA/lemonde_fr] View document
Verbalization: (MATILDA CM2 xml)
Contents

Text Causality | Control Paraphr... | Knowle... | Bridging | Cohesion

la mére[8] devint toute blanche . elle dit[5] a son mari il v a quelgu' un dans la maison[2] . ils A

arrétérent[9] tous de manger[10] . ils étaient tous sur le qui - vive . la voix[7] reprit[11]
salut[6] , salut[6] , salut[6] . le frére[12] se mit a crier ca recommence[13] ! matilda se leva

et alla éteindre la télévision[3] .

je ai compris[4] que c' est une famille[2] la famille[2] dans laquelle il 7 suis qui dinent[1]

devant la telé[3] . et qui . tout de un coup il z entendent[4] une voix[7] qui leur dit[5]

salut[6] . et du coup ils ont peur donc parce que la mére[8] de matilda 7 donc ¢’ est qué 5 1 13 0 1
que ils ont peur . alors ils arrétent[9] de manger[10] . puis le frére[12] commence a

comprendre quelque cho quelque chose en disant ¢ca recommence[13]

la mére . paniquée . dit a son mari : henri . des voleurs[15] . ils sont dans le salon . tu

0.315 r\

devrais[14] v aller . |le pére , raide sur sa chaise ne bougea pas . il n' avait pas envie de jouer
au héros . sa femme lui dit : alors , tu te décides 7 ils doivent[14] étre en train de faucher |'

0.294

argenterie[16] !

alors que c' estune famillel"| peut - étre assez riche parce queilya de '
argenterie[16] . et qui pensent que ceux qui doit[14] étre riche ou que y a beaucoup de 2 1 3 1 1

voleurs[15] dans notre dans leur maison donc

monsieur verdebois s' essuya nerveusement les |évres avec sa serviette et proposa d' aller[17]

voir[18] tous ensemble . la mére attrapa un tisonnier au coin de la cheminée . le pére[19] s'
arma d' une canne de golf posée dans un coin . |e frére attrapa un tabouret . matilda prit[9] le 0.399

couteau avec lequel elle mangeait . puis ils se dirigérent tous les quatre vers la porte du salon

en marchant sur la pointe des pieds .

a ce moment - la , ils entendirent a nouveau la voix . matilda fit alors irruption dans la piéce en
brandissant son couteau et cria haut[20] les mains[21] , vous étes pris[9] ! les autres la 0.189

suivirent en agitant leurs armes .

donc la c' est déja comment s' appelle la famille . et puis

les mains[21] vous étes pris[9]

que la vu que

le pére[19] veut pas y aller{17] tout seul . il est accompagné de toute sa famille pour aller[17]

voir s' y a un voleur . ety a la le la parole[”] ca le bruit aussi 7 qui recommence . et du coup 4 2 5 2 1
elle , la petite fille[*] qui s' appelle matilda commence a avoir peur . donc elle lui dit haut[20]

¥

Figura 1. Strategiile de lectura identificate automat in cadrul verbalizarii elevilor (gri) in cadrul ReaderBench [3]

Figura 1 prezintd masurile de coeziune din paragrafele
anterioare din poveste in ultima coloana si strategiile de
lecturd identificate pentru fiecare verbalizare marcate in
zonele gri, codificate dupd cum urmeazd: control,
cauzalitate, parafrazare [indexul raportat la cuvantul
mentionat din textul initial], concept dedus [*] si corelare
peste propozitiile coezive interconectate din materialul de
citit.

in vederea validarii metodei, am desfasurat un experiment
cu elevi cu varste cuprinse intre 9 si 11 ani, care au trebuit
sd citeasca cu voce tare o poveste de 450 de cuvinte, si se
opreasca la sase markeri predefiniti si sd explice ceea ce
au inteles pana in acel moment. Explicatiile lor au fost mai
intai Inregistrate si transcrise, apoi adnotate de catre doi
experti umani (care detin titlul de doctor in lingvistica,
respectiv doctor in psihologie), si clasificate in functie de



sistemul lui McNamara [20]. Dezacordurile au fost
solutionate prin discutii dupd evaluarea fiecdrei auto-
explicatii individuale. In plus, o curitare automati a
trebuit sa fie efectuatad pentru a putea procesa automat
verbalizarile transcrise fonetic. Verbalizarile a 12 elevi au
fost transcrise si evaluate manual drept validare
preliminara. Rezultatele pentru cele 72 de auto-explicatii
in ceea ce priveste precizia, rechemarea si scorul F1 sunt
dupd cum urmeaza: cauzalitatea (P=.57, R=.98,
F=.72), control (P=1, R=.71, F=0.83), parafrazare
(P=.79, R=.92, F=.85), deducereca de cunostinte
(P=.34, R= .43, F=.38) si corelarea (P= .45, R=.58,
F=.5). Cum era de asteptat, parafrazele, controlul si
cauzalitatea au fost mult mai usor de identificat decat
informatiile care se raportau la experienta elevilor [12].

Mai mult decit atit, am identificat mai multe cazuri
particulare, in care ambele abordéri (umane si automate)
fac obiectul unui adevar partial, care este in final subiectiv
raportat la evaluator. De exemplu, multe structuri cauzale
apropiate una de cealaltd, dar nu adiacente, au fost
codificate manual ca fiind una, in timp ce sistemul le-a
luat in considerare pe fiecare dintre ele separat. Mai mult
decat atat, conceptul “fille” nu apare in text si este direct
legat de personajul principal al textului, prin urmare

marcat drept concept dedus de cétre ReaderBench, in timp
ce evaluatorul 1-a considerat un sinonim. Cu toate acestea,
scopul nostru a fost de a sprijini profesorii si rezultatele
sunt incurajatoare (fapt corelat si cu masuratorile
anterioare de precizie si cu faptul cd a existat o multime de
zgomot in transcrieri), subliniind beneficiile unui proces
regularizat si determinist de identificare.

COMPLEXITATEA TEXTUALA

Evaluarea complexitatii textuale poate fi consideratd o
sarcind dificild din cauza perceptiilor diferite ale cititorului
cauzate in primul rdand de cunostintele anterioare si
experienta, capacitatea cognitiva, motivatia, interesele sau
familiaritatea limbii (pentru non-vorbitori nativi). Cu toate
acestea, din punct de vedere al profesorului, sarcina de a
identifica materiale accesibile curantilor joacd un rol
crucial in procesul de invatare intrucat textele inadecvate,
fie prea simple sau prea dificile, pot determina ca elevii
sd-si piarda rapid interesul. Noi propunem astfel o analiza
multi-dimensionald a complexitatii textuale, acoperind o
multitudine de factori, prezentati in tabelul 1 (descrierea
extinsd a acestora se regaseste in [5]) agregate prin
utilizarea SVM, care s-a dovedit a fi cea mai eficienta [27]
pentru ca variabilele nu sunt liniar separabile.

Tabelul 1. Dimensiunile analizei complexitdtii textuale [3]

Adéancimea analizei Factorii de evaluare AE Mediu AA Mediu
Suprafatad Formule de lizibilitate J17 995
Factori de fluentd 314 579
Factori de complexitate a structurii textului 728 .993
Factori de dictie 550 901
Entropie (la nivelul cuvintelor vs. caractere) 313 573
Factori de complexitate ai cuvintelor .556 918
Morfologie si Sintaxa Metrica CAF (Complexitate, Acuratete, Fluentd) balansata .755 .996
Factori de complexitate specifici partilor de vorbire 570 929
Complexitatea arborelui de parsare 424 .806
Semanticd Coeziunea obtinuta prin lanturi lexicale, LSA si LDA 544 894
Factori de complexitate desprinsi din statistici aplicate entitatilor numite | .590 929
Factori de complexitate co-referentiald .384 730
Factori bazati pe lanturi lexicale identificate .367 704

Prin urmare, in afara de factorii de suprafatd prezentati in
[5], de mare interes este modul in care factorii morfologici
si semantici se coreleazd cu masuri de lizibilitate clasice.
Prin urmare, pornind de la modelul de complexitate
textuald care a integrat deja aceste masuri, metrici de
suprafatd provenite din tehnicile automate de notare a
eseurilor [29], factorii de morfologie si sintaxa [5], am
introdus in cadrul modelului integrat de evaluare a
complexitatii textuale noi dimensiuni axate pe semantica.
In primul rand, coeziunea reflectatd in puterea legaturilor
din interiorul blocului de text si intre blocuri influenteaza
lizibilitatea, intrucat similaritatile semantice guverneaza
intelegerea unui text. In al doilea rand, o varietate de
metrici bazate pe lungimea si acoperirea lanturilor lexicale
[8] oferda o perspectivd In ceea ce priveste varietatea
lexiconului si coeziunea textului. In al treilea rand,
caracteristicile bazate pe densitatea entitatilor numite s-au
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dovedit a influenta lizibilitatea odatd ce numarul de
entitdti introduse intr-un text este corelat cu memoria de
lucru a cititorilor vizati ai textului. in cele din urma, o alta
dimensiune se concentreazd pe capacitatea de a rezolva
relatiile referentiale In mod corect [16] de vreme ce
caracteristicile de inferentd co-referentiala influenteaza, de
asemenea, aprecierea dificultdtii unui text. Dintr-o altd
perspectivd, complexitatea cuvintelor utilizate a fost
tratatd ca o combinatie dintre urmatorii factori: numarul de
silabe, distanta dintre forma flexionara, lema si stem, iar
specificitatea este reflectatd prin frecventa inversa de
aparitie in documentele din corpus, distanta in cadrul
arborelui de hipernimie si numarul de sensuri posibile ale
cuvintelor in cadrul ontologiei.

In vederea validarii mecanismului de predictic a
complexitatii unui text am optat pentru a extrage automat
textele din corpusul TASA folosind scorul Degree of



Reading Power (DRP) si clasificarea documentelor in sase
clase de complexitate [22] de frecventd egald, necesare
pentru realizarea clasificarii pe baza SVM-urilor. Acest
scenariu de validare care a presupus utilizarea a 1.020 de
documente a avut un dublu scop: pe de o parte ca modelul
complet este adecvat si fiabil si, pe de altd parte, ca
metricile de complexitate nivel inalt (morfologic si
semantic) ofera o perspectiva relevanta, care poate fi
utilizatd pentru clasificarea automata a documentelor.
Drept aspecte specifice de utilizare SVM-urilor, toti
factorii au fost scalati liniar si a fost pusd in aplicare o
metoda de optimizare de tip Grid Search a parametrilor C
si v utilizati de citre functia kernel de tip Gaussian. In cele
din urma, metoda k-fold cross validation [9] a fost aplicata

pentru a extragere urmatoarele caracteristici de
performanta (a se vedea tabelul 1 si Figura 2): precizia sau
acordul exact (AE) si acordul adiacent (AA) [27], ca
procent la care SVM a fost aproape de a prezice
clasificarea corectd. Astfel, prin intermediul interfetei
prezentate in Figura 2 utilizatorul are oportunitatea sa
realizeze urmaitoarele masuratori: 1/ aplicarea modelului
SVM complet cu toti factorii de evaluare integrati;
2/ identificarea perfomantei fiecarei dimensiuni de analiza,
pornind de la un set predefinit de metrici individuale de
complexitatea textuald; 3/aplicarea unui set specific de
factori de complexitate textuald pentru simularea unui nou
model de complexitate textuala.

ReaderBench - Corpus Complexity Evaluation

Path: in/corpus_complexity_tasa_en

Baselines

] Perform measurements for all factors combined

] Perform measurements for each class of textual complexity factors

Selective measurements

[ Perform measurements for each individually selected factor Select complexity factors

(] Perform measurements for all selected factors combined

k cross-validation folds: | 3|

Results
Factor C1 c2 c3 Cc4 (&) Cc6 Avg. c1 c2 c3 Cc4 cs Cc6 Avg.

EA |EA [EA |EA |EA |EA |EA |AA |AA [AA |AA |AA  |AA  |Aa |

All Factors Combined 1 0.994
Readability Factors 0.821 0.723 0.683 0.565 0.683 0.784 0.71 1 1 1 0.993 0.988 0.982 0.994
Fluency Factors 0.736 0.028 0.177 0.136 0.187 0.638 0.317 0.759 0.569 0.275 0.369 0.681 0.764 0.57
Structure Complexity Factors 0.909 0.759 0.612 0.623 0.662 0.73 0.716 1 0.989 1 0.971 0.994 0.988 0.99
Diction Factors 0.85 0.614 0.426 0.412 0.261 0.711 0.545 1 0.968 0.895 0.859 0.859 0.86 0.907
Entropy Factors 0.583 0.234 0.073 0.123 0.203 0.564 0.297 0.682 0.615 0.297 0.351 0.721 0.717 0.564
Balanced CAF Factors 0.87 0.814 0.721 0.678 0.661 0.767 0.752 1 1 1 0.994 1 0.989 0.997
Part of Speech Complexity Factors 0.871 0.578 0.497 0.35 0.414 0.67 0.563 0.994 0.975 0.951 0.905 0.893 0.865 0.931
Parsing Tree Complexity Factors 0.729 0.454 0.181 0.351 0.128 0.653 0.416 0.959 0.875 0.736 0.619 0.804 0.758 0.792
Named Entity Complexity Factors 0.868 0.59 0.492 0.44 0.373 0.687 0.575 1 0.963 0.919 0.876 0.903 0.872 0.922
Co-reference Complexity Factors 0.681 0.341 0.261 0.288 0.171 0.453 0.366 0.897 0.777 0.643 0.618 0.788 0.705 0.738
Word Complexity Factors 0.702 0.518 0.467 0.344 0.517 0.725 0.546 0.977 0.976 0.869 0.877 0.899 0.954 0.926
Lexical Chains Factors 0.618 0.41 0.206 0.232 0.134 0.578 0.363 0.852 0.802 0.617 0.543 0.751 0.72 0.714

L Disconrse Factars N777 0493 N424 0383 _N3A]1 NARA_NS26 NARI NA4]l NRA NRIA NANa 0 R3IA nKa1 .Y/

* EA - Exact Agreement; AA - Adjacent Agreement Perform measurements

Figura 2. Evaluarea complexitatii textuale

Mai mult decat atdt, s-au efectuat doua masuratori
suplimentare. In primul rand, integrarea tuturor metricilor
din toate clasele de complexitate a demonstrat ca
rezultatele SVM sunt compatibile cu scorurile DRP
(AE =.763 si AA =.997), si cd acestea oferda Imbunatatiri
semnificative, deoarece depasesc precizia oricarei
dimensiuni de factori de complexitate textuala considerata
individual. A doua maiasurd (AE=.597 si AA =.943)
utilizeazd numai factori morfologici si semantici pentru a
evita o comparatie circulara intre factori de complexitate
similard, de vreme ce scorul DRP se bazeazd pe factori
exclusiv de suprafata. Acest rezultat aratd o legéturd intre
factorii de nivel scazut (utilizati de asemenea in scorul
DRP) si factorii de analiza in profunzime, care pot fi de
asemenea folositi pentru a prezice cu exactitate
complexitatea unui material de lectura.

CONCLUZII $I DIRECTII VITOARE DE CERCETARE

ReaderBench este o platforma de integrare a noi
modalitati de evaluare a unei game largi de procese
cognitive implicate in procesul de lectura, prin utilizarea
unor tehnici avansate de prelucrare a limbajului natural.
Acesta oferd o perspectiva semanticd a analizei si o
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structurd de discurs prin combinarea de multiple
distantelor semantice. Flexibilitatea (suport multilingv) si
extensibilitatea sa (factori de complexitate usor
incorporabili) creste aplicabilitatea sa in diverse contexte
educationale (de exemplu, intelegerea materialelor de
lecturd sau analiza fiselor de lecturd). Totodatd, prin
utilizarea un corpus evaluat de catre experti pentru

antrenarea  modelului de  complexitate textuala,
ReaderBench va sprijini in mod eficient cursantii in
activitatile lor de invatare. Mai mult decat atat,

functionalitatea de transcriere speech-to-text, chiar dacd
limitatd de performantele actuale ale unor astfel de solutii,
ar permite utilizarea sistemului de cétre elevi mai mici si
ar creste utilizabilitatea software-ului.

MULTUMIRI

Cercetarile prezentate au fost sustinute de finantarea
Agence Nationale de la Recherche (DEVCOMP), de citre
proiectul ~ FP7-REGPOT-2010-1 264207  ERRIC-
Empowering Romanian Research on Intelligent
Information Technologies si de catre proiectul POSDRUY/
107/1.5/S/76909 Valorificarea capitalului uman din
cercetare prin burse doctorale (ValueDoc).
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