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Assessing Writing and Student Performance using NLP and a Dialogical Framing

Introducere
Rezumat

Prelucrarea Limbajului Natural (NLP) este o zona de interes in cercetare in domeniul informaticii,
inteligentei artificiale si lingvistica care exploreaza modul in care calculatoarele pot fi utilizate pentru
a intelege, manipula §i interpreta textul sau vorbirea in limbaj natural. NLP include tehnici pentru
modelarea si interpretarea limbajului uman §i variaza de la metode statistice, invatare automata,
invatare profundd, pana la abordari bazate pe reguli. Aceasta teza se concentreaza pe aplicatii de
prelucrare a limbajului natural, mai precis pe evaluarea scrierii, invitarea colaborativd si analiza
computationald a discursului. Tehnici avansate de prelucrare a limbajului natural si invatare automata
sunt aplicate pentru a analiza stilul de scriere, pentru a evalua performantele online ale studentilor si
pentru a explora dialogismul ca model de discurs folosind modele de limba.

Intrebarile de cercetare ale acestei teze acoperi: (1) In ce misuri indicii de complexitate textuald sunt
predictivi din prisma diferentelor in stilul de scriere atunci cand se efectueaza analize multilingve pe
diferite corpuri si tipuri de discurs (spre exemplu, documente oficiale NATO si mass-media din
Romania)? (2) in ce masura feature-urile generate de platforma ReaderBench, inclusiv feature-uri
derivate din graful CNA aplicat pe discutiile de tip forum, indicii de complexitate textuala, analiza
longitudinala si feature-urile derivate din datele click-stream, sunt capabile si prezici performanta
studentilor? (3) Care sunt diferentele dintre comportamentele si interactiunile studentilor inainte si
in Umpul pandemiei COVID-19 in doua instante anuale consecutive ale unui curs universitar? @ in
ce masura lanturile semantice pot fi operaponahzate folosind modele de limba predictive atat din
prisma colaboririi (spre exemplu, evaluarea implicarii participantilor in cadrul unei conversatii), cat
si in studiul individual (spre exemplu, evaluarea automata a eseurilor)? Pentru a raspunde la toate
aceste intrebari de cercetare, aceasta teza introduce o serie de studii experimentale.

In primul rand, aceasti tezd analizeaza stilul de scriere in ceea ce priveste caracteristicile lingvistice,
luand in considerare discursurile mass-media din Romania despre criza economici dintre anii 2008
si 2018, precum si discursurile militare ale documentelor oficiale NATO. Au fost efectuate analize
statistice pentru a examina diferentele in stilurile de scriere, o analiza multivariata a variantei urmata
de o analiza discriminanti in trepte.

In al doilea rind, aceasti tezi evalueazi activitatea online a studentilor prin analiza
comportamentelor acestora, modelarea interactiunii si prezicerea notelor pe baza participarii lor
online. Caracteristicile globale (spre exemplu, indici de participare, indici de initiere), analiza seriilor
de timp i datele fluxului de clicuri sunt folosite pentru a prezice notele si succesul studentilor. Au
fost generate diverse sociograme pentru a modela tendintele participarii studentilor si pentru a vedea
tiparele de interactiune intre participanti, impreund cu sociograme siptimanale pentru a urmari
modul in care comunitatea evolueazi de la o siptimana la alta. Modelele liniare au indicat faptul cd
succesul este legat de numidrul de zilele petrecute pe forum si postarea in mod regulat.
Comportamentele si interactiunile studentilor sunt comparate inainte §i in timpul pandemiei
COVID-19 utilizand doui instante anuale consecutive ale unui curs universitar. Pandemia COVID-
19 a generat o dezechilibrare, o crestere drastica a participarii, urmati de o scadere spre sfarsitul
semestrului, comparativ cu anul universitar anterior, cand s-au observat fluctuatii mai mici de
participare.

In al treilea rAnd, aceastd tezd introduce o metoda bazati pe dialogism care identifici legiturile
semantice folosind doar scorurile de atentie calculate folosind un model de limba BERT. Desi
diferentele de performanta nu sunt substantiale, modelul are unele avantaje importante in comparatie
cu alte metode: lanturile calculate de BERT sunt dependente de context, modelul se generalizeaza in
relatii multiple §i detecteazd alte relatii care au scoruri de atentie similare, chiar daca modelele de
predictie au fost antrenate pe reguli simple. Modelul a fost aplicat pe doud sarcini: notarea automata
a eseurilor si evaluarea implicarii studentilor in conversatiile de tip chat. Rezultatele au aratat ca
raportul lanturilor, care indicd acoperirea lanturilor semantice utilizate de un participant in raport cu
intreaga conversatie, este pe departe cea mai predictiva caracteristica pentru participare. Mai mult,
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continuarile, care reflecta legaturile dintre doi participanti diferiti, impreund cu numarul si raporturile
lanturilor acoperite de participant, indicd calitatea colaborarii.
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1 Introducere

1.1 Prezentare generald

Prelucrarea Limbajului Natural (eng., Natural Language Porcessing; NLP) (Chowdhury, 2003;
Jurafsky & Martin, 2008) si invatarea automata (eng., Machine Learning; ML) (Jordan & Mitchell,
2015; Mohri, Rostamizadeh, & Talwalkar, 2018) castiga o atentie sporitd datoritd volumului crescut
de date care este generat si care trebuie procesat. NLP exploreaza modul in care calculatoarele pot fi
utilizate pentru a intelege, manipula §i interpreta limbajul natural. Sarcinile i aplicatiile NLP variaza
foarte mult, spre exemplu: rispuns automat la intrebari, generarea de text si intrebari, analiza
sentimentelor, detectarea stirilor false, intelegerea dialogului, rezumarea textului, intelegerea citirii,
extragerea cuvintelor cheie sau modelarea topicelor. Aceasta tezd prezintda o gamd largi de
experimente bazate pe tehnici NLP ca domeniu de analizi, cu accent pe modelarea stilului de scriere,
evaluarea performantei studentilor in mediile de invatare online i explorarea dialogismului folosind

modele de limba.

Scrisul este o abilitate centrala de invitare care este strans legata de intelegerea textului. Abilitatile
bune de scriere se dobandesc prin practica §i se caracterizeaza printr-un limbaj clar §i organizat, o

utilizare corectd a gramaticii, o coeziune puternica a textului si o formulare sofisticata.

Mediile online de invitare colaborativa deschid noi oportunitati de cercetare, spre exemplu, analiza
rezultatelor invatarii, identificarea tiparelor de invatare, predictia comportamentului elevilor, precum
si modelarea si vizualizarea relatiilor sociale corelat cu tendintelor in randul elevilor. Diverse
platforme de invatare online sunt disponibile gratuit pentru a ajuta studentii in procesul de invatare.
Cele mai cunoscute sunt Moodle (Moodle, 2021) si Massive Open Online Course (MOOC; McAuley,
Stewart, Siemens, & Cormier, 2010). Moodle este o platforma educationala online conceputa pentru
a spori atat activitatea elevilor, cat gi a profesorilor, si poate fi folositd eficient pentru a sprijini
invatarea colaborativi. Moodle este adesea folosit pentru a pune intrebari cu privire la temele
studentilor, examene, pentru a solicita clarificdri §i pentru a face anunturi. MOOC-urile au devenit o
platforma importanta pentru predare §i invatare datoritd capacitatii lor de a oferi accesibilitate
educationala oricand de oriunde. Evaluarea succesului si implicdrii elevilor in mediile de invatare
online este o sarcina dificild §i care necesitd mult timp pentru profesori. Un instrument de date care
s-a dovedit eficient in explorarea succesului studentilor la cursurile online a fost Cohesion Network
Analysis (CNA; M. Dascalu, Trausan-Matu, McNamara, & Dessus, 2015), care oferi posibilitatea de
analiza a structurii discursului in medii de invatare colaborativa si faciliteaza identificarea tiparelor de
interactiune a cursantilor. Aceste tipare pot fi utilizate pentru a prezice comportamentele elevilor,

cum ar fi ratele de abandon §i performanta.
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Dialogismul este o teorie filozofica centratd pe ideea cd viata implicd un dialog intre mai multe voci
care sunt intr-o interactiune continua. Avand in vedere limbajul uman, diferite idei sau puncte de
vedere iau forma unor voci, care se raspandesc in orice discurs si il influenteaza. Din punct de vedere

al calculului, vocile pot fi operationalizate ca lanturi semantice care contin cuvinte inrudite.

1.2 Obiective §i Interese

Pe baza contextului anterior si a multiplelor domenii de cercetare pe care le ofera, aceastd teza se
concentreazd pe trei obiective principale, dintre care se desprind patru intrebari de cercetare. Fiecare

obiectiv este detaliat intr-un capitol dedicat din partea de studii empirice a acestei teze:

1. Modelarea si investigarea stilului de scriere in diverse texte folosind indici de complexitate
textuala;

2. Evaluarea activitatii online a studentilor in medii de invétare online pe baza postarilor lor
(spre exemplu, cursuri Moodle, MOOC) prin analiza comportamentelor elevilor, modelarea
interactiunii lor §i prezicerea notelor elevilor pe baza participarii lor;

3. Introducerea unei metode noi de identificare a lanturilor semantice folosind modele de limba
de ultima generatie pentru a evalua implicarea elevilor, pe baza scrierii lor in conversatiile de

chat online.

Pornind de la cele trei obiective principale anterioare, aceasta teza raspunde la urmatoarele Intrebari

de cercetare:

* RQI: In ce misurd indicii de complexitate textuali sunt predictivi din prisma
diferentelor in stilul de scriere atunci cand se efectueazi analize multilingve pe diferite
corpuri si tipuri de discurs (spre exemplu, documente oficiale NATO si mass-media
din Romania)?

* RQ2: In ce misuri feature-urile generate de platforma ReaderBench, inclusiv
feature-uri derivate din graful CNA aplicat pe discutiile de tip forum, indicii de
complexitate textuald, analiza longitudinala si feature-urile derivate din datele click-
stream, sunt capabile sa prezica performanta studentilor?

* RQ3: Care sunt diferentele dintre comportamentele si interactiunile studentilor
inainte §i in timpul pandemiei COVID-19 in doua instante anuale consecutive ale
unui curs universitar?

* RQ4: In ce misuri lanturile semantice pot fi operationalizate folosind modele de
limba predictive atat din prisma colaboririi (spre exemplu, evaluarea implicarii
participantilor in cadrul unei conversatii), cat si in studiul individual (spre exemplu,

evaluarea automata a eseurilor)?
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Prima intrebare de cercetare face referire la primul obiectiv, a doua si a treia intrebare de cercetare
sunt legate de cel de-al doilea obiectiv, in timp ce ultima Intrebare de cercetare este derivata din al

treilea obiectiv.

1.3 Structura tezei

Teza este structurata in trei parti principale, aspecte teoretice, studii empirice si discutii §i concluzii.
Capitolele din partea Aspecte teoretice sustin capitolele din partea Studii empirice (vezi Figura 1).
Fiecare subcapitol din Studiile empirice are un capitol corespunzator cu aspecte teoretice, care

include modele, metode si sisteme de ultima generatie.

Aspecte Teoretice
‘ | s Analiza Computationala
Evaluarea Scrierii Invatarea Colaborativa e
@ @) a Discursului
| @
Studii Empirice
(" Modelarea Stiluluide | (Evaluarea Performantei Analiza Dialogismului
Scriere folosind Indici de| |Online a Elevilor folosind folosind Modele de
Complexitate Textuala CNA Limba
(5) (6) ()

Figura 1. Structura tezei.

Teza incepe cu aspecte teoretice si include modele, metode si sisteme de ultima generatie, relevante
pentru studiile empirice. Aceastd parte incepe cu concepte de evaluare a scrierii (capitolul 2), definirea
scrierii ca sarcind criticd §i descrierea diferitelor sisteme de evaluare automata a scrierii. Capitolul 2
continua cu definitia dialogismului §i a modelului polifonic §i se incheie cu aspecte legate de
stilometrie, inclusiv diferite sisteme de ultima generatie pentru calculul indicilor de complexitate
textuala. Capitolul 3 introduce invatarea colaborativa si se concentreaza pe mediile de invatare online
care stimuleaza colaborarea (spre exemplu, sisteme de management a invitarii, sisteme de gestionare
a cursurilor, MOOC). Acest capitol introduce dialogismul drept cadru pentru mediile de invatare
colaborativa computerizati (eng., Computer Supportive Collaborative Learning; CSCL), se incheie
cu analiza retelelor sociale (eng., Social Network Analysis; SNA) si cele mai comune metrici pentru
a calcula participarea, colaborarea si importanta in comunitate. Capitolul 4 prezinta aspecte teoretice
legate de analiza discursului computational si include aspecte generale despre Prelucrarea Limbajului
Natural, cu accent pe spaCy, modele semantice §i modele de limba de ultima generatie si analiza

retelei de coeziune (eng., Cohesion Network Analysis; CNA).
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Teza continud cu studii empirice si defineste diverse studii de caz care se bazeaza pe conceptele
teoretice descrise in prima parte, grupate in functie de specificul lor. Fiecare capitol din aceastd
sectiune include descrierea experimentului, corpusul utilizat, metoda abordati, rezultatele obtinute
si discutii. Astfel, Capitolul 5 descrie doua studii de caz care se concentreaza pe modelarea stilului de
scriere folosind indici de complexitate textuala. Capitolul 6 introduce doud studii de caz axate pe
evaluarea performantelor studentilor in mediile online prin analiza retelei de coeziune, in timp ce

capitolul 7 prezintd doud studii de caz care analizeaza dialogismul folosind modele de limba.

In continuare, capitolul Discutii descrie avantajele abordarilor noastre, problemele confruntate si
solutiile oferite, alaturi de implicatiile educationale. Capitolul Concluzii prezinti contributii personale

si directii pentru cercetari viitoare.

10



Assessing Writing and Student Performance using NLP and a Dialogical Framing

Evaluarea Scrierii

Partea 1 — Aspecte Teoretice

2 Evaluarea Scrierii

Scrierea este o activitate centrala de invitare care necesita practica §i experientd (Light, 2004;
McNamara, Crossley, & McCarthy, 2010; Witte & Faigley, 1981). Calitatea scrierii este un indicator
al performantei. Un text bine scris necesitd focus, consistenta, coerenta, si corectitudine (College,
2021). Mai mult, o scriere buna are o idee principala clara si fiecare paragraf are o singura propozitie
principald sau o singurd perspectivd principald. Accentul ar trebui si se concentreze pe o idee
principald, care se raspandeste in intreaga scriere. O scriere buna este consecventa, fiecare paragraf
este legat de ideea principala, dar are propria sa perspectiva si nu o impartageste cu un alt paragraf.
Coerenta este o calitate foarte importanta, deoarece ideile sau evenimentele ar trebui organizate logic.
O scriere buna asigura un flux coeziv de informatii si are sens pentru cititor. Calitatea scrierii este
indicatd si de corectitudine, deoarece o scriere corectd este scrisa corect, fara greseli gramaticale,
cuvintele sunt folosite corect, propozitiile sunt complete si au sens. Ideea principala este sustinuta si

extinsd de fiecare paragraf. Ideile sunt descrise in detaliu, explicate si sustinute de exemple.

Un text bine scris necesita si creativitate, in timp ce personalitatea autorului se regaseste in modul in
care exprima ideile $i in combinatia de cuvinte. Fiecare persoana are propriul siu mod de a se exprima
si un vocabular mai mult sau mai putin complex. Un scriitor bun are claritate i disciplina in expresiile

sale.

Un text bine scris necesita, de asemenea, ca textul sa fie usor de inteles de publicul vizat. Lizibilitatea
(Dale & Chall, 1949) decide cat de dificil sau usor este un text de inteles. Exista diverse elemente
care contribuie la lizibilitatea unui text: cuvintele, lungimea propozitiilor, structura propozitiei,
silabele medii pe cuvant (DuBay, 2004). Aceste elemente combinate pot face un text greu de inteles.
O lizibilitate ridicata inseamna ca cititorul poate intelege clar ideile textului, in timp ce tine cont de
complexitatea conceptelor, poate procesa cu ugurintd toate informatiile furnizate in text si reduce

neintelegerile.
3
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2.1 Scrierea ca Sarcina Critica

Abilitatile bune de scriere se dobandesc prin practicd §i se caracterizeaza printr-un limbaj clar si
organizat, o utilizare corectd a gramaticii, 0 coeziune puternica a textului si o formulare sofisticata.
Furnizarea de feedback constructiv ii poate ajuta pe cursanti sa-si imbunatateasca scrierea; cu toate

acestea, furnizarea de feedback este un proces complex si care necesita mult timp.

Multi studenti sunt interesati sa isi imbunatateasca abilitatile de scriere, deoarece calitatea scrierii este
un aspect important in definirea capacitatilor intelectuale la aproape toate nivelurile academice.
Furnizarea de feedback personalizat elevilor cu privire la capacitatea lor de a scrie este o componenta
fundamentala in procesul de invitare. Cu toate acestea, multi profesori nu au timp sa ofere feedback
intr-un mod iterativ care sustine cel mai bine invatarea elevilor. Ca rezultat, multe sisteme bazate pe
calculator au fost dezvoltate pentru a sprijini studentii in procesul de scriere. Aceste sisteme sunt in
general denumite sisteme de evaluare automatd a scrierii (eng., Automated Writing Evaluation;
AWE). Au fost dezvoltate diverse sisteme capabile si ofere instruire in strategia de scriere pentru a

ajuta studentii in procesul de scriere (McNamara, Crossley, & Roscoe, 2013).

Potrivit lui Roscoe, Varner, Crossley, and McNamara (2013), existd doua categorii de sisteme de
evaluare textuald care pot oferi feedback elevilor: sisteme automate de evaluare a eseurilor (eng.,
Automated Essay Scoring; AES) si sisteme automate de evaluare a scrierii (eng., Automated Writing
Evaluation; AWE). Sistemele AES (Attali & Burstein, 2004) oferd un scor global, sumativ la un eseu,
iar performanta lor poate fi evaluatd in functie de corelatia dintre scorurile umane si cele automate.
Sistemele AWE (Warschauer & Ware, 2000) sunt construite deasupra sistemelor AES, cu scopul de
a oferi feedback constructiv care depaseste scorul holistic (adica, formativ pe langa scorul sumativ).
Sistemele AWE sunt mai utile pentru dezvoltarea elevilor, deoarece feedbackul primit ii poate ajuta
in ceea ce priveste constientizarea potentialelor probleme, precum si metodele de imbunitatire.
Ambele sisteme, AES si AWE, se pot baza pe indici de complexitate textuald care oferd informatii
cu privire la calitatea unui text sau la trasaturile stilului de scriere, i pot masura diferite aspecte, de
la lizibilitate, metrici numerice la nivel de suprafatd (cum ar fi numdrul de paragrafe, numarul de
silabe, entropia cuvintelor etc.), la coerenta si coeziunea textului (Crossley, Kyle, & McNamara, 2015;

McNamara, Crossley, Roscoe, Allen, & Dai, 2015).

Multe sisteme AWE au fost dezvoltate pentru a fi folosite in clasd cu studentii. O parte dintre aceste
sisteme sunt disponibile gratuit (In majoritatea cazurilor, cele dezvoltate de cercetatori), in timp ce

sistemele dezvoltate de companii necesita de o taxd micd spre medie.
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2.2 Dialogismul §i Modelul Polifonic

Dialogismul este o teorie filozofica introdusd de Mihail Bakhtin (1981, 1984), centratd pe ideea cd
totul, chiar si viata, este dialogicd, un schimb continuu si interactiune intre voci: ,,Viata prin natura
sa este dialogicd ... cand dialogul se termind, totul se termina” (Bakhtin, 1984, pp. 293,252). Trausan-
Matu, Stahl, and Sarmiento (2007) au extins conceptul de voce pentru analiza discursului, in general,
st a invatdrii colaborative, in special. Autorii considerd ca vocile sunt reprezentdri generalizate ale
diferitelor puncte de vedere sau idei, care se raspandesc in discurs si il influenteaza. Exista mai multe
voci iIntr-un dialog care sustin scopurile si interactiunile comunicarii, inter-animandu-se prin
divergente si convergente de puncte de vedere, oferind in acelagi timp armonie discursului, intr-un
mod similar cu muzica polifonicd (Trausan-Matu, 2020). Mergand mai larg, dialogismul poate fi
perceput ca o teorie a unei lumi semnificative (Linell, 2009), care consta din idei, ganduri, actiuni i

procese semnificative.

Enunturile, fie in vorbire, fie in text, sunt multivocale, tot ceea ce spunem sau scriem este umplut cu
cuvintele si perspectivele altora si invers (Bakhtin, 19806). In acest sens, conceptul de dialog capiti
alte conotatii si poate fi extins pentru a include o gama mai larga de activitati lingvistice. Astfel,
dialogismul si inter-animatia vocilor sunt intalnite in toate contextele, de la conversatii in care mai
multi participanti discutd despre diverse subiecte, la texte in general in care apar diferite pozitii care
apartin anumitor autori - proza lui Dostoievski perceputa ca fiind ,,0 pluralitate de voci independente
si neunite i congtiinte ” (Bakhtin, 1984) - si chiar dialoguri interne intre voci interioare care dezbat
ideile si se contrazic reciproc (Markova, Linell, Grossen, & Salazar Orvig, 2007). Multivocalitatea
duce la polifonie, un concept central in dialog si un punct central al modelului polifonic introdus de
Trausan et al. (Trausan-Matu, 2020; Trausan-Matu & Rebedea, 2009; Trausan-Matu, Stahl, &
Sarmiento, 2007).

Vocile au fost operationalizate anterior de M. Dascalu, Trausan-Matu, and Dessus (2013) ca lanturi
semantice care au fost obtinute prin combinarea lanturilor lexicale, adicd secvente de cuvinte repetate
sau inrudite, inclusiv sinonime sau hipernime (Mukherjee, Leroy, & Kauchak, 2018). Modul in care
ideile se propagi in text, tipul de cuvinte folosite, modul de exprimare, sunt toate caracteristici ale
stilului de scriere §i definesc tipurile de texte. Pentru a sublinia caracteristicile stilului de scriere,
sectiunea urmatoare descrie stilometria §i sistemele care ajutd la calcularea diferitilor indici de

complexitate textuala.
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2.3 Stilometria

Stilometria este studiul stilului literar care defineste modul in care autorul foloseste cuvintele si modul
in care organizeaza propozitii pentru a-si exprima ideile (Holmes, 1998). Oamenii se exprima intr-
un anumit mod, variind de la cuvinte si fraze simple la complexe, de la propozitii scurte la paragrafe
lungi cu propozitii lungi. Chiar daca vocabularul bogat poate sugera o calitate literald superioara, nu
este intotdeauna adevarat. Ernest Hemingway a castigat Premiul Nobel in 1954 pentru literatura,

chiar daci a folosit un numar surprinzitor de mic de cuvinte (Rice, 2018).

Cuvintele functionale sunt cuvinte care nu contin informatii textuale sau au o semnificatie lexicald
redusi si sunt folosite pentru a exprima relatii gramaticale intre alte cuvinte. Acest tip de cuvant
specifica atitudinea sau starea de vorbire. Exemple de cuvinte functionale sunt conjunctiile,
preporzitiile, articolele gramaticale, verbele auxiliare. Aceste cuvinte se mai numesc cuvinte stop,
deoarece nu contin informatii textuale. Cuvintele care nu sunt cuvinte de oprire se numesc cuvinte
de continut, acestea sunt cuvinte care contin informatii textuale i includ substantive, adjective, verbe
si adverbe. Cuvintele functionale s-au dovedit a fi destul de puternice in modul in care sunt folosite
de autori. Stamatatos (2009) a realizat un studiu asupra abordarilor de identificare automati a
autorului. In studiul sau, Stamatatos (2009) subliniaza ci cuvintele functionale ,,sunt utilizate intr-o
maniera in mare masurd incongtienta de cdtre autori §i sunt independente de subiect” (Stamatatos,
2009). Astfel, utilizarea inconstienta a cuvintelor functionale este un avantaj in analiza stilometriei

deoarece variazd mai putin decat vocabularul unui autor.

Exista diverse sisteme care calculeazd indici pentru complexitatea textuald, la diferite niveluri de
procesare: suprafatd, lexical, sintaxd, semanticd, structura discursului si cuvant. Coh-Metrix
(McNamara, Graesser, & McCarthy, 2014) este unul dintre primele si cele mai cunoscute sisteme
care calculeaza diversi indici la toate nivelurile. TAALES (Kyle & Crossley, 2015; Kyle, Crossley, &
Berger, 2018) masoard peste 400 de indici pentru sofisticare lexicald. TAALED (Kyle, Crossley, &
Jarvis, 2020) calculeazd o mare varietate de indici ai diversitatii lexicale. TAASSC (Kyle, 2016)
masoara o serie de indici legati de sofisticarea si complexitatea sintactici. TAACO (Crossley, Kyle,
& Dascalu, 2019; Crossley, Kyle, & McNamara, 2016) calculeaza 150 de indici ai coeziunii locale si
globale. TAALES, TAALED, TAASSC si TAACO ofera o gamai largi de indici grupati pe categorii.
ReaderBench (M. Dascalu, 2014; M. Dascalu, Crossley, McNamara, Dessus, & Trausan-Matu, 2018;
M. Dascalu, Dessus, Bianco, Trausan-Matu, & Nardy, 2014) este un cadrul de procesare al limbajului
natural avansat open-source bazat pe analiza retelei de coeziune (CNA) si calculeaza diversi indici la
toate nivelurile. ReaderBench este dezvoltat in grupul nostru de cercetare, incearci si acopere cele

mai comune caracteristici care sunt apoi integrate in secventele de procesare ulterioare.
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3 Invitarea Colaborativi

Invatarea colaborativi este un proces social de construire a cunoagterii prin colaborare (Stahl, 20006).
Potrivit lui Stahl (2006), mai multe faze sunt intr-un ciclu continuu si contribuie la construirea atat a

cunostintelor personale, cat si sociale.

invi‘garea colaborativa sustinuta de calculator (eng., Computer Supported Collaborative Learning;
CSCL) este o paradigma emergentd a tehnologiei educationale (Koschmann, 1996). Dezvoltarea
tehnologiei ne-a modelat conceptiile despre cunoasterea si invatarea umana (Bolter, 1984). In CSCL,
tehnologia intalneste stiintele educatiei, psihologia si filosofia. Potrivit lui Lipponen (2002), primul
atelier CSCL a avut loc in 1990, iar prima conferintd internationald CSCL a avut loc in 1995 la
Bloomington, Indiana. CSCL presupune ca invatarea colaborativa este sustinuti de tehnologie
pentru a imbunatati interactiunea dintre participanti. Tehnologia faciliteaza schimbul de idei §i opinii

si ajutd la distribuirea rapida a cunostintelor.

CSCL a devenit din ce in ce mai utilizat in contexte educationale datoritd efectelor sale sinergice in
randul colegilor. Cursantii isi impartagesc ideile si opiniile, invata unii de la altii, in timp ce au acces
la 0 gama largd de materiale. Chat-urile si forumurile, cele mai frecvent utilizate medii CSCL, ofera
elevilor posibilitatea de a lucra impreuna pentru a rezolva probleme si de a cere ajutor atunci cand
intampina probleme - mai general, elevii construiesc in comun cunogstinte si le impartigesc tuturor
participantilor (Stahl, 2006). Procesele de invatare colectiva si individuala se impletesc intre ele pentru

a crea cunostinte colaborative, care sunt raspandite intre toti participantii (Cress, 2013).

in mediile CSCL, tehnologia permite comunicarea si colaborarea pe tot parcursul procesului de
invatare. Cu toate acestea, din perspectiva tutorelui, analiza conversatiilor rezultate este o sarcind
care consumd mult timp, datoritd volumului crescut al acestora. Prin urmare, instrumentele automate
care analizeazd conversatiile §i evalueaza colaborarea dintre participanti au devenit o necesitate. Mai
mult, colaborarea si creativitatea intre colegi pot fi stimulate folosind procese automate (Stamati,
Dascalu, & Trausan-Matu, 2015). In plus, sarcinile repetabile, care nu necesita un raspuns uman, pot
fi efectuate automat de catre aceste sisteme in timp ce se utilizeazd agenti de conversatie (Gabriel,

Hahne, Zimmermann, & Lenk, 2021).

3.1 Dialogismul, Cadru pentru CSCL

Dialogismul este considerat cadrul teoretic sau paradigma CSCL (Koschmann, 1999; Trausan-Matu,
Stahl, & Sarmiento, 2007), o componenta centrald pentru intelegerea modului in care informatiile

sunt propagate prin conversatii si fluxul de informatii in discutii (M. Dascalu, Trausan-Matu,
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McNamara, & Dessus, 2015). Vocile (punctele de vedere) iau forma unor concepte sau evenimente
care sunt propagate de-a lungul conversatiei de citre participantii care impirtisesc perspective
convergente sau divergente (Trausan-Matu, 2010). Multivocalitatea este centratd pe dialogul dintre
voci si semnificatii multiple, in timp ce polifonia se concentreaza pe inter-animatia dintre voci si
relatiile care apar prin suprapunerea acestora. In modelul polifonic, vocile nu sunt asociate cu un
singur individ, pot deveni subiecte sau teme emergente din discurs. Astfel, o multitudine de voci se
anima intre ele, fiecare cu propria identitate §i muzicalitate, formand impreuna o entitate inteligibila

(Trausan-Matu & Rebedea, 2009).

Inter-animarea vocala si polifonia reflecta esenta unei bune sesiuni de conversatie CSCL, in care
interactioneaza multiple perspective si puncte de vedere, straduindu-se spre unitate sau diversitate.
Referintele explicite si implicite din cadrul conversatiilor introduc dimensiuni longitudinale ale
dialogului (de-a lungul timpului) urmirind cronologic evenimentele din cadrul discutiei.
Interactiunile dintre membri se reflectd in vocile lor; astfel, polifonia poate fi perceputa ca un
indicator al colaboririi (M. Dascalu, Trausan-Matu, McNamara, & Dessus, 2015). Mai mult, modul
in care vocile evolueaza in timp, influenta lor asupra altor participanti, inter-animatia lor, toate ofera
o analizd aprofundata a vorbirii. Schimbul de idei, puncte de vedere si subiecte de interes, divergente
si convergente reflecti o dimensiune transversald (in timp), care surprinde migcarea atunci cand
membrii unei conversatii se schimbd pentru a discuta alte subiecte (Trausan-Matu, Stahl, &
Sarmiento, 2007). In orice moment, un subiect nou poate apirea intt-o conversatie si mai multe voci
sunt prezente simultan. Prin urmare, o discutie reprezinta inter-animatia mai multor voci, fie ele
armonice sau disonante. Evolutia vocilor de-a lungul unei conversatii si influenta lor asupra altor

participanti ofera informatii valoroase despre colaborare.
3.2 Medii de Invitare Online pentru Sustinetea Colaborarii

Mediile de invatare online (eng., Online Learning Environments; OLE) sunt din ce in ce mai utilizate
de oameni din intreaga lume, deoarece faciliteaza accesul rapid la resurse si informatii, permit
utilizatorilor sa impartigeascd opinii i idei si chiar sd se angajeze in dezbateri deschise. Cursantii isi
impartagesc experientele si opiniile §i cautd raspunsuri in mediile online, in timp ce tutorii si
instructorii igi impartigesc cunostintele si expertiza. Mai mult, pe langa facilititile aduse cursantilor
si instructorilor, OLE au deschis noi domenii de cercetare, cum ar fi modelarea participarii
membrilor, analiza interactiunilor si identificarea tiparelor de interactiune in cadrul comunitatii

(Moore, Dickson-Deane, & Galyen, 2011; Tu, 2002; Weidlich & Bastiaens, 2019).

Invatarea online este in continud evolutie si s-a schimbat considerabil de la prima sa aparitie. In 1989,

Universitatea din Phoenix, unul dintre pionierii educatiei online, a oferit primul program online care
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a devenit obiectivul principal al scolii (Britannica, 2021). Zece ani mai tarziu, prima universitate
complet bazati pe web - Universitatea Jones - a devenit acreditatd si, doar un an mai tarziu,
Universitatea din Texas a oferit o serie de cursuri online pe un site web care a inclus teste, sondaje,
note si calendare. Astfel, a aparut o noua industrie - tehnologia educatiei online. Dave Cormier de la
Universitatea din Insula Printului Edward a inventat termenul Massive Open Online Course
MOOC) in 2008. Au aparut diverse medit MOOC in anii urmatori, inclusiv Coursera, edX si Udacity
(Achieve Virtual, n.d.). invé‘garea online a imbunatatit invitarea la distanta si a inceput sd actioneze
ca un substitut pentru cursurile fata in fata. Deoarece tehnologia continui sa evolueze intr-un ritm
rapid, institutiile care se straduiesc sa ofere educatie de inaltd calitate sunt necesare pentru a utiliza

cele mai bune alternative (Hiltz & Turoft, 2005).

Au fost dezvoltate diferite tipuri de sisteme pentru a sprijini invatarea online. Sistemele de
management al invatarii (eng., Learning Managemenr Systems; LMS) (Watson & Watson, 2007) ofera
un mediu de invatare complex, care este capabil sd gestioneze toate elementele procesului de invatare.
Sistemele de management al cursurilor (eng., Course Management Systems; CMS) (Simonson, 2007)
au o functionalitate mai limitatd decat LMS-urile si ofera un mediu de invatare care incurajeaza
colaborarea intre studenti. In timp ce LMS-urile se concentreazi pe cursanti si organizatii, CMS-urile
se concentreazd pe tutori si studenti. Cursurile online deschise masive (eng., Massive Open Online
Courses; MOOC) sunt cursuri online disponibile oricui. MOOC-urile sunt gratuite si oferd

oportunititi de invatare la distanta pentru oamenii din intreaga lume.
3.3 Analiza Retelelor Sociale pentru Modelarea Colaborarii

Analiza retelelor sociale (eng., Social Network Analysis; SNA) este o abordare frecvent utilizatd in
explorarea si evaluarea structurile sociale (SNA; Scott, 1988). Analiza retelelor sociale, utilizeaza
teoria grafurilor si retelelor pentru a reprezenta gi a intelege structurile sociale. SNA ajutd la
intelegerea comportamentului unei retele, cum sunt conectate nodurile, care sunt relatiile dintre
noduri §i care sunt cele mai importante noduri. O retea sociala este un set de entitati si relatii (Knoke

& Yang, 2019) si ,,oferd un model puternic pentru structura sociala” (Scott, 1988).

Diverse masuri si metrici pot fi utilizate in analiza retelelor sociale, la nivel de entitate (nod) sau retea.
Masurile de centralitate ofera informatii despre importanta nodurilor si a muchiilor din cadrul unei
retele sociale: centralitate de grad, centralitate intre, centralitate de apropiere, centralitate PageRank,
centralitate proprie. Un scor ridicat de centralitate indicd influenta, putere in reteaua sociala. La nivel

de retea, masurile includ densitatea, dimensiunea retelei.

Centralitatea gradului unui nod indicd numarul de noduri care sunt legate direct de nodul curent (Das,

Samanta, & Pal, 2018). Centralitatea gradului este cea mai simpla masura a conectivitatii unui nod si
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identifica nodurile cu cele mai multe conexiuni la alte noduri din retea. Astfel, masura centralitatii
gradului identificd care este cel mai popular nod dintr-o retea si care este cel mai putin popular.
Nodurile cu un grad inalt de centralitate au cele mai bune conexiuni si pot fi puternice in retea.
Centralitatea gradului defineste numarul de muchii pentru un anumit nod. Dacid reteaua este
directionata, atunci existd doud masuri de centralitate a gradului: zndegree si outdegree. Indegree este
numarul de margini care ies din nodul curent citre alte noduri din retea, In timp ce outdegree este

numdrul de margini care intrd in nodul curent.

Centralitatea intre a unui nod reprezinta numarul celor mai scurte cai intre un nod sursa si un nod
destinatie, care trec prin nodul curent. A fost introdus mai intai de Shaw (1954) pentru retelele umane
si apoi de Freeman (1977) pentru retelele sociale. Cel mai adesea, nodurile cu un scor de centralitate
mare intre ele actioneaza ca ,,punte” intre celelalte noduri si creeaza cai scurte in cadrul retelei. Astfel
de noduri joaca un rol important in retea, deoarece controleaza fluxul cel mai puternic de informatii

intre noduri, iar eliminarea acestuia provoaca o intrerupere destul de mare (Arif, 2015).

Mdsura de centralitate a apropierii reprezinta distanta medie intre un nod i fiecare nod din retea (Hansen,
Shneiderman, Smith, & Himelboim, 2011). Aceastd masura verifica cat de puternic este conectat un
nod cu fiecare nod din retea si giseste toate nodurile care sunt cele mai apropiate de alte noduri.
Pentru a face acest lucru, masura centralitatii de apropiere gaseste toate caile cele mai scurte din retea.

Dupa aceea, un scor pentru fiecare nod este calculat folosind cele mai scurte cai ale sale.

Mdsura centralitatii proprii gaseste nodurile cu cea mai mare influenta in cadrul unei retele. Centralitatea
Eigen este o extensie a centralitatii gradului, incepe prin masurarea centralititii gradului pentru nodul
curent, dupd care masoara centralitatea gradului tuturor nodurilor la care nodul curent se conecteaza
si asa mai departe, pand la sfarsitul retelei. Algoritmul utilizeaza metoda de iteratie a puterii

(Cambridge Intelligence, 2021).

Algoritmul Page Rank (Brin & Page, 1998; Page, Brin, Motwani, & Winograd, 1999) calculeaza
importanta sau influenta fiecarui nod, pe baza relatiilor de intrare §i a importantei nodurilor sursa
echivalente. Folosind algoritmul Page Rank, puteti afla cine are o influenta larga la nivel de retea sau
cine este important in cadrul retelei la nivel macro. Chiar daca Page Rank este o variantd a Eigen
Centrality care a fost conceputd pentru a clasifica continutul web, folosind hyperlinkurile dintre
pagini, poate fi utilizatd pentru orice tip de retea. Principala diferentd intre centralitatea proprie si

Page Rank este cd Page Rank are in vedere directia marginii..

Dimensiunea retelei reprezinti numdrul de noduri din retea, nu include numairul de margini.
Densitatea retelei se calculeaza ca raport intre numarul de muchii existente si numarul total de muchii

posibile.
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4 Analiza Computationald a Discursului

Prelucrarea limbajului natural (eng., Natural Language Processing; NLP) (Jurafsky & Martin, 2008)
este 0 zona foarte populard de cercetare care exploreaza modul In care calculatoarele pot fi utilizate
pentru a intelege, manipula si interpreta textul sau vorbirea in limbaj natural (Chowdhury, 2003).
Identificarea modului in care fiintele umane inteleg si utilizeazd limbajul natural scris sau vorbit
subliniaza dezvoltarea unor instrumente si tehnici speciale pentru sistemele informatice de intelegere
a limbajului natural. NLP se bazeaza pe mai multe discipline, inclusiv informatica si lingvistica de
computationald. Prin combinarea lingvisticii computationale cu invatarea automata, metodele
statistice §i modelele de invatare profunda, calculatoarele sunt capabile sa proceseze limbajul uman,

sa il inteleagd, pentru a extrage diverse caracteristici utilizate in diferite sarcini NLP.

Limbajul natural este foarte complex si divers. Fiecare limba are propriile reguli, atat gramaticale, cat
st sintactice. Oamenii se exprima in multe feluri, foarte diferit, atat in scris, cat gi verbal. In limbajul
scris, de cele mai multe ori oamenii prescurteaza cuvinte, fac greseli gramaticale sau sintactice, omit
semnele de punctuatie. In limba vorbitd, imprumutim uneori termeni din alte limbi, folosim
regionalisme sau accente diferite. Astfel, pe langd modelarea limbajului uman, intelegerea sintactica

st semantica sunt foarte importante pentru sarcinile NLP,

Sarcinile NLP includ recunoagterea vorbirii, analiza sentimentelor, etichetarea partiald a vorbirii,
dezambiguizarea sensului cuvantului, recunoasterea entititii denumite, rezolutia de corespondenta,
generarea limbajului natural, intelegerea limbajului natural. Aplicatiile NLP acoperd o varietate de
domenii: traducere automatd, chatbots, asistenti virtuali, detectare spam, rezumare, analiza

sentiment, intrebari §i raspunsuri.
4.1 Secventa de Prelucrare a Limbajului Natural

Secventa de prelucrare a limbajului natural este un lant de pasi care se alimenteaza reciproc pentru a
rezolva o anumitd problema. Secventa comuna consta din trei pagi: procesarea textului, extragerea
caracteristicilor $i modelarea. Fiecare pas returneaza un rezultat care este utilizat in pasul urmator.
Pasul de procesare a textului se refera la curatarea textului, tokenizarea, lematizarea, etichetarea
partiald a vorbirii. Extragerea caracteristicilor obtine reprezentiri de caracteristici adecvate pentru
sarcina si modelul NLP dorit. Modelarea presupune adaptarea parametrilor la datele utilizate in

instruire si utilizarea acestuia pentru predictii.

Au fost dezvoltate diverse biblioteci pentru sprijinirea sarcinilor NLP: Spark NLP (John Snow Labs

Inc, 2021), spaCy (Explosion, 2016-2021), Allen NLP (The Allen Institute for Artificial Intelligence,
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2021), Stanford Core NLP (Stanford NLP Group, 2021), Gensim (LGPLv2.1, 2009-2021), Rasa
(Rasa Technologies Inc, 2021).

SpaCy (Explosion, 2016-2021) este o biblioteca open-source Python pentru procesare avansatd a
limbajului natural. SpaCy poate fi utilizat pentru procesarea sau pre-procesarea textelor pentru a
construi sisteme de extragere a informatiilor, rezumare, intelegere a limbajului natural, intrebari si
raspunsuri. SpaCy oferd suport in mai multe limbi, iar secventele sale de procesare sunt antrenate
pentru fiecare limbad. SpaCy are diverse caracteristici referitoare la notiuni lingvistice sau
functionalititi pentru invatarea automata generala. Caracteristicile SpaCy includ: Tokenizarea,
Etichetarea in parte a vorbirii (eng., Part-of-speech; POS), Analiza dependentei, Lematizarea,
Detectarea limitelor frazelor, Recunoasterea entititii denumite, Legatura entitatilor, Similaritatea,

Clasificarea textelor, Potrivirea bazata pe reguli, Antrenarea si Serializarea.
4.2 Modele Semantice si de Limba

Reprezentiri de Cuvinte folosind Modele Semantice

Reprezentarile de cuvinte au un rol important in NLP si se refera la reprezentarea unui cuvant
folosind un vector (Liu, Lin, & Sun, 2020). Cuvintele reprezinta cea mai micd unitate semnificativa
folositd de oameni in vorbire sau scriere. Propozitiile si paragrafele contin grupuri de cuvinte aranjate
astfel incat textul rezultat sa aibd sens si sa fie ugor de inteles. Pentru a intelege un astfel de text,
oamenii trebuie s inteleaga corect fiecare cuvant pe care il contine $i semnificatia acestuia. Cu toate
acestea, pentru sarcinile NLP, fiecare cuvant trebuie si aiba o reprezentare clard pentru a ajuta

modelele sa inteleaga cat mai bine semnificatiile cuvintelor.

Reprezentarile vectoriale ale cuvintelor codificd cuvinte similare in codificdri similard folosind un
spatiu n-dimensional. O reprezentare vectoriald este un vector dens, ale cdrui valori sunt puncte
flotante si reprezinta greutati invatate de un model. Incorporarile de cuvinte au fost utilizate in
diverse sarcini NLP, cum ar fi: analiza sentimentelor, clasificarea documentelor, sistemele de

recomandare, rezumarea textului.

Analiza Semantica Latentd (eng., Latent Semantic Analysis; LSA) (LSA; Dumais, 2004; Landauer &
Dumais, 2008; Landauer & Dumais, 1997) este o metoda statistica §i matematica pentru extragerea
semnificatiei cuvintelor din texte cu scopul de a deduce conceptele. LSA foloseste modelul Bag of

Words (BoW) care reprezinta un text folosind aparitiile fiecarui cuvant pe care il contine.

Alocarea Latentd Dirichlet (eng., Latent Dirichlet Allocation; LDA) (LDA; Blei, Ng, & Jordan, 2003)
este un model probabilistic pentru modelarea subiectelor. In cadrul unui document sau al unei

colectii de documente, pot exista mai multe subiecte. Modelarea subiectelor ajuta la intelegerea si
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organizarea automatd a colectiilor de documente. In acelasi timp, modelarea subiectelor este foarte
utila pentru a rezuma continutul documentelor sau pentru a cduta informatii in colectiile de

documente.

Word2vec (Mikolov, Chen, Corrado, & Dean, 2013) este o metodd bine cunoscutd pentru
reprezentarea vectoriala a cuvintelor. Word2vec ia ca intrare un corpus de texte §i returneaza un set
de vectori care inseamna reprezentarea vectoriald a cuvintelor din corpus. Vectorii sunt alesi folosind
functia de similaritatea cosinus. Word2vec se bazeaza pe o arhitectura de tip retea neuronald §i consta
din doua modele: modelul continuu Bag-of-Words (CBOW) si modelul continuu skip-gram (SKIP
— GRAM).

Reprezentiri Contextualizate utilizind Modele de limba bazate pe Transformatoare

Transformer (Vaswani et al., 2017) este un model de arhitecturi de retea neuronald, care se bazeaza pe
un mecanism de atentie, o auto-atentie mai specifici. Mecanismul de atentie este utilizat pentru a
extrage dependentele dintre intrare s§i iesire uzitindu-se la intreaga intrare, nu numai la ultimul
segment. Spre exemplu, daca avem urmatoarea intrare ,, The cat saw a mouse. It was in the mood to
play, so it tried to catch it, but it got into the hole in time. ”, Mecanismul de atentie poate detecta la
cine se referd fiecare ,,it” folosit. Potrivit lui Vaswani et al. (2017) ,,Arhitectura de tip Transformer
este primul model de transductie care se bazeaza in intregime pe auto-atentie pentru a calcula
reprezentari ale intrdrii §i iegirii sale, fard a utiliza retele neuronale recurente (RNN) aliniate la

secventa sau convolu'gie”.

Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT; Devlin, Chang, Lee, & Toutanova, 2018)
este un model de reprezentare a limbajului, care a adus cele mai recente rezultate de ultima generatie
in diferite sarcini NLP, cum ar fi clasificarea textului, intrebare si raspuns, rezumarea textului,
clasificarea sentimentului, predictia propozitiilor, inferenta limbajului natural, dezambiguizarea
sensului cuvantului. BERT a fost conceput pentru a pregati reprezentari bidirectionale profunde din
texte neetichetate, utilizand modele de limbad mascat. BERT se bazeaza exclusiv pe mecanismul de
atentie. Cuvintele isi schimba sensul pe masura ce propozitia sau paragraful se dezvolta. Cuvintele
pe care modelul e centrat devin mai ambigue dacd propozitia sau paragraful contine mai multe
cuvinte, iar semnificatia lor creste. BERT explicd efectul pe care il au alte cuvinte asupra cuvantului
focus. Fiind un model bidirectional, in timpul fazei de antrenament BERT invatd informatii atat din

partea stangd, cat si din partea dreaptd a contextului unui anumit simbol.
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4.3 Analiza Rei,:elei de Coeziune

Analiza retelei de coeziune (eng., Cohesion Network Analysis; CNA) (CNA; M. Dascalu, Trausan-
Matu, McNamara, & Dessus, 2015) combina abordarile NLP avansate cu analiza retelelor sociale
(SNA; Scott, 2017) pentru a analiza §i a oferi o viziune aprofundata a structurii discursului centrata
pe coeziunea textului. SNA reprezintd §i examineazd structurile sociale folosind teoria grafurilor;
CNA este strans corelat cu SNA deoarece ofera indici echivalenti pentru a evalua participarea
utilizand grafuri de retea care utilizeaza estimari ale coeziunii discursului pentru a simula informatii
schimbate intre participanti. CNA Imbunatateste SNA deoarece considera coeziunea semanticd
bazati pe NLP atunci cand modeleazd interactiunile dintre participanti. in consecinta, CNA
considerd atat interactiunile elevilor, cat si continutul discursului pentru a efectua o analiza

aprofundati a interactiunilor acestora.

In cadrul CNA, coeziunea este calculati utilizand diferite misuri de similaritate din diferite modele
semantice, si anume: Analiza Semanticd Latenta (LSA; Landauer & Dumais, 1997), Alocarea Latenta
Dirichlet (LDA; Blei, Ng, & Jordan, 2003) sau word2vec (Mikolov, Chen, Corrado, & Dean, 2013).
Graful de coeziune reprezinta o structura cu mai multe straturi, alcituitd din noduri diferite si
legaturile intre ele, si poate fi folosit ca un proxy pentru continutul semantic al discursului (M.
Dascalu, 2014).. Graful de coeziune consta dintr-un nod central, care reprezinta firul conversatiei.
Apoi, nodul central este impartit in contributii, care sunt impartite in continuare in propozitii si
cuvinte. Legaturile sunt construite pentru a calcula un scor de coeziune care denota relevanta unei
contributii intr-o conversatie sau impactul unui cuvant intr-o propozitie sau contributie. Graful
include, de asemenea, linkuri explicite adaugate de participantii la conversatii, cum ar fi ,,raspuns la”.
Pe langa prezicerea colaborarii (M. Dascalu, McNamara, Trausan-Matu, & Allen, 2018) si a cursurilor
(M. Dascalu, McNamara, Trausan-Matu, & Allen, 2018), CNA a fost de asemenea angajat cu succes
pentru a prezice raspunsul bloggerilor comunititii la cererile pentru noilor veniti prin evaluarea
automata a dialogului (Nistor, Dascalu, Serafin, & Trausan-Matu, 2018; Nistor, Dascalu, Tarnai, &

Trausan-Matu, 2020).

in;elegerea este un proces dificil §i provocator, pentru care elevii trebuie sa inteleagi cuvinte si
propozitii, si conecteze ideile §i sd le lege de cunostintele anterioare, creand in acelasi timp o
reprezentare mentala coerenta a textului citit. Un factor important in procesul de intelegere se refera
la coeziunea textului (McNamara, 2004), care ia in considerare gradul in care existd legituri semantice
intre idei intr-un text. Coeziunea este mai mare atunci cand exista mai multe idei si cuvinte care se
suprapun si cand conexiunile dintre idei sunt explicite. Textul cu coeziune redusi este mai dificil de
inteles, in special pentru cititorii slabi i pentru cititorii mai putin calificati (O’Reilly & McNamara,

2007). Procesul de depasire a lacunelor de coeziune este si mai dificil atunci cand cursantii se
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confrunta cu documente multiple care necesita stabilirea conexiunilor atat in interiorul, cat si intre
fragmente de text disparate. Realizarea conexiunilor intre mai multe texte este considerabil mai
dificild decat analiza unui singur text. Unele fragmente de text pot fi legate semantic, in timp ce altele

pot fiizolate, distale si, astfel, mai dificil de recunoscut sau dedus.
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Partea 2 — Studii Empirice

5 Modelarea Stilului de Scriere folosind Indici de Complexitate

Textuala

Acest capitol se concentreaza pe doua studii de caz axate pe analiza stilului de scriere in discursurile

mass-media romanesti despre criza economica i discursul militar.
5.1 Studii de Caz

Primul studiu de caz (Terian, Cotet, Sirbu, Dascalu, & Trausan-Matu, 2019) analizeaza discursurile
din mass-media din Romania despre criza economici din anii 2008 - 2018. Nu multi oameni sunt
specialisti in economie, dar toata lumea tinde sa aiba impresia de a sti ceva despre crizele economice
- si, mai presus de toate, este dornica si vorbeascd despre asta. Criza economici pare sa fi fost
subiectul dominant al ultimului deceniu cel putin in Romania, generand o pluralitate de discursuri
paralele sau chiar contradictorii. Prin urmare, utilizarea instrumentelor automate pentru analiza

acestor texte este binevenita.

Al doilea studiu de caz (Dragomir, Dascalu, Dascalu, Terian, & Trausan-Matu, 2020) exploreaza
discursul militar dintr-o perspectivd diacronicd axati pe o analiza lingvisticd aprofundatd a
diferentelor dintre stilurile de scriere ale documentelor oficiale NATO. Abordarea constd intr-o
investigatie cantitativi a evolutiei acestui limbaj specific de-a lungul a doua perioade diferite -
Razboiul Rece (1949 - 1990) si perioada post-Razboi Rece (1991 - 2018) -, cu accent explicit pe
examinarea discursului corespunzitor la dinamica puterii. Scopul principal al studiului este de a
descrie si explica modul in care doua relatii de putere predominante - integrative si contradictorii -
au fost reificate in discursul Aliantei pe o perioada de saptezeci de ani, strans corelata cu contextul

istoric i politic.
5.2 Intrebari de cercetare

Cele doua studii de caz mentionate in sectiunea 5.1 adreseaza urmatoarea intrebare de cercetare:
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e RQ1: In ce masuri indicii de complexitate textuala sunt predictivi din prisma diferentelor
in stilul de scriere atunci cand se efectueaza analize multilingve pe diferite corpuri i tipuri

de discurs (spre exemplu, documente oficiale NATO si mass-media din Romania)?
5.3 Metoda

Criza economica reflectatd in mass-media din Romania - Corpus

Corpusul acestui studiu de caz a inclus 200 de texte, grupate in 4 categorii (publicatii academice
specializate, publicatii non-academice specializate, publicatii non-academice nespecializate, dezbateri
informale), care acoperi in mod egal categoriile - in termeni de suma (50), nu neaparat in functie de
lungime. Toate textele selectate au fost publicate in perioada 1 ianuarie 2008 - 31 decembrie 2018.
Ne-am propus sd acoperim toti cei unsprezece ani calendaristici inclusi in acest interval de timp, dar
nu am intentionat si obtinem o distributie egala a textelor pe an, intrucat o astfel de omogenizare ar
fi fii artificial. in schimb, in ceea ce priveste ultimele doud categorii, am cautat si includem sursele
din care am putea identifica texte care acopera o gama larga de perspective ideologice (cel putin din

punctul de vedere al stangii versus opozitia de dreapta).
Discursuri NATO - Corpus

Corpusul pentru acest studiu de caz a fost selectat din arhivele NATO, disponibile online ca
documente publice. Selectia corpusului a fost gestionata luand in considerare cateva criterii
importante: tipul de putere investigat (integrativ versus contradictoriu), intervalul de timp (1949 -
2018), relevanta textelor pertinente alese cu atentie dintr-o colectie cuprinzatoare de documente (
peste 1.000), dimensiunea si accesibilitatea arhivelor (dintre care unele sunt invechite sau contin
linkuri lipsa) si varietatea actuala a textelor (peste 25 de categorii tematice §i peste 150 de subiecte).
Materialul empiric utilizat ca baza pentru analizd este compus in principal din documente oficiale
NATO rezultate din 114 reuniuni ministeriale (63 la nivelul minigtrilor apararii i 51 la nivelul

minigtrilor de externe) si 30 de summit-uri, care au avut loc intre 1949 si 2018.
Indici de complexitate textuald multilingv

Indicii de complexitate textuala pentru limba romana (studiu de caz mass-media din Romania) si
limba engleza (studiu de caz NATO) au fost generati utilizand ReaderBench (M. Dascalu, 2014; M.
Dascalu, Dessus, Bianco, Trausan-Matu, & Nardy, 2014). Luand in considerare dimensiunea
corpusului nostru pentru limba romana care depaseste 800 de milioane de cuvinte extrase din surse
publice online, doar modelul word2vec a fost utilizat in experimentele actuale, pe linga distantele
semantice WordNet (Miller, 1995). Aproximativ 200 de indici de complexitate personalizati pentru

limba romana au fost generati utilizand ReaderBench si au fost utilizati si analizeze diferentele dintre
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cele patru stiluri de scriere, toate abordand criza economica. Indicii de complexitate textuald care
acopera trasaturi lexicale, semantice si coezive au fost utilizati in analizele statistice pentru a evidentia
diferentele in stilul de scriere intre documentele selectate. In ceea ce priveste studiul de caz NATO,
mai mult de 800 de indici de complexitate, inclusiv toti indicii listei de cuvinte, au fost calculati
utilizand ReaderBench. Modelele semantice de baza au fost antrenate folosind corpusul Corpus of

Contemporary American English (COCA) (Davies, 2010).
Analize Statistice

ReaderBench faciliteaza o analiza statistica aprofundata a diferitelor proprietati, inclusiv lexic, sintaxa,
semantica, coeziune a textului, precum si structura discursului. Indicii generati de ReaderBench
(pentru ambele studii de caz) au fost filtrati in continuare pe criterii diferite, asa cum este descris mai

jos.

Primul criteriu a presupus acoperirea lingvistica, si anume faptul ca un index este relevant si poate fi
calculat pentru cel putin 20% din documente; nu s-au luat in considerare indicii cu acoperire
lingvistica redusa. Majoritatea acestor indici erau legati de numarul de liste de cuvinte specifice. inal
doilea rind, a fost verificata normalitatea distributiei fiecirui indice; mai precis, au fost eliminati
indicii cu valoarea absoluti a asimetriei sau kurtozei mai mari de 2. In al treilea rand, s-au efectuat
teste de multicoliniaritate bazate pe comparatii pe perechi (r> .90) si s-au pastrat doar cei mai
predictivi indici. Al patrulea criteriu a constat in testul lui Levene privind egalitatea variatiilor de

eroare si ignorarea indicilor ale caror valori p rezultate sunt semnificative (p <.05).

Pentru studiul de caz al presei romane s-au efectuat analize statistice pentru a examina diferentele in
stilurile de scriere din cele 4 tipuri de documente (academice specializate, non-academice specializate,
nespecializate neacademice, informale). Pentru studiul de caz NATO, au fost efectuate analize
statistice pentru a investiga diferentele in stilurile de scriere ale discursurilor NATO pe baza tipului
si perioadei de timp (2 intervale intre 1949 si 2018) in care au fost produse. Analiza noastra s-a axat
pe proprietitile lexicale, semantice §i coezive ale documentelor analizate. ANOVA-uri
unidirectionale pentru fiecare indice de complexitate textuala au fost realizate pentru a identifica
diferente semnificative in stilurile de scriere. Ulterior, ambele studii de caz au efectuat o analiza

functionala discriminanta (eng., Discriminant Function Analysis; DFA) in trepte (Klecka, 1980).
5.4 Rezultate

Diferen;e de discurs 1h mass-media din Romania

Analiza a pornit de la aproximativ 200 de indici de complexitate textuald pentru limba romana, care

au fost filtrati in continuare pe diferite criterii, aga cum este descris in sectiunea Analize Statistice.
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Dupi ce cele patru filtre au fost aplicate secvential, au trecut 17 indici care au fost supusi unei
ANOVA unidirectionale pentru a identifica diferente semnificative in stilurile de scriere din cele 4
tipuri de documente. Cei mai reprezentativi 8 indici din punct de vedere al fluctuatiilor sunt afigati

in Figura 2.
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Figura 2. a-h: Comparatie intre stilurile de scriere in termeni de indici de complexitate textuala.
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A fost efectuat un stepwise DFA pentru a prezice tipul de document pe baza proprietitilor stilului
de scriere care stau la baza acestuia. DFA a raportat o acuratete de 71,05% pentru clasificarea corecta
a 143 de documente (48 + 27 + 29 + 39) din totalul de 200. Rezultate similare au fost obtinute
pentru LOOCYV (eng., Leave - One - Out Cross - Validation) care a raportat o precizie de 64,50%.
Toate scorurile F1 depdsesc dublul valorii initiale aleatorii, cu toate acestea diferentele in scorurile
F1 pentru cele 4 categorii sunt considerabile. Se poate remarca o distinctie clara intre documentele
academice de specialitate si toate celelalte tipuri (scor F1 de 96%), urmati de texte informale (scor
F1 de 67%), in timp ce clasificatorul are cele mai mari probleme in identificarea diferentelor dintre

lucrarile specializate si non-specializate non-academice, care sunt similare in stilul de scriere.
Discursuri NATO Contradictorii versus Integrative

In primul rand, 91 dintre indicii de complexitate textuald calculati de ReaderBench au fost eliminati
din cauza unei acoperiri lingvistice reduse, deoarece elementele textului de bazad nu au fost intalnite
frecvent in discursul NATO (adicd nu au fost prezente in cel putin 20% din toate documentele) . Pe
baza specificitatilor discursului, corpusul nostru nu contine un numar semnificativ de aparitii ale

anumitor fraze de repere sau dependente lexicale.

In al doilea rand, normalitatea a fost verificatd in termeni de Kurtosis si Skewness ale cdror valori
absolute trebuie s fie mai mici sau egale cu 2; toate variabilele care prezintd valori mai mari au fost

ignorate in analizele de urmarire.

in al treilea rAnd, toate variabilele au fost testate folosind testul Levene al egalititii variatiilor de
eroare §i acei indici pentru care valorile p rezultate sunt semnificative (p <.05) au fost ignorate
deoarece au prezentat o diferenta intre variantele din populatie. Astfel, 341 de indici au fost pastrati
si au fost introdusi in ANOVA bidirectional pentru a examina daca proprietatile documentelor difera
in functie de tipul documentului (integrativ si contradictoriu) i perioada (1949 - 1990 si 1991 - 2018).
Pentru a intelege mai bine diferentele, prezentam in Figura 3 diagramele de profil calculate folosind
mijloacele marginale estimate pentru cei mai reprezentativi indici de complexitate textuald. Aceste
valori, coroborate cu reprezentarea lor vizuala din Figura 3, stau la baza discutiilor detaliate din

sectiunea urmatoare. Cei mai predictivi indici au explicat o variatie considerabil mai mare in termeni
de perioadi (partiali 7 ° = 473, p <.001) spre deosebire de tip (partiali n?* = .208, p <.001),

denotand ca au existat diferente mai mari in timp decat intre tipuri.

Ulterior, a fost efectuat un DFA treptat pentru a prezice tipul si perioada unui text dat pe baza
proprietatilor stilului de scriere care stau la baza. Toate variabilele rimase au fost eliminate si au fost

considerate predictori nesemnificativi. Rezultatele demonstreaza ca DFA care utilizeaza acesti cinci

indici a diferentiat semnificativ textele, Wilks 'A = .849, x? (df = 3) = 29.301, p <.001. DFA a
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alocat corect 104 (21 + 21 + 23 + 39) din cele 184 de documente din setul total, rezultand o precizie

de 56,50% (nivelul de sansa pentru aceastd analizi este de 25%). Pentru LOOCYV, analiza

discriminanti a alocat 101 (20 + 20 + 23 + 38) din cele 184 de texte pentru o precizie de 54,90%.
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Figura 3. Graficele profilurilor bazate pe mijloacele marginale estimate ale fiecirui indice de complexitate

textuala (Tipul contradictoriu este albastru, in timp ce Integrativ este punctat verde).
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6 Evaluarea folosind CNA a Performam,:elor Online a Elevilor

Acest capitol prezinta doua studii de caz axate pe evaluarea performantei online a studentilor

folosind gratul CNA.

6.1 Studii de Caz

Primul studiu examineaza succesul matematic in cadrul unui curs mixt de licenta, care a constat in
prelegeri fatd in fatd si sprijin cu instrumente online, inclusiv un forum standard intrebare-raspuns,
numit Piazza (Crossley et al., 2018). Metoda noastra se bazeaza pe variabile CNA si date click-stream
pentru a prezice succesul matematic. Mai mult, diferite sociograme (de ex., grafuri de interactiune
intre participanti) au fost generate prin intermediul CNA pentru a analiza implicarea si interactiunile
elevilor si pentru a identifica tendintele temporale dintre studenti (Sirbu et al., 2018a). in plus, a fost
efectuata o analiza longitudinald (Sirbu, Dascalu, Crossley, McNamara, & Trausan-Matu, 2019), si s-
au generat diferite puncte de vedere pentru a modela tendintele participarii studentilor, precum si a

hirtilor conceptuale bazate pe relatia semantica dintre cuvintele cheie gésite in forumurile de discutii.

Al doilea studiu evalueaza activitatea online a studentilor la un curs Moodle din Romania, prin analiza
comportamentelor elevilor, modelarea interactiunii acestora si prezicerea notelor studentilor pe baza
participarii lor online (M.-D. Dascalu et al., 2021). O retea neuronali recurentd cu celule LSTM care
combini caracteristici globale, inclusiv indici de participare §i initiere, cu o analizd a seriei temporale
pe intervale de timp este utilizata pentru a prezice notele elevilor, in timp ce sunt generate mai multe
sociograme pentru a observa tiparele de interactiune. Comportamentele si interactiunile studentilor
sunt comparate inainte §i in timpul pandemiei COVID-19 folosind dou instante anuale consecutive

ale unui curs universitar de Proiectarea Algoritmilor, desfagurat in limba romana folosind Moodle.
6.2 Intrebari de cercetare

Cele doua studii de caz mentionate in sectiunea 6.1, adreseaza urmatoarele intrebari de cercetare:

e RQ2: In ce masuri feature-urile generate de platforma ReaderBench, inclusiv feature-uri
derivate din graful CNA aplicat pe discutiile de tip forum, indicii de complexitate textuald,
analiza longitudinala si feature-urile derivate din datele click-stream, sunt capabile sa

prezica performanta studentilor?

e RQ3: Care sunt diferentele dintre comportamentele si interactiunile studentilor inainte si
in timpul pandemiei COVID-19 in doud instante anuale consecutive ale unui curs

universitar?

31



Assessing Writing and Student Performance using NLP and a Dialogical Framing

Evaluarea folosind CNA a Perforrnan‘gelor Online a Elevilor

6.3 Metoda

Acest capitol prezintd metoda generald utilizatd pentru ambele studii: modelarea succesului la un curs

de matematica §i performanta elevilor la cursurile Moodle.
Modelarea Succesului la un Curs Online Matematica- Corpus

Pentru acest studiu de caz, am folosit datele de la un curs de matematicd pentru studentii de licenta
dintr-un departament de informatica (Crossley, Barnes, Lynch, & McNamara, 2017). Cursul a fost
combinat si a inclus prelegeri standard (fata in fata), ore de birou si asistenta folosind instrumente
online. Instrumentele includeau un forum standard de raspuns la intrebiri pentru studenti (Piazza),

asistenti didactici i instructori.

Performanta Studentilor 1a Cursul Moodle - Corpus

Pentru acest studiu de caz am colectat datele de la doud instante Moodle diferite din anii universitari
2018-2019 (conditii normale) si 2019-2020 (conditii pandemice COVID-19) pentru un curs Moodle
din semestrul II, desfagurat in limba romana si centrat pe proiectarea algoritmilor. Datele au inclus
postari pe forum ale studentilor, lectorilor si asistentilor didactici, precum si activitatilor lor online
extrase din datele jurnalului fluxului de clicuri. Informatiile colectate de la postarile de pe forum au
constat din nume de utilizator, marcaje temporale ale contributiilor, link-uri de raspuns si textele

reale din postari.

Pasii de procesare

Abordarea noastra se bazeazd pe CNA combinat cu tehnici de invatare automata si este utilizata
pentru a evalua i modela participarea i interactiunile elevilor. Spre deosebire de studiile anterioare
efectuate de M.-D. Dascalu et al. (2020), M. Dascalu, McNamara, Trausan-Matu, and Allen (2018)
and Crossley, Paquette, Dascalu, McNamara, and Baker (20106), introducem o secventd integrata care
inglobeaza toate tipurile de indici (CNA, timp serie si complexitate textuald), actiuni derivate din
jurnalele fluxului de clicuri §i o retea neuronald pentru prezicerea notelor cursului. Considerim
comportamentele studentilor ca fiind dezvaluite prin actiuni din cadrul OLE (spre exemplu,
vizualizarea sarcinilor, finalizarea sarcinilor, postarea comentariilor), precum si interactiunile sociale

§i con‘ginutul semantic al contributiilor lor online.

Figura 4 prezinta pasii de procesare automata care includ doud etape importante. Prima etapa constd
intr-un proces ETL (eng., Extract Transform Load) care incepe cu colectarea datelor click-stream i
discutiilor de pe forum de pe platforma Moodle care au fost exportate din baza de date relationald
(spre exemplu, MariaDB). A doua etapa este centrata pe secventd de procesare automata din cadrul

ReaderBench, care are ca date de intrare cele doud seturi de date generate in prima etapa.
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Figura 4. ReaderBench — Pasii de procesare pentru prezicerea notelor si generarea de vizualizari interactive.
Prezicerea Notelor Cursului

Toti indicii, inclusiv CNA, complexitatea textuala, analiza longitudinala, precum si seriile de timp
aplicate pe perioade §i date de flux de clicuri sunt folosite pentru a prezice notele cursurilor
studentilor folosind diversi algoritmi de invitare automata. Toti indicii anteriori ofera informatii
valoroase in ceea ce priveste participarea si colaborarea (indicii CNA), stilometria (indicii de
complexitate textuald), activitatea online (date click-stream), precum si regularitatea §i evolutia in

timp (analiza longitudinald).

Modelul consta dintr-o retea neuronala recurentd (RNN) cu celule LSTM (Hochreiter &
Schmidhuber, 1997) care combina caracteristici globale (CNA, complexitate textuala si indici LA) cu

o analizd a seriilor temporale pe intervale de timp pentru a prezice notele elevilor. In cazul nostru,
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intririle sunt activitati sdptimanale ale studentilor, derivate atat din CNA indicativ al participarii

online, cat si din datele click-stream care reflectd interactiunile generale cu Moodle.
Generarea de Vizualizari Interactive

Vizualizarile interactive sunt generate folosind sociogramele globale si de timp, pentru a evidentia
interactiunea dintre participanti si pentru a descrie evolutia comunititii de la o saptimana la alta.
Astfel, sunt redate mai multe tipuri de vizualizari pentru a descrie evolutia, comportamentele si
tiparele de interactiune ale elevilor utilizand biblioteca d3.js (Bostock, 2021). Aplicatia web a fost
construitd folosind Angular 6, in timp ce diverse biblioteci JavaScript au fost integrate pentru a crea

sociogramele interactive.
6.4 Rezultate

Prezicerea Succesului la un Curs Online de Matematica

Perspectiva ierarhica de grupare a muchiilor din Figura 5 arata interactiunea intr-o maniera radiald in
care dependentele sunt grupate in legituri de tip ,,spline” i participantii sunt grupati in grupul /
stratul lor corespunzator. Participantii centrali sunt colorati in albastru, membrii activi sunt afigati in
verde, iar membrii periferici in portocaliu. La trecerea cu mouse-ul, utilizatorul poate vedea muchiile
de intrare si iegire. Muchiile de intrare §i nodurile corespunzitoare (dependente) sunt afigate in
albastru inchis, in timp ce legaturile de iesire i nodurile de iesire (dependente) sunt colorate in rogu

(consultati Figura 5 pentru participantul cu ID-ul 303190984).

active i

)
=]
S
=}

CENTRAL .

<
0880LS

PERIPHERAL [

Figura 5. Sociograma globali pentru intreaga perioadi a cursului (23 august - 24 decembrie 2013).
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Figura 6 prezinta un grafic directionat care ia in considerare puterea comunicarii dintre noduri (adica
elevi). Latimea marginilor este proportionala cu calitatea textului din CNA (adica scorurile de
contributie cumulative ale mesajelor de schimb), in timp ce lungimea fiecirei margini este redata
automat de biblioteca de vizualizare. In plus, dimensiunea fiecirui nod este proportionald cu
scorurile medii la nivel inferior si inferior ale fiecarui participant. Vizualizarile saptamanale sunt
generate pentru a examina modul in care participarea in comunitate evolueaza de la o saptimana la

alta.
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Figura 6. Vizualiziri sdptimanale.

Trasaturile specifice modelelor de interactiune comportamentala pot fi observate din cele doua tipuri
de vizualizari, i anume: a) o dominantd a membrilor periferici care au cel mai mic numar de
interactiuni; b) un grad crescut de colaborare de la nivelul periferic la membrii activi $i, mai important,
la participantii centrali (inclusiv instructorii cursului si asistentii didactici); ¢) un inceput destul de lent
al comunitatii (siptimana 1), urmat de o crestere a participarii (saiptamana 9) si o scadere drastica in
ultima saptamand; si d) desi sunt directionate citre participanti mai centrali, pot fi observate discutii
libere, iar cursul nu este dominat de o singura persoana, situatie frecventd in multe MOOC-uri si

comunité'gi online.

Variabilele click-stream si CNA au explicat in jur de 20% din varianta si au indicat ca scorurile mai
mari la matematicd au fost cel mai bine prezise de catre studentii care au avut o recurentd mai mica

(adica distanta exprimatd ca numir de saptimani intre doua perioade consecutive cu valori diferite

35



Assessing Writing and Student Performance using NLP and a Dialogical Framing

Evaluarea folosind CNA a Perforrnan‘gelor Online a Elevilor

de zero) de postari care au generat efecte de colaborare (atat Social KB, cat si CNA, fara grad) cu alti
participanti. Daca participantii contribuie in mod regulat la fiecare interval de timp consecutiv din
analiza longitudinala, scorul lor de recurentd corespunzitor este zero; in schimb, daca sunt omise
saptamani suplimentare succesive, scorurile lor de recurenta cresc. Spre deosebire de scorurile CNA

care denotd implicarea activa, recurenta cuantifica dezechilibrul §i participarea inconsistenta in timp.
Prezicerea Notelor unui Curs pe Moodle

Au fost multi studenti care au fost izolati pe forum in primul an universitar, fird a interactiona cu
colegii sau a raspunde la intrebarile altor studenti. De asemenea, doar doi asistenti didactice au fost
mai activi in toate conversatiile, in timp ce lectorii au fost mai putin angajati. In schimb, studentii au
fost mai implicati in discutiile din anul universitar 2019-2020, au colaborat mai mult §i au existat mai

putini studenti care au introdus doar postari izolate ca noi fire de conversatie.

in plus fatd de analiza comportamentului §i interactiunilor elevilor, am examinat ce cuvinte cheie au
fost utilizate cel mai frecvent in discutiile de pe forum. Utilizarea unor concepte depindea de
saptamana (cu sau fard termenele limita pentru teme), in timp ce altele erau frecvent utilizate pe tot
parcursul anului universitar. In siptimanile cu termenele limiti pentru teme (spre exemplu,
saptamanile 8 si 13), cuvinte cheie precum ,lucru”, ,,problema” sau ,,merge” au fost intalnit (vezi
Figura 7). Comparativ cu anul universitar anterior, cuvinte cheie precum ,,problema” si ,,munca” au
fost utilizate intens pe parcursul intregului curs, nu numai in saptamanile cu termenele limita pentru

teme.

sti (know) ..
intelege (understand)
incepe (begin) .. .
trece (pass) . i B
spune (say) .. .
solutie (solution)
situatie (situation)
rdspunde (answer) . .
pune (put) .
problemd (problem) . . . | ..
parte (part) .
merge (run) ...
lucru (work) ... . ..
juca (play) | ]
folosi (use) . . .
exista (exist) .7 \7.
exemplu (example) . .
crede (believe) . .
caz (case) . . . -

cauzd (cause)

Figura 7. Harta de concepte 2020 - Cele mai discutate subiecte.

Am explorat diferentele in comportamentele si interactiunile studentilor inainte i in timpul COVID-
19 folosind indicii CNA, complexitatea textuala §i analiza longitudinala care au intrat in analiza dupa

verificarile de normalitate §i multi-colinearitate. Aga cum era de agteptat, s-a observat o crestere
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semnificativa a activititii online (spre exemplu, scoruri mai mari ale contributiet CNA) in cursul
anului universitar 2019-2020 afectat de COVID-19. In plus, au fost initiate considerabil mai multe
fire si reteaua generald este mai conectatd (spre exemplu, valori mai mari ale vectorului propriu

CNA).

Indicii de complexitate textuald au denotat un discurs mai elaborat si mai sofisticat in al doilea an
universitar. Indicii analizei longitudinale au relevat, de asemenea, rezultate interesante. O activitate
sporita spre sfarsitul semestrului a fost observatd in anul universitar 2018-19 (spre exemplu, panta
generali este pozitivi). In schimb, focarul COVID-19 a generat un dezechilibru, o crestere drastica
a participdrii, care a scazut ulterior spre sfarsitul semestrului (spre exemplu, panta a fost aproape de

zero sau negativa, cu abateri standard mai mari).

Modelele au fost antrenate individual pentru fiecare an universitar. Modelele pentru ambii ani
academici au fost antrenate pentru maximum 2000 de epoci, cu oprire timpurie pe baza RMSE
privind pierderea antrenamentului, cu o ribdare de 200 de epoci. Un strat de tip dropout de 0,2 a
fost introdus inainte de ultimul strat ascuns pentru a reduce overfitting-ul si pentru a imbunatati
generalizarea modelului. Acesti parametri au fost alesi pe baza performantei obtinute la validarea

incrucigata.

Pentru anul universitar 2018-2019, modelul care include toate componentele, cu exceptia feature-
urilor saptamanale CNA si care utilizeazd o dimensiune a celulei LSTM de 24 si o dimensiune a
stratului ascuns de 16, a explicat cel mai mare procent de variantd (R* = .27). Pentru anul urmitor,
in timpul COVID-19, cea mai buni performanti a fost obtinuta cu aceleasi caracteristici, dar cu o
dimensiune a stratului ascuns de 24 in loc de 16. Acest model a obtinut un R* mai mare de .34. Indicii
CNA globali pot fi perceputi ca sume de indici CNA saptamanali din analiza longitudinala; astfel, nu
este cu adevarat surprinzator faptul cd acestea nu sunt intotdeauna utile in arhitectura RNN. O
variantd explicata mai mare in al doilea an universitar este justificabild, avand in vedere cantitatea mai
mare de date colectate (spre exemplu, mai multe postari si o retea mai densa) care ajuta la crearea
unui model mai predictiv. in ambii ani academici, eliminarea indicilor de complexitate textual duce

la cea mai mare scadere a variantei explicate.
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7 Analiza Dialogismului folosind Modele de Limba

Acest capitol se concentreaza pe doud studii de caz axate pe analiza dialogismului folosind modele

de limb4.

7.1 Studii de Caz

Primul studiu de caz introduce o metoda bazata pe dialogism pentru evaluarea implicirii elevilor in
conversatiile de chat bazate pe lanturi semantice calculate folosind modele lingvistice. Aceste lanturi
semantice reflecta voci emergente din dialogism care se intind si interactioneazd pe tot parcursul

conversat,:iei.

Al doilea studiu de caz aplici modelul nostru pe o sarcind automata de evaluare a eseurilor. Scopul
nostru a fost si evaludm acuratetea predictiei caracteristicilor derivate din lanturile semantice in

sarcina de evaluare automati a textului.
7.2 Intrebari de Cercetare

Cele doua studii de caz mentionate in sectiunea 7.1, adreseaza urmatoarea intrebare de cercetare:

e RQ4: In ce masuri lanturile semantice pot fi operationalizate folosind modele de limba
predictive atat din prisma colaborarii (spre exemplu, evaluarea implicarii participantilor in
cadrul unei conversatii), cat §i in studiul individual (spre exemplu, evaluarea automata a

eseurilor)?
7.3 Metoda

Misurarea Implicarii in Conversatiile CSCL - Corpus

Analiza noastra este efectuata pe aceleasi conversatii de chat procesate in detaliu de Dascalu si colab.
(M. Dascalu, McNamara, Trausan-Matu, & Allen, 2018; M. Dascalu, Trausan-Matu, McNamara, &
Dessus, 2015). Acest corpus este format din 10 discutii selectate dintr-un corpus de peste 100 de
conversatii care au fost evaluate de 4 evaluatori. Conversatiile au avut loc intre patru si cinci studenti
care studiaza Computer Human Interaction, §i care au dezbatut despre avantajele si dezavantajele

tehnologiilor specifice CSCL (Trausan-Matu, Dascalu, Rebedea, & Gartner, 2010).
Evaluarea Automata a Eseurilor - Corpus

Am folosit setul de date Automated Student Assessment Prize (ASAP) (Kaggle Inc, 2021) pentru a

evalua lanturile semantice. Corpul eseului este format din 8 seturi diferite de eseuri, fiecare cu propria
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scara de notare, toate clasele fiind normalizate la 0-1 in functie de tipul lor. Fiecare eseu din setul de

date ASAP are o lungime de aproximativ 150-550 de cuvinte.
Corpus pentru Construirea Lanturilor Semantice

Pentru a gisi capetele capabile si detecteze legaturi semantice intre cuvintele care apartin aceluiasi
lant, a trebuit si fie compilat un set de date specific care contine exemple de legaturi. Un set de
euristici simple au fost folosite pentru a extrage legaturi din textele esantionului, pentru toate
perechile de cuvinte etichetate ca substantiv, verb sau pronume care verifici una dintre urmatoarele
conditii: repetari de cuvinte avand aceeasi lema; sinonime, hipernime din taxonomia WordNet;
coreferente identificate folosind spaCy. Corpusul TASA (Zeno, Ivens, Millard, & Duvvuri, 1995) a

fost selectat drept referinta si perechile anterioare de cuvinte au fost marcate pe intregul set de date.
Predictiile Cuvintelor Asociate Semantic

Niciun cap de atentie nu este suficient de precis pentru a prezice aceste tipuri de relatii semantice
intre cuvinte. Prin urmare, un model de predictie care invata sa combine valorile de atentie din toate
capetele de atentie intre doua cuvinte a fost antrenat pe setul de date construit pe baza TASA (Zeno,
Ivens, Millard, & Duvvuri, 1995). Luand in considerare ambele directii ale capetelor de atentie, au
fost utilizate in total 288 scoruri, similar cu abordarea utilizata de Clark, Khandelwal, Levy si Manning
(2019). Au fost antrenate si evaluate diferite arhitecturi: un model liniar care calculeaza doar o
pondere pentru fiecare cap de atentie si perceptron multi-strat (eng., multi-layer perceptron; MLP)
cu unul sau doud straturi ascunse. Toate modelele returneazd un numdr trecut printr-o activare

sigmoida.

Cele mai performante modele din acest set de date nu sunt neaparat cele mai bune pentru a fi utilizate
in analize ulterioare. Scopul nostru a fost sd detectim perechi de cuvinte care apartin aceluiasi lant
semantic. Tinta utilizatd pentru a construi acest set de date este una foarte simpla si nu dorim ca
modelul de atentie sa-1 prezica perfect, ci mai degraba sa fie capabil sa generalizeze catre alte tipuri
similare de linkuri. In plus, un model liniar este mai usor de interpretat, ceea ce ar putea oferi un
avantaj suplimentar. Prin urmare, aceasta validare initiala a fost utilizatd in primul rind pentru a gasi
cei mai buni parametri pentru diferite tipuri de modele, care ulterior sunt evaluati utilizand o sarcina

diferita.

Modelul de predictie descris anterior poate fi utilizat pentru a inscrie toate perechile de cuvinte care
se afld la 0 anumita distantd in text. Urmatorul pas consta in gruparea acestor perechi de cuvinte in
seturi de cuvinte legate semantic, adica lanturi semantice. Pentru a filtra legiturile pe baza greutatii
prezise, a fost utilizat un prag fix. Lanturile semantice sunt selectate sub forma de componente

conectate din graful rezultat.
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Construirea Lan;urilor Semantice

Metoda noastra foloseste informatii contextuale capturate de BERT (Devlin, Chang, Lee, &
Toutanova, 2018) pentru a identifica verigile dintr-un lant semantic. Modelul antrenat a fost apoi
utilizat pentru a identifica toate legaturile semantice potentiale intr-o conversatie, In timp ce
contabiliza toate perechile de cuvinte. Pornind de la aceste legaturi, lanturile semantice sunt generate
sub forma unor componente conectate in graful obtinut prin interconectarea tuturor legiturilor care

depigesc un prag de similaritate impus.
7.4 Rezultate

Vizualizarea Lan;urilor Semantice

Au fost introduse vizualizdri interactive pentru a evidentia atat o propagare longitudinala a vocilor
(vezi Figura 8), cat si o suprapunere transversald a lanturilor semantice intre participanti (vezi Figura
9). Vizualizarile au fost dezvoltate folosind Angular 6 (Google Inc, 2010-2021), in timp ce legiturile
dintre cuvinte au fost desenate folosind SVG. Acelasi conversatii de chat din Figura 8 au fost
analizate de M. Dascalu, Trausan-Matu, McNamara, and Dessus (2015). Cuvintele sunt colorate in
functie de lantul semantic doi pe care le apartin, precum si de verigile corespunzitoare. Fiecare rand
reprezintd o enunt, imbogatit cu urmatoarele detalii: identificator, marcaj de timp si identificator de
participant, care a fost generat incremental pentru anonimizare i urmat de tehnologia sustinuta de

fiecare participant.

Participant
ID

Id Time  (technology) Utterance

222 02:43  1(blog) wiki for documentation and fags.

223 02:43 2 (forum) and g forum for technical support .

224 02:43 3 (wave) forum for technical support and maybe chat for live
suppprt wave for ration/brainstorming/

umen ing.
at tor live support inside the company .
)

226 02:43 2 (forum) c
227  02:43 4 (wiki) ygs, live support is 3 good ideea .
228 02:44 5 (chat) we could also use chat for meetings ....for peope who
can't come fo the m 2
| ——}
—
229  02:44 3 (wave) wave s better for that y(‘u can share documents etc,

on is typing etc.

T
231  02:45 3 (wave) i think that pbout wraps if up.

232 02:45  5(chat) does it support live vijeo feed?

233 02:45 4 (wiki) wave have also support for audio or viqeo conversation?
.

i

1

Figura 8. Vizualizare longitudinala a lanturilor semantice in cadrul unei conversatii.

In contrast cu constatarile initiale ale lui M. Dascalu, Trausan-Matu, McNamara, and Dessus (2015),

metoda noastrd a identificat mai multe lanturi semantice cu mai multe cuvinte inrudite - spre
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exemplu, noi lanturi semantice - concepte legate de documentare si actiuni; mai multe cuvinte
inrudite - ,intalniri” (eng., meetings) si ,,videoclip” (eng., video) sunt legate de ,,val” (eng., wave);
chat-urile si forumul sunt acum agregate impreund, pe masura ce modelele lingvistice percep
similaritatile dintre concepte. Figura 9 prezintd o vedere transversald a aparitiilor legiturilor
semantice ale caror concepte de baza sunt rostite de diferiti participanti. Cuvintele si legaturile sunt
colorate in functie de lantul lor semantic corespunzator; culorile difera intre vizualizari, deoarece

sunt selectate aleatoriu.

Uterances
User 222 223 224 226 227 228 229 231 232 233
1(blog) documentation

2
(forum)

3
(wave)

4 (wiki)

5 (chat)

ctting support

Figura 9. Vizualizare transversala a lanturilor semantice in cadrul unei conversatii.

Mai mult, a fost introdusa o vizualizare interactivd pentru a vizualiza lanturile semantice dintr-un
document care este impartit in paragrafe si ulterior in propozitii (vezi Figura 10). Fiecare propozitie
reprezintd un rand, In timp ce randurile sunt grupate in paragraful lor corespunzitor. Cuvintele care
apartin lanturilor semantice diferite sunt colorate corespunzator lantului lor, in timp ce cuvintele

dintr-un singur lant semantic sunt legate folosind o cale cu aceeasi culoare ca lantul.

in primul rind, putem observa densitatea mare a lanturilor extrase cu metoda noastrd in comparatie
cu lanturile lexicale clasice. in plus, relatiile surprinzatoare care nu erau prezente in setul de date
construit pot fi vazute in lanturile generate. Modelul liniar a gasit conexiuni intre ,,colonisti” (eng.,
,,colonists”) si ,,Boston”, sau intre ,,ajutor” (eng., ,,help”) si ,,provizii” (eng., ,,supplies”), in timp ce

modelul MLLP a identificat conexiunile dintre ,,britanici” si ,,Marea Britanie” ca un cuvant compus.
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Figura 10. Vizualizari ale lanturilor lexicale si semantice.
Predictia Implicarii in CSCL

Mai multi algoritmi de invatare automatd au fost testati folosind caracteristicile introduse anterior
pentru a evalua performantele lanturilor semantice in evaluarea implicirii elevilor in conversatii.
Deoarece setul de date continea 10 conversatii distincte, a fost efectuata o validare incrucisata de 10
ori, lasand un chat in afara pentru testare in fiecare dosar. Doua clase diferite, si anume participarea
(spre exemplu, reflectand implicarea activa) si colaborarea (spre exemplu, interactiunile cu colegii)

notate manual intre 1 §i 10 au fost prezise cu doud modele separate.

Performanta umana obtinuta pe acest set de date aratdi un MAE mai mic de 1 din 10, indicand faptul
ca evaluatorii erau apropiati unul de altul, dar nu erau perfect de acord intre ei (in mod inerent, o
parte era mai relaxatd, In timp ce cealaltd era mai fastidioasd); ca atare, s-au adunat 4 evaludri pentru
fiecare participant, iar sistemul prezice ratingul mediu al evaluatorilor atat pentru participare, cat si
pentru colaborare. Algoritmul Random Forest a fost cel mai predictiv atingand un MAE de 0,55;
scaderea numarului de arbori generati are un impact benefic asupra performantei, avand in vedere
numadrul limitat de caracteristici i exemple. In general, modelele de invitare automata par sd capteze

mai bine scorurile medii ale evaluatorilor, avand avantajul generalizarii tuturor participantilor.

O analiza ulterioard a fost efectuatd pentru a intelege importanta fiecarei caracteristici pentru cele

doui sarcini diferite.
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Prezicerea Scorurilor Eseurilor

Lanturile semantice nu pot fi evaluate direct in absenta unui set de date adnotat, aga ca am decis sa
le evaluam indirect pentru o alta sarcina. Presupunerea noastra a fost ca lanturile semantice pot
reflecta mai bine coeziunea textului si calitatea eseurilor scrise. Prin urmare, am folosit setul de date
Automated Student Assessment Prize (ASAP) (Kaggle Inc, 2021) pentru a evalua lanturile semantice.
Avand in vedere cd partitiile de validare i testare ale setului de date nu mai sunt disponibile, modelele
au fost evaluate cu validari incrucigate de 5 ori pe partitia de antrenament. Pentru a reduce varianta

rezultatelor si influenta greutatilor initiale, scorurile au fost mediate pe 10 probe diferite.

Au fost definite mai multe caracteristici pe baza lanturilor semantice extrase, unele dintre ele inspirate
din setul LEX-1 (Somasundaran, Burstein, & Chodorow, 2014). Scopul a fost de a evalua precizia
de predictie a trisaturilor derivate din lanturile semantice si descriptive ale coeziunii textului in sarcina
de evaluare automata a textului. Caracteristicile noastre sunt descriptive atat pentru coeziunea
textului local, cat si global, pe masura ce lanturile semantice se intind pe text, dar si pentru fluxul

semantic (O'Rourke & Calvo, 2009), luand in considerare recurenta si suprapunerea vocilor.

Diferite modele de predictie a legaturilor si pragurile de filtrare au fost comparate cu un model de
baza bazat pe algoritmul de constructie a lanturilor lexicale Galley si McKeown (Galley & McKeown,
2003). Aceleasi caracteristici si algoritm de clasificare au fost utilizate pentru toate metodele de
descoperire a lantului. Prin urmare, diferentele de performanta ale modelelor ar trebui sa depinda

doar de calitatea lanturilor semantice extrase.

O retea neuronala simpld cu un singur strat ascuns de dimensiunea 16 a fost antrenata folosind
caracteristicile descrise anterior pentru a prezice nota acordata eseurilor. Au fost inspectate vizual
mai multe valori prag pentru filtrarea perechilor de cuvinte. Utilizarea pragurilor mici duce la
componente mati conectate si nu separa bine vocile din text, astfel incat sunt prezentate doar
rezultatele obtinute cu praguri mari. Cea mai bund eroare medie absoluta (MAE) a fost obtinuta cu
modelul MLP, in timp ce modelul liniar a obtinut cel mai bun scor R’ ambele modele au folosit un
prag de 0.9. Cu toate acestea, modelele reprezinta doar aproximativ 20% din varianta; acest lucru

este de inteles, deoarece fluxul este doar o parte din ceea ce este prezentat intr-un eseu.
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8 Discui,:ii

8.1 Avantajele Abordarii Noastre

Studiile de caz prezentate in aceasta teza si care incorporeaza cele trei obiective prezentate in capitolul
1.2, se bazeaza pe tehnici NLP avansate si se concentreazd pe urmatoarele sarcini: identificarea si
modelarea stilului de scriere in texte, evaluarea performantei elevilor in mediile online de invatare,
identificarea tiparelor de interactiune intre elevi, prezicerea notele elevilor pe baza activitatii lor
online, identificarea lanturilor semantice in cadrul textelor, evaluarea colaboririi pe baza lanturilor

semantice in conversatiile chat.

Pentru a sublinia avantajele abordarilor noastre, prezentim pentru fiecare intrebare de cercetare din

capitolul 1.2, metodele propuse si rezultatele obtinute.

e RQ1: In ce masuri indicii de complexitate textuala sunt predictivi din prisma diferentelor
in stilul de scriere atunci cand se efectueaza analize multilingve pe diferite corpuri i tipuri

de discurs (spre exemplu, documente oficiale NATO si mass-media din Romania)?

Complexitatea textuala generati de ReaderBench ofera atat informatii despre proprietatile numerice
ale diferitelor caracteristici textuale, cat §i feature-uri desprinse din textul, cum ar fi lizibilitatea,
coeziunea locala sau globala sau complexitatea cuvintelor. Capitolul 5 prezinti doua studii de caz
care investigheaza stilul de scriere in discursurile mass-media din Romania despre criza economica
si documentele oficiale NATO, bazate pe indici de complexitate textuala generati de ReaderBench.
Indicii de complexitate textuala generati pentru fiecare studiu de caz au fost folositi pentru explorarea
diferentelor dintre cele patru stiluri de scriere. Mai mult, indicii de complexitate textuala care acopera
trasdturi lexicale, semantice §i coezive au fost utilizati in analizele statistice pentru a evidentia
diferentele in stilul de scriere. Pe langi distantele semantice WordNet, folosim modelul semantic

word2vec.

Analizele ale variantei au fost efectuate pentru a identifica indicii de complexitate textuala care au
prezentat cele mai mari diferente semnificative in stilurile de scriere. Ulterior, s-a efectuat o analiza

functionald discriminanta pas cu pas pentru ambele studii de caz.

Pentru mass-media din Romania, s-au efectuat analize statistice pentru a examina diferentele in
stilurile de scriere din patru tipuri de documente (academice specializate, non-academice specializate,
nespecializate neacademice, informale). Pentru documentele NATO, s-au efectuat analize statistice
pentru a investiga diferentele in stilurile de scriere ale discursurilor NATO in functie de tipul si

perioada de timp in care au fost produse (integrative si contradictorii). Rezultatele releva diferente
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semnificative statistic §i interesante In ceea ce priveste gradul de elaborare a cuvintelor (lungimea si
numdrul polisemiei), numadrul de verbe unice pe paragraf, scorul Age of Acquisition (AoA) per

paragraf, precum si numarul de cuvinte din cadrul unor liste multiple.

e RQ2: In ce masuri feature-urile generate de platforma ReaderBench, inclusiv feature-uri
derivate din graful CNA aplicat pe discutiile de tip forum, indicii de complexitate textuald,
analiza longitudinala si feature-urile derivate din datele click-stream, sunt capabile sa

prezica performanta studentilor?

Capitolul 6 prezinta doua studii de caz care se concentreaza pe prezicerea succesului matematic si a
notelor elevilor pe baza participirii lor online in doua medii online: MOOC si Moodle. Secventa
noastra de procesare integreaza indici de analiza a retelei de coeziune, indici de analiza longitudinala,
indici de complexitate textuala si date click-stream pentru a prezice notele elevilor utilizand diversi
algoritmi de invatare automatd. Toti indicii anteriori oferd informatii valoroase in ceea ce priveste
participarea §i colaborarea (indicii CNA), stilometria (indicii de complexitate textuald), activitatea

online (date click-stream), precum si regularitatea §i evolutia in timp (analiza longitudinala).

Modelele liniare au indicat faptul ca succesul matematic era legat de zilele petrecute pe forum si de

studentii care postau mai regulat pe forum.

e RQ3: Care sunt diferentele dintre comportamentele si interactiunile studentilor inainte si
in timpul pandemiei COVID-19 in doui instante anuale consecutive ale unui curs

universitar?

Folosind indicii de analiza a retelei de coeziune, au fost generate diverse vizualizari interactive pentru
a evidentia interactiunea dintre participanti si pentru a descrie evolutia comunititii de la o saptimana
la alta. Sunt redate mai multe tipuri de vizualiziri (spre exemplu, force-directed graph, hierarchical
edge bundling, radar chart, parallel coordinates chart) pentru a descrie evolutia, comportamentele si
tiparele de interactiune ale elevilor folosind biblioteca d3.js. Mai mult, am examinat ce cuvinte cheie
sunt cele mai frecvente in discutiile elevilor si reprezentam conceptele folosind o hartd de concepte.

Toate vizualizarile sunt prezentate in Capitolul 6.

Datoritd pandemiei COVID-19, tranzitia de la fizic la complet online a fost drastica, adaptarea a fost
necesara intr-un timp scurt, iar mediile de invitare inteligente au facilitat aceasta tranzitie, sprijinind
in acelasi timp atat elevii, cat si profesorii. Intrucit totul s-a mutat online, discutiile fatd in fatd la curs
au trecut la forumuri, chat-uri si intalniri video. Capitolul 6 prezinta o analizd a activitatii online a
studentilor intr-un curs Moodle timp de doi ani, inainte i in timpul pandemiei COVID-19.
Comportamentele si interactiunile studentilor sunt comparate inainte si in timpul COVID-19

folosind doua instante anuale consecutive ale unui curs universitar de proiectare a algoritmilor,
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desfagurat in limba romana folosind Moodle. Comportamentele si interactiunile studentilor sunt
comparate in termeni de diferente derivate din gama noastra larga de indici, luand in considerare, de
asemenea, vizualizdri interactive comparative care ilustreaza interactiunile lor si oferd o analizad
calitativa din perspectiva tutorelui. Rezultatele au aritat cd pandemia COVID-19 a generat un
dezechilibru, o crestere drastica a participarii, urmatd de o scidere spre sfarsitul semestrului,

comparativ cu anul universitar 2018-2019 cand s-au observat fluctuatii mai mici de participare.

e RQ4: In ce masuri lanturile semantice pot fi operationalizate folosind modele de limba
predictive atat din prisma colaborarii (spre exemplu, evaluarea implicarii participantilor in
cadrul unei conversatii), cat §i in studiul individual (spre exemplu, evaluarea automata a

eseurilor)?

Modelele bazate pe arhitectura de tip Transformer (spre exemplu, BERT) ofera informatii despre
importanta si relatiile dintre cuvinte, analizand valorile atentiei. Astfel, am introdus si evaluat o
metoda care utilizeaza informatiile contextuale capturate de BERT pentru a gasi legiturile semantice,
luand in considerare doar greutitile de atentie de la diferite capete (Capitolul 7). Modelul rezultat se
generalizeaza la relatii multiple, inclusiv repetiri, concepte legate semantic din WordNet, precum i
rezolutii pronominale. Spre deosebire de rezultatele anterioare, noua noastrd metoda identifica mai
multe lanturi semantice cu mai multe cuvinte inrudite si include rezolutia coreferentei (spre exemplu,

rezolutia pronumelui).

Folosind lanturile semantice identificate cu informatii contextuale capturate de BERT, am testat mai
multi algoritmi de Invatare automatd pentru a evalua masura in care lanturile semantice sunt
predictive pentru implicarea elevilor in conversatiile chat. Raportul lanturilor, care indica acoperirea
lanturilor semantice utilizate de un participant in raport cu intreaga conversatie, este de departe cea
mai predictiva caracteristica. Continudrile, care reflectd legaturile dintre doi participanti diferiti,
impreund cu numadrul §i raporturile lanturilor acoperite de participant sunt cei mai buni predictori
pentru colaborare. Mai mult decat atat, modelul nostru a fost utilizat cu succes pentru evaluarea
automata a eseurilor. Scopul nostru a fost de a evalua acuratetea de predictie a caracteristicilor
derivate din lanturile semantice §i descriptive ale coeziunii textului in sarcina de notare automata a

textului.
8.2 Probleme intimpinate si Solutii Furnizate

O limitare potentiald a studiului cu privire la performanta elevilor din cadrul cursului Moodle
(Capitolul 6.1.2) presupune generalizarea modelului. Un factor care trebuie luat in considerare se
referd la studentii care au prezentat comportamente ascunse $i nu au avut postari active. Acesti elevi

nu au putut fi inclusi in analize, deoarece nu au existat urme textuale de analizat. Acest factor poate
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influenta acuratetea predictiilor modelului atunci cand se ia in considerare numarul total de studenti.
Astfel, mecanismele suplimentare centrate pe analiza jurnalelor (spre exemplu, accesul la postari
specifice, ratele de finalizare a temelor) trebuie luate In considerare pentru a construi modele de baza
capabile sa genereze predictii pentru aceasta categorie de studenti. Mai mult, experimentele actuale
trebuie sa fie aplicate pe un interval de timp mai mare si pe cursuri suplimentare pentru a crea modele
generalizabile in diferite subiecte si situatii ale cursului. Perioade mai lungi de timp (adica mai multe
rate) si cursuri suplimentare vor fi luate in considerare pentru a crea modele predictive cu un grad
mai mare de generalizare, care este greu, daca nu imposibil, de obtinut cu modificirile induse de
pandemie. Cu toate acestea, trebuie luate In considerare specificititile fiecarui curs, la nivel de

subiecte, activitati si modele de interactiune, in timp ce se construiesc modele de predictie.

O limitare a abordarii noastre in ceea ce priveste explorarea dialogismului folosind modele de limba
(Capitolul 7) este raportul mic de legaturi de coreferenti din setul de date generat, care este vizibil si
in lanturile semantice construite. O modalitate de a imbunatati acest lucru in viitor va echilibra

regulile utilizate pentru a genera setul de date si va include mai multe.
8.3 Implicatii Educationale

Sociogramele generate prezentate in capitolul 6 pot fi utilizate de profesori pentru a urmari evolutia
elevilor in termeni de interactiuni, interactivitate §i participare online, permitandu-le astfel si
intervind atunci cand observi o scadere a participdrii sau a inactivititii. Sansele elevilor de a trece sau
de a obtine o nota mai buna pot fi crescute daca profesorii ii incurajeaza si fie mai implicati pe tot
parcursul cursului. Pe masurd ce mai multe institutii de invatimant s-au mutat online, iar activitatile
fatd in fata au fost reduse drastic, un mecanism care tine evidenta activitatilor elevilor si a

probabilitatii lor de a obtine note bune ar fi benefic atat studentilor, cat si profesorilor.

Mai mult, vizualizarile pot fi utilizate de instructori si cercetitori pentru a intelege mai bine
participarea si colaborarea in medii de invatare pe scara larga. Vizualizarile saiptimanale pot fi folosite
pentru a intelege mai bine evolutia elevilor de-a lungul cursului, in timp ce activititile lor sunt corelate
cu evenimente specifice cursului (spre exemplu, termene limitd pentru teme, teste, vacante, examen

etc.).
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9 Concluzii
9.1 Contributii Personale
A Modelarea Stilului de Scriere folosind Indici de Complexitate Textuald

Au fost aduse urmatoarele contributii la modelarea stilului de scriere prin indicii de complexitate

textuala:

e Analiza detaliatd a stilului de scriere in discursurile mass-media din Romania despre criza
economica evidentiaza diferente semnificative in ceea ce priveste caracteristicile lingvistice;
e Identificarea si compararea caracteristicilor lingvistice specifice discursurilor mass-media din

Romania despre criza economica din anii 2008 - 2018;

e Au fost efectuate analize detaliate ale discursului militar dintr-o perspectiva diacronica axatd
pe o analiza lingvistica aprofundata a diferentelor dintre stilurile de scriere a documentelor

oficiale NATO;

e A fost efectuata o investigatie cantitativa a evolutiei limbajului documentelor oficiale NATO
de-a lungul a doud perioade diferite - Razboiul Rece (1949 - 1990) si perioada postbelica
(1991 - 2018) -, cu accent pe examinarea discursului corespunzitor puterii dinamice;

e A fost descris si explicat modul in care doua relatii de putere predominante - integrative si
contradictorii - au fost reificate in discursul Aliantei pe o perioada de saptezeci de ani, strans

corelatd cu contextul istoric §i politic.
B Evaluarea Performante: Online a Elevilor folosind CNA

Au fost aduce urmatoarele contributii in ceea ce priveste evaluarea performantei online a elevilor

folosind CNA:

e Examinarea succesului studentilor in cadrul unui curs mixt de licenta care utilizeaza CNA,
controland in acelasi timp diferentele individuale i variabilele generate din datele de tip click-
stream;

e Evaluarea comportamentelor si tiparelor de interactiune ale studentilor intr-un curs de licenta
de proiectarea algoritmului oferit la Universitatea Politehnica din Bucuresti, atat pentru anii
universitari 2018 - 2019, cat si 2019 - 2020, fiecare reflectaind conditii §i cerinte externe

diferite, inainte si in timpul pandemiei COVID — 19;
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e Performanta estimata a elevilor utilizind un model de retea neuronald recurenta care ia in
considerare analizele seriilor de timp pe perioade de timp, pe langd indicii CNA,
complexitatea textuala si analiza longitudinali;

e Generarea diverselor sociograme pentru a arata interactiunea dintre participanti, pe baza

indicilor CNA;

e Generarea sociogramelor siptimanale pentru a examina modul in care interactiunile dintre
studenti si tutorii evolueazd de la o saptimand la alta. Aceste vizualizdri oferd informatii
despre comportamentele studentilor in asociere cu evenimentele cursului, cum ar fi

termenele limita, sarcinile, testele §i examenele;
e Examinarea proprietitilor lingvistice ale forumurilor de discutii online folosind CNA;
e Identificarea tendintelor temporale in randul studentilor;

e Introducerea unei analize longitudinale si vizualizari detaliate ale participarii, utile pentru a
obtine o mai buna intelegere a modului in care elevii interactioneaza in timpul unui curs de

matematica online.
C Analiza Dialogismului folosind Modele de limbd
Au fost aduse urmatoarele contributii privind analiza dialogismului folosind modele de limba:

e A fost introdusa si evaluatd o metodd noua de identificare a lanturilor semantice utilizand

modele de limba de ultima generatie, si anume BERT;

e Lanturile semantice sunt generalizate la relatii multiple, inclusiv repetitii, concepte semantic
legate de WordNet (spre exemplu, sinonime, hipernimi, hiponime), precum si rezolutii

pronominale;

e A fost introdusi o metodd bazati pe dialogism pentru evaluarea implicirii elevilor in

conversatiile de chat bazate pe lanturi semantice calculate folosind modele de limbd;

e Evaluarea performantei de predictie a feature-urilor derivate din lanturile semantice in

sarcina de notare automati a textului;

e A fost introduse vizualizari interactive pentru a evidentia atat o propagare longitudinald a

vocilor, cat §i o suprapunere transversala a lanturilor semantice intre participantii la discutii;

e Au fost introduse vizualizarii interactive pentru a vedea lanturile semantice dintr-un

document care este impartit in paragrafe si ulterior in propozitie.
3 > H
D Contributii Suplimentare

In plus fata de contributiile mentionate mai sus cu privire la studiile empirice, numeroase contributii

au fost ficute in diferite studii:
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Crearea unui nou mediu de invatare inteligent pentru a genera feedback personalizat pentru
scrierile studentilor atat pentru limba engleza (Botarleanu, Dascalu, Sirbu, Crossley, &
Trausan-Matu, 2018; Sirbu, Botarleanu, Dascalu, Crossley, & Trausan-Matu, 2018), cat si
pentru limba romana (Sirbu et al., 2018b);

Analiza interactiunii participantilor pe doua tipuri de comunitati: OKBC si comunitati de
jocuri, pentru a observa trasituri importante si modele specifice de interactiune (Sirbu et al.,
2017);

Prezicerea notele de curs pe baza participarii studentilor si evaluarea interactiunilor dintre
participanti si impactul termenelor si testelor pentru contributiile lor online prin intermediul
sociogramelor interactive intr-un curs Moodle centrat pe Ultilizarea sistemelor de operare
pentru studentii din anul I (M. Dascalu et al., 2018; M.-D. Dascalu et al., 2020; Gutu-Robu
et al., 2018);

Efectuarea unei analize a unei comunititi de dezbateri de la Reddit, care se concentreaza pe
discutarea ideilor politice i a credintelor legate de socialism §i comunism, pentru a modela
interactiunea dintre participanti, a analiza comportamentele utilizatorilor pe baza masurilor
de regularitate, a extrage subiectele cele mai discutate, si prezice rangurile utilizatorilor pe
baza participarii lor (Fetoiu et al., 2020);

Introducerea tehnicilor de prelucrare a textului si de regisire a informatiilor pentru
implementarea unei platforme inteligente pentru cautarea avansatd a medicamentelor din
Romania §i a interactiunilor dintre acestea (M.-D. Dascalu et al., 2019; Ene, Sirbu, Dascalu,
Trausan-Matu, & Nuta, 2019; Paraschiv et al., 2019);

Construirea unei baze de cunostinte pentru administrarea medicamentelor din Romania
(Nicula, Dascalu, Sirbu, Trausan-Matu, & Nuta, 2019);

Extinderea structurii grafului CNA (M.-D. Dascalu, Ruseti, Dascalu, McNamara, & Trausan-
Matu, 2020) cu legdturi suprapuse lexicale de mai multe tipuri, impreuna cu legituri
coreferentiale pentru evidentierea dependentelor dintre fragmentele de text de diferite
granularitati. Au fost introduse doua vizualizdri ale grafului CNA care sustin explorarea

vizuald a legiturilor intra-textuale si inter-textuale.

9.2 Directii pentru Cercetidri Viitoare

In ceea ce priveste studiile viitoare privind evaluarea performantei online a studentilor, scopul nostru

este de a introduce evaludri In clasa pentru evaluare impactului utilizarii instrumentelor automate pe

parcursul anului universitar care permit reactii in timp util din partea tutorilor, spre deosebire de

evaluarea a posteriori. In plus, dorim s introducem configuratii personalizate care iau in considerare

modele semantice specifice adaptate pentru tema fiecarui curs. Un alt obiectiv general este de a oferi
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Concluzii

feedback automat atat studentilor, cat si profesorilor cu privire la implicarea studentilor in cadrul
curs. In acest scop, CNA va fi extins astfel inct tutorii s poata evalua periodic evolutia studentilor
lor, sa identifice studentii cu risc §i sa ia masuri in timp util. Sunt prevazute alte modificari in care
elevii pot fi stimulati sd se implice activ §i si colaboreze mai mult cu colegii lor. In cele din urmd,

obiectivul este de a maximiza sansele de succes ale cursantilor.

in plus, ne gindim si aplicim modelul dialogic pe alte seturi de date si sd efectudm analize conexe.
Spre exemplu, dialogismul poate fi utilizat pentru a monitoriza implicarea studentilor in cursurile
online si feature-urile introduse pot fi utilizate pentru a prezice abandonul sau notele cursului. Si mai
mult, prin evaluarea lanturilor semantice introduse, discutiile §i contributiile corespunzatoare pot fi
catalogate ca fiind specifice cursului, administrative sau off-topic, pot fi introduse mecanisme de
indrumare automate, in timp ce vizeaza stimularea creativitatii. Mai mult, dorim si extindem in
continuare acest model cu caracteristici de analizd a sentimentelor derivate din contexte locale
capturate de BERT, imbogatind astfel analiza cu identificarea punctelor de vedere convergente si

divergente.
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