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Obiectivul principal al proiectului:

Principalul obiectiv al proiectului consta in implementarea unei solutii bazate pe Invatare
automata, care va parsa si analiza baza de date de tichete in vederea construirii unor raspunsuri
automate la intrebari sau probleme frecvent intalnite.

Rezumat Faza 2017:
Obiectivul proiectului pentru anul 2017 este:

1. Prelucrarea datelor. Adnotarea datelor si proiectarea modulelor de detectare
automata a subiectelor si categoriilor
Pentru Tndeplinirea acestui obiectiv, au fost planificate si executate urmatoarele
activitati:

Activitate 2.1: Adnotarea datelor. Tn scopul realizarii acestei activitati
urmatoarele actiuni au fost planificate si realizate:
o Curatare si editare date Pluriva;
e Adnotare date pe categorii;
e Determinarea raspunsurilor prototip.

Activitate 2.2: Activitati diseminare. Principalele actiuni desfasurate in cadrul
acestei activitati au fost participarea la conferinte, efectuarea unor stagii de
cercetare, diseminarea rezultatelor in intalniri formale si informale, in
organizarea unui seminar de cercetare, etc.



Activitate 2.3: Clasificare automata a subiectelor pe categorii (classification by
topic). In scopul realizarii acestei activitati urmatoarele actiuni au
fost planificate si realizate:

e Proiectare algoritm;
e Antrenare, testare, evaluare.

Activitate 2.4: Proiectare modul 1. Principalele actiuni desfasurate in cadrul
acestei activitati au fost analiza, testarea, si evaluarea subclasificatorilor.

Activitate 2.5: Dezvoltare agregator. Principalele actiuni desfasurate in cadrul
acestel activitati au fost analiza, testarea, si evaluarea agregatorului.

Activitate 2.6: Proiectare si dezvoltare retea neuronala. Principalele actiuni
desfasurate in cadrul acestei activitati au fost analiza, testarea, evaluare
retelei precum si integrarea retelei in agregator.

Pe parcursul acestei etape, una din principalele activitati a constat in extragerea,
prelucrarea si filtrarea datelor agentului economic. S-au executat operatiuni de extragere din baza
de date in format text pentru a fi cat mai usor procesate folosind algoritmi de invatare automata.
In baza de date sunt salvate intrebari si raspunsuri in format HTML brut, elemente extrase din fie
mailuri, fie din soft-ul produs Pluriva. Intrebarile si raspunsurile sunt catalogate in tabele de task-
uri si activitdti. Un task reprezintd crearea unui tichet de lucru de cétre un client sau de catre un
angajat intern, task-urile de cele mai multe ori sunt definite de intrebari propriu-zise. Activitatile
sunt date de alocarea task-urilor de catre angajati si inregistrarea activitatii corespunzatoare
taskurilor.

Pentru clasificarea automatd a subiectelor pe categorii, am ales un numar restrans de
categorii (topics) extrase printr-un proces hibrid care presupune executarea unui algoritm de
topic modelling si clusterizarea task-urilor si selectarea manuald a categoriilor. O inovare pe care
am adus-o in modelarea categoriilor (topic modelling) a constat in utilizarea reprezentarilor
vectoriale ale cuvintelor (word embeddings) n extragerea categoriilor

Proiectarea modulului 1 s-a bazat nu doar pe colectarea unui set de raspunsuri prototip,
dar si o buna parte din cunostintele dobandite la clasificarea de task-uri au contribuit la deciziile
luate cu privire la clasificatori.

Metodele de scoring sunt agregate folosind un optimizator cu stol de particule.
Regresorul si metodele de scoring prezic pentru un text dat la intrare o listd de ranguri
corespunzatoare cu raspunsurile prototip. Agregarea se face prin ponderarea vectorilor prezisi
astfel Incat rata erorii sa fie minimizata.

Ca retea neuronala am folosit o arhitectura tip encoder-decoder, care pentru o secventa de
cuvinte dintr-un task, construieste o reprezentare vectoriald care mai apoi este folosita pentru a
genera cuvinte din raspuns.

Rezultatele activitatii in cadrul proiectului in perioada 1 ianuarie — 20 decembrie
2017



Descrierea stiintifica si tehnica, cu punerea in evidenta a rezultatelor fazei si gradul
de realizare a obiectivelor (se vor indica rezultatele)

Tn cadrul acestui proiect ne-am propus sa eficientizam procesul de raspuns al angajatilor
pentru task-urile primite. Asadar, din task-urile primite, a fost nevoie sa implementam un proces
semi-automat de detectie si filtrare a task-urilor care contin un mesaj relevant, fie el acesta o
intrebare formulata, descrirerea unei probleme sau trimiterea unor erori de sistem. Totalul de
task-uri finalizate din baza de date insumeaza aproximativ 100,000 de intrari care au inregistrate
activitati. Din acest total, un numar semnificativ de task-uri este dat de mesaje automate de
eroare nregistrate Tn sistem prin API. Pentru a elimina zgomotul, am implementat un proces
semi-automat de filtrare care clasifica intre emailuri sau intrebari formulate si mesaje automate
de eroare. Pentru clasificare am folosit trasaturi booleene precum existenta unui antet / subsol,
prezenta unui destinatar, mesaje de intdmpinare specifice, prezenta elementelor de cerere,
rugdminte, formule de politete etc. Mai mult decat atat, am detectat si prezenta unui numar
semnificativ de task-uri duplicate, probabil introduse din greseala, pe care le-am elminat folosind
un detector de duplictate text bazat pe o similaritate folosind n-grame de caractere. Tn urma
acestor procese am putut elimina pe cat de mult zgomotul, obtinand task-uri care contin doar
informatii relevante pentru a fi introduse in modelele de procesare automata de text. O parte
semnificativa de task-uri au fost eliminate si manual Tn momentul in care personalul responsabil
a inspectat calitatea corpusului. Numarul total de task-uri a fost restrans la 52,776, fiecare salvat
in cate un fisier individual. Cat despre activitati, am ales sd selectdm doar acele activiati care
corespund listei finale de task-uri filtrate. Activitatile au fost salvate in fisiere individual sub
format idTask_idActivitate. Activitatea 2.1, de extragere si curatare a datelor a fost una extrem
de dificila datorita tipurilor de date variate si nestructurate existente in baza de date.

Pentru determinarea raspunsurilor prototip, a fost necesara o analiza detaliata a tipurilor
de text disponibile in corpus. Au fost analizate intregul set de raspunsuri si activitati inregistrate
pentru fiecare task. Fiecare task are cel putin o activitate Inregistrata, ceea ce face ca numarul
total de activitati sa fie aproape dublu fata de cel al task-urilor, ajungand undeva la 100,000 de
activitati inregistrate. In prima faza am ales si grupam activitatile / rispunsurile dupa similarite
in 300 de grupuri folosind un algoritm de clustering bazat pe frecventele cuvintelor. Analiza pe
care am efectuat-o a fost una preponderent manuala, trecand prin fiecare cluster manual si
inspectand datele prezente acolo. La fiecare parcurgere au fost marcate raspunsuri recurente care
se regasesc in date. Analiza noastd a ardtat ca numarul total de raspunsuri prototipice pe care le
putem intdlni este constrans de varietatea problemelor pe care le intdlnesc agentii. Mai exact,
marea majoritate a task-urilor contin o cerintd de rezolvare a unei probleme, fiind de cele mai
multe or1 specificd doar acelui client care inregistreaza tichetul. Asadar solutia transmisd unui
client nu este neapdrat aplicabila in general. Apoi de cele mai multe ori, un client inregistreaza
un task care necesitd executia unor pasi, linii de cod, implementare, stergere sau ajustare
manuald de catre agent, iar raspunsul la astfel de cereri este de tipul ”am rezolvat, s-a rezolvat /
am corectat / s-a remediat etc.”. Corpusul de raspunsuri este acoperit in proportie de 86% de
raspunsuri de acest tip, unele contindnd nu doar confirmarea rezolvarii, ci si pasii efectuati.
Celelalte raspunsuri prototip includ: acordare de drepturi utilizatori, resetare parold, preluare
cerere, cerere de detalii, operatii (update, stergere), faptul ca s-a raspuns prin email, task inchis,
cerere de verificare, formule de politete sau altceva. In timpul acestui proces am depistat
existenta unui vocabular care nu se regaseste Tn normele limbii romane facand intreaga analiza
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cu atat mai dificila cu cat resursele existente pentru limba roména (e.g. corpora sau dex) au
aplicabilitate restransa in analiza textelor din baza de date Pluriva. Aceasta constatare s-a dovedit
extrem de utila in luarea unor decizii pentru proiectarea si dezvoltarea activitatilor ulterioare.

Pentru clasificarea automatd a subiectelor pe categorii, am ales un numar restrans de
categorii (topics) extrase printr-un proces hibrid care presupune executarea unui algoritm de
topic modelling (Latent Dirichlet Allocation conform Activitatii 1.2 din etapa 1 a proiectului) si
clusterizarea task-urilor si selectarea manuald a categoriilor. O inovare pe care am adus-0 1n
modelarea categoriilor (topic modelling) a constat in utilizarea reprezentarilor vectoriale ale
cuvintelor (word embeddings) in extragerea categoriilor. Am creat un spatiu de reprezentari
ierarhice pentru cuvinte, task-uri si categorii pe care le-am utilizat pentru dezvoltarea
clasificatorului. Astfel ca am antrenat reprezentari vectoriale ale cuvintelor (word embeddings)
pe corpusul de text contindand doar task-uri. Pentru acestea am folosit algoritmul CBOW
(contextual bag of words), cu sampling negativ, o fereastra de 10 cuvinte si o dimensiune a
reprezentdrilor de 200 de cuvinte. Pentru fiecare cuvant dintr-un task, extragem reprezentdrile,
iar centroidul acestor reprezentari este considerat a fi reprezentarea vectoriala a task-ului.
Acestea pot fi introduse Tntr-un algoritm de clusterizare, folosind centroizii, cel mai la indemana
este algoritmul k-means cu initializare k-means++. Dupa aplicare algoritmului obtinem taskuri
clasificate pe categorii. Reprezentarea unui task este datd de centroidul reprezentarilor
cuvintelor, iar categoriile sunt date de centroidele reprezentarilor clusterelor de task-urilor.
Obtinem un proces ierarhic cu care nu doar cd putem clasifica documentele in functie de
categorii, dar poate fi folosit si in mod constructiv pentru a extrage categoriile si cuvintele
reprezentative din categorii. Avantajul reprezentarilor vectoriale constau in faptul cd acestea
depind doar de corpusul dat, incluzand forme lexical, expresii sau simboluri care sunt specifice
doar in corpusul de antrenare. Pentru ca reprezentarile sa se poatd antrena / construi, este necesar
ca elementele lexicale sa se regaseasca intr-un context din corpus de un numar minim de ori (in
cazul nostru am ales minim 5). Vocabularul total atat pentru task-uri cat si pentru activitati este
redat in tabelul urmator:

Taskuri Activitati
Nr. de cuvinte 7,297,400 11,370,417
Nr. de tipuri 4,425,651 4,439,299
Varietate lexicala 0.6065 0.3904

In comparatie cu algoritmul LDA utilizat in etapa 1, aceasti metoda permite extragerea
categoriilor din corpus si a documenteler ce apartin fiecarei categorii, totul printr-o singura
executie. Un alt avantaj este faptul ca reprezentarile vectoriale se pot extinde si prin alte tipuri de
trasaturi numerice. In cazul nostru am ales sa extindem reprezentirile cu unigrame si bigrame de
cuvinte, procesate prin ignorarea diacriticelor. De asemenea, frecventa minima permisa in cazul
acesta a fost de 2 bigrame, iar numdrul maxim de trasaturi nu a fost restrictionat. Formulele



pentru tf-idf folosite includ adaugarea unui smoothing de 1 si logaritmarea frecventelor n-
gramelor prin: idf(d, t) = log [ (1 + n) / (1 + df(d, t)) ] + 1 si tf(t) = 1 + log(tf).

Evaluarea si testarea metodei a implicat un proces manual indelung prin care s-a cautat
un numar optim de categorii de selectie (in cazul nostru, 300) pentru ca fiecare categorie sa
contind cat mai multe documente cu grad mare de similaritate. La inspectarea mai atentd a
clusterelor si a elementelor / cuvintelor cheie reprezentative din fiecare categorie, putem vedea
ca similaritatea cosine dintre centroidul task-urilor si cuvintele din vocabular redau exact

problemele sau cerintele expuse de catre clienti in cereri:

Cuvinte:  "factura",  0.7177397012710571, “imaginea”,  0.7047235369682312,  “varianta",
0.6804873943328857, “facture”, 0.6714362502098083, “sistem", 0.6646356582641602, “inregistrare",
0.6633201241493225, “plaja”, 0.6615076065063477, "tot", 0.6604551076889038, "facturii*, 0.6583608388900757,
"informatia", 0.6564807891845703

Cerinte: ,,Va rog sa modificati tipizatul nota de comanda pe factura externa client”, ,,va rog sa verificati la
prima coloana din factura la NR.CRT”, ,,va rog sa verificati facture cu nr 1743 furnizor”, ,,Va rog sa ma ajutati prin
configurarea modulului de intrari facturi in acest sens”, etc

Toate cerintele care sunt despre operatii si procedee pe facturi au fost acoperite de aceasta
categorie. O alta categorie de cerinte sunt acelea care invoca crearea de noi utilizatori, resetare
parola si alte operatiuni similare:

Cuvinte: "parola”, 0.7102556228637695, "mine", 0.6828228235244751, "accesul”, 0.6566786766052246,
"dumneavoastra”, 0.648627758026123, "nesoldatele”, 0.6417368650436401, "dvs", 0.6382433176040649,
"colegilor”, 0.6268476843833923, "cererile", 0.6255913376808167, "Dvs", 0.6226714849472046, "cumva",
0.6205050945281982

Cerinte: ,.te rog sa creezi urmatorul user:”, ,,Va rog sa ii faceti cont de email pentru”, ,,sa mi se comunice
parola pe mailul personal”, ,,Va rog sa alocati user nou pentru acces retea si internet”, etc.

La fel, si in acest caz categoria aceasta a acoperit task-urile care contin cerinte cu privire

la crearea de utilizatori, resetare parola etc.
Metoda de detectare categorii este noud prin felul in care am implementat-o si prezinta destul
potential pentru a putea fi implementata in productie. Pe masura ce task-uri noi sunt introduse in
sistem, acestea pot fi alocate cu o categorie Tn mod automat astfel incat repartizarea lor sd fie
facuta in functie si de capacitatea echipei care trebuie sd le rezolve. Adaugarea catorva potentiale
etichete pe fiecare task, ar putea duce la timpi mai scurti de rezolvare a unor taskuri.

Proiectarea modulului 1 s-a bazat nu doar pe colectarea unui set de raspunsuri prototip,
dar si o buna parte din cunostintele dobandite la clasificarea de task-uri au contribuit la deciziile
luate cu privire la clasificatori. Scopul unui clasificator este sa prezica care dintre cele 18
rispunsuri prototip este cel mai plauzibil pentru un task dat sau pentru o intrebare dati. In cadrul
acestei activitati am construit o serie de clasificatori care returneaza o listd ordonatd dupa rang
pentru fiecare raspuns. Logistic regression, desi este un regresor mai mult decat un clasificator,
s-a dovedit o alegere buna pentru multe cazuri de clasificare text, de la identificarea autorului sau
a limbii mama a unui autor non-nativ pana la clasificarea limbii unui text. Aceasta metoda de
scoring, desi simpla ca principiu, poate fi antrenata pentru rezultatele cele mai bune prin alegerea
unor trasaturi numerice optime extrase din texte. Data fiind eficienta doveditd la clasificarea de
taskuri pe categorii a ponderilor tf-idf, am decis sa le extragem si la acest pas pentru a le folosi ca
trasaturi. Aceste ponderi sunt utile cand avem texte de lungime variabild cu cuvinte cheie foarte
specifice cum este cazul nostru. Inspirati de rezultatelel bune obtinute cu word embeddings
pentru activitatea 2.3, am experimentat si cu regresori care folosesc reprezentari vectoriale ale
cuvintelor combinate cu tf-idf. Avantajul regresorului este ca ne poate oferi un scor de incredere
corespunzator fiecdrei alegeri pe care o face, astfel obtindnd o listd de ranguri pentru fiecare
raspuns prototipic potential. Metoda folositd este one-vs-the rest, cu penalizare 12 si
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implementare liblinear. De asemenea, am ales sa echilibram numarul de exemple disponibile din
fiecare clasa pentru a nu introduce bias catre clasa majoritara, care ofera raspunsul am rezolvat”
de fiecare data. Echilibrarea se face prin random sampling din fiecare clasa la dimensiunea celei
mai mici clase. Un alt pas pe care il facem in acest caz este sa extrage mai multe seturi de date
(10) cu random sampling si sd antrenam 10 regresori iar predictia finald fiind data de centroidul
predictiilor acestora.

Un alt clasificator pe care l-am folosit este XGBoost, clasificator bazat pe gradient
boosting trees, s-a dovedit extrem de performant in multe competitii de machine learning.
Functia obiectiv este multi-class softmax cu o adancime a padurii maxime de 12 si ponderea
minima pe fiu 3. Acest clasificator returneaza clase in format numeric reprezentand raspunsurile
prototip si este de asemenea antrenat pe date echilibrate, doar ca sampling-ul este aplicat numai o
singura data.

Un al treilea clasificator folosit este bazat pe nuclee de siruri de caractere (string kernel).
Acest clasificator s-a dovedit extrem de eficient in foarte multe competitii de clasificare a
textelor scurte sau de identificare a nuantelor prezente in texte. Clasificatorul se bazeaza pe
masini cu vector suport (SVM) si acest kernel pre-antrenat pe corpus. Kernel-ul este calculat ca
suma n-gramelor de caractere comune dintre doua texte, unde n-gramele acopera un spectru de la
bigrame la 4-grame. Dezavantajul principal este lipsa de eficientd a memoriei si a timpului,
pentru fiecare exemplu de test trebuie re-calculat kernelul. Cu toate acestea, este una dintre
metodele cele mai eficiente pentru predictii. Datele de antrenare, din nou, sunt extrase cu un
singur random sampling echilibrat iar predictiile sunt facute la nivel de clasa, nu de probabilitati
asignate fiecarei clase.

Urmatoarele metode nu sunt clasificatori per-se, ci mai mult niste metrici care pot fi
folosite pentru a extrage o listd de ranguri din predictii. Acestea merg pe presupunerea ca textul
de la input trebuie sa contina o informatie similara cu textul de la output, in special cand este
vorba de descrierea unei probleme. Am ales 3 metrici - una bazata pe suma de n-grame comune
dintre input si output, refolositd de la calcularea kernelului. Aceasta poate fi utila prin faptul ca
nu depinde de cuvinte, ci de n-grame de caractere, afixe, punctuatie, separare sufix + prefix,
radacini ale cuvintelor si alte secvente similare. In acelasi timp poate gisi similaritati si acolo
unde nu sunt, dat fiind ca cuantifica subsecvente de cuvinte. A doua metrica este bazata pe scorul
BLEU folosit pentru evaluarea traducerilor automate. In cazul nostru, folosim calculul modificat
al preciziei pentru unigrame, unigrame unice si bigrame intre textul de la intrare si setul de
raspunsuri prototip. Considerdm ca metrica aceasta poate fi utild in calculul similaritétilor pentru
a acoperi suprapuneri de cuvinte si pentru a balansa efectul primei metrici. O ultimd metrica pe
care am implementat-o este insipratd din rezultatele activitatii 2.3 cu care comparam la nivel
semantic input si output urmarind cosine similarity dintre centroidele reprezentarii vectoriale ale
task-ului si centroidele reprezentarilor vectoriale ale raspunsurilor prototip. Folosind proprietatea
reprezentdrilor de a ingloba elemente de semanticd distributionala, metrica ne oferd o
aproximatie a categoriilor aflate cerinta fatd de cele din raspunsuri. Fiecare clasificator prezice o
lista cu scoruri pentru cel mai similar raspuns prototip. Raspunsul este apoi comparat cu ce a zis
agentul si se verificd dacd raspunsul prototip este derivat din cel al agentului. Evaluarea
individuala a subclasificatorilor se face prin acuratetea acestuia dar si prin evaluarea manuala a
preciziei primelor 3 raspunsuri prototip sugerat. Evaluarea clasificatorilor si a metodelor de
scoring s-a facut individual, dar va fi prezentata in sectiunile urmatoare care acopera agregatorul.



Cele 6 metode de scoring sunt apoi agregate folosind un optimizator cu stol de particule.
Regresorul si metodele de scoring prezic pentru un text dat la intrare o listd de ranguri
corespunzatoare cu raspunsurile prototip. Clasificatoarele in schimb returneaza o clasa fixa, asa
ca am ales sd convertim predictia intr-un vector one-hot unde 1 se afla pe pozitia
corespunzatoare clasei. Practic rangul 1 este obtinut de clasa prezisa iar celelalte valori au rangul
0. Agregarea se face prin ponderarear vectorilor prezisi astfel incat rata erorii sa fie minimizata.
Optimizatorul cu stoluri de particule functioneazd pornind de la un spatiu dat de solutii, de
preferat uniform distribuite iar fiecare solutie / particuld se ajusteaza atat individual pentru
gasirea minimului cat si tindnd seama de minimul pe care il gasesc particulele vecine. Asadar,
pornim cu un stol de 200 de elemente, timp de 1000 de epoci maxim care incearca sa gaseasca
niste ponderi pentru fiecare clasificator si metoda de scoring astfel incat rata erorii sa fie minima.
Algoritmul converge relativ repede si putem observa ce ponderi primesc metodele la fiecare
rulare pe datele de dezvoltare. Datele de test, reprezintd un sample complet nou de perechi de
task-uri si raspunsuri prototip, acest set nefiind folosit in antrenarea clasificatorilor. In plus, pe
parcursul epocilor de antrenare am observat diferente considerabile in acuratetea clasificatorilor
in functie de numdarul de clase ales. Pentru a obtine o calitate optima, am ales sd comasdm
raspunsurile prototip pe categorii — solutie oferita, raspuns dat prin mail sau telefonic, procesare
drepturi / utilizator / parola, testat, politete. In felul acesta, daca este necesar, putem antrena sub-
clasificatori care sa distingad intr-un mod ierarhic intre posibile raspunsuri din categoria solutie
oferita, spre exemplu: S-a rezolvat / Am rezolvat / Am corectat / Eroarea a fost rezolvata / S-a
remediat / Problema rezolvata / Importul a fost facut / Am facut setarile necesare.

Acuratetea la nivelul categoriilor este incurajatoare, fiind redata in tabelul urmator:

Metoda Acuratete 10- Acuratete date de
fold cv test
Logistic Reg 79.89 74.15
XGBoost 77.0 73.04
SVM + Kernel 78.25 73.33
n-gram metric - 37.5
BLEU - 41.0
Cosine emb. - 44.75
Agregator 84.07 81.2

Inspectia manuala a datelor de test a aratat ca dacad agregatorul prezice gresit (pe prima pozitie ca
rang) raspunsul care trebuie dat, atunci raspunsul corect se va gasi in primele 5 pozitii. Ceea ce
poate fi interpretat ca la o predictie de 5 posibile raspunsuri oferite unui agent, acesta sa-si poata
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alege cu o sansa ridicatd un raspuns pe care sid-1 trimita mai departe. Conform tabelului,
observdm ca metricile de scoring nu au o acuratete foarte mare, cum este si normal, dar conform
optimizatorului, acestea ajutd la Tmbunatdtirea rezultatelor per-total. De asemenea, meritd
mentionat si faptul cd metoda nu tine cont de trasaturi sau factori specifici limbii romane,
deoarece aceste aspecte urmeaza sd fie implementate in etapa 3. Credem ca acuratetea totald
poate fi imbunatatita cu resurse specifice limbii. Conform rezultatelor, aceastd metoda reprezinta
un punct bun de pornire pentru eficientizarea procesului de raspuns pentru tipul de date cu care
am lucrat.

Ca retea neuronald am folosit implementarea din (Nisioi et al., 2017) publicatd pentru un
task de simplificare text. Ideea din spatele acestei retele este de a construi o arhitecturd tip
encoder-decoder, dotatda cu atentie globald si input feeding, care pentru o secventd de cuvinte
dintr-un task, construieste o reprezentare vectoriala care mai apoi este folositd pentru a genera
cuvinte din raspuns. In cazul acesta, rispunsurile prototip nu sunt necesare, deoarece sperdm ca
reteua si poati genera raspunsul potrivit din datele de antrenare. in plus retelele encoder-decoder
au capacitatea de a da raspunsuri generale, lucru care nu este intotdeauna de folos pentru situatii
specifice. In schimb, in cazul nostru, consideram ci raspunsurile sau sugestiile generale de
raspuns sunt singurele plauzibile, tinand cont de varietatea lexicala, stilistica si de subiecte care
se regiseste in datele Pluriva. In plus, am aritat ca reteaua poate fi utilizatd cu succes pentru
simplificarea propozitiilor si extragerea unui continut relevant, implicit un astfel de proces ar
putea imbundtiti calitea sistemeleor de procesare text existente. Antrenarea retelei necesita
resurse de calcul intensive si nu se poate face cross-validare, cu atat mai putin optimizarea cu
stoluri de particule, de aceea, pentru evaluare, am preferat sd intrgram reteaua in agregator la
final si sd comparam rezultatele doare pe datele de test. Integrarea presupune ca decoderul sa
ofere un scor in plus pentru predictiile agregatorului. Pentru datele de testare, nu am putut
observa o imbunatatire considerabila a agregatorului prin utilizarea retelei.

Evaluarea retelelor de dialog sau pentru intrebdri raspunsuri este inca un subiect larg
dezbatut in comunitatea academica. Reteaua a fost evaluata manual prin verificarea output-ului
de catre echipa de lingvisti. Verdictul acestora a fost ca reteaua este capabild sa dea raspunsuri
partial gramaticale, de multe ori avand dificultati din cauza formei nestandardizate a corpusului.
Astfel ca reteaua Intdmpind dificultdti la antrenare atunci cand in acelasi context Intdlneste
cuvinte scrise gresit, cuvinte cu diacritice sau cu diacritice partiale, si cuvinte lipsite de
diacritice. Mai mult, utilizarea prescurtarlior si a formelor nestandardizate ale unor cuvinte din
limba roméana face cu atit mai dificild antrenarea in parametri optimi a unei retele sequence to
sequence. De aceea a fost imperios necesar sa analizam structurile lexicale prezente in corpus in
diverse contexte prin antrenarea unor retele de CBOW pentru a urmari reprezentarile vectoriale
ale cuvintelor si cantitatea de cuvinte care se regasesc in dictionarul standard al limbii roméane.
Tabelul urmator prezinta gradul de suprapunere intre lexiconurile folosite in task-uri, activitati si
un corpus continand si text in limba romana — Common Crawl.

Task-uri Activitati
DEX diacr. suprap  41.75 40.65
DEX n. diacr. suprap 55.51 52.96 suprapuneri fara diacritice
Activitati suprap 67.87 -
Activitati dif. En 4.83 - nu apar in DEX, dar sunt in Engleza
Task-uri suprap - 58.34
Task-uri dif. En - 20.95 nu apar in DEX, dar sunt in Engleza



Observam ci atat task-urile cat si activitatile Wword Q/A model score

au un vocabular din care maxim 55% din pt 0.85

cuvinte se regasesc in dictionarul explicativ. pentru (for) Pentr 0.74

O analiza mai atentd aratd ca de fapt un ptr 0.64
numar considerabil de cuvinte sunt folosite exemplu (example) 0.77
ca prescurtdri. Un rezultat preliminar, Ex 0.65
asadar, folosind anumite tipuri de word <~ (for example) Exemplu 0.65
embeddings constd in faptul ca putem adica (which means) 0.6
identifica, dupa context, cuvantul sursd din registru (register) 0.79
care este derivata prescurtarea. numerar (cash) 0.78
banca (bank): casa (cash desk) 0.73

plati (payments) 0.73

facture 0.84

comanda (order) 0.77

factura (invoice)  fact 0.76

fct 0.76

fc 0.72

Activitati administrative si de organizare

Membrii echipei s-au intdlnit periodic pentru a prezenta si discuta aspecte legate de
organizare, de repartizarea temelor de cercetare, de colaborare intre membrii echipei, de
stabilirea conferintelor si jurnalelor in care se trimit spre publicare rezultatele cercetarii si de
convenirea asupra unui calendar comun cu respectarea termenelor de atingere a obiectivelor
proiectului si de livrare a rezultatelor. Intre membrii proiectului si partenerul economic a fost o
continua comunicare. Studentii membri ai proiectului au facut practica la sediul agentului
economic si s-au deplasat la sediul acestuia ori de cate ori a fost nevoie.

Au fost indeplinite astfel toate activitdtile administrative necesare bunei desfdsurari a
proiectului.

Activitati de diseminare

in aceasta etapa, membrii proiectului au reusit si publice 5 lucrdri la unele din cele mai
importante conferinte dedicate procesarii limbajului natural si lingvisticii computationale (1 articol in
conferinta ACL2017, conferinta A*, cea mai importanta din domeniu, doua articole in conferinta
CICLING, categorie B, 1 articol intr-un workshop asociat unei conferinte A (EMNLP) si un
articol intr-o conferinta importanta din domeniu cu larga audienta, CLEF, categorie C), au
participat la stagii de cercetare, au sustinut mai multe conferinte in tara si strainatate, au
organizat prima conferinta internationala RAAI 2017 (Recent Advances in Artificial
Intelligence). De asemenea, Tn acest an a fost continuat Th cadrul proiectului seminarul bilunar de
lingvisticd matematicd si computationald, pe parcursul cdruia a continuat seria de prezentari
inceputa in 2016. In cadrul prezentarilor participa cu regularitate atit membrii proiectului, cat si
masteranzi, doctoranzi sau postdoctoranzi din Departamentul de Informatica, din alte
departamente ale Universitatii din Bucuresti, din cadrul Facultatii de Automatica a Universitatii
Politehnica din Bucuresti, membri ai partenerului Pluriva, dar si alti colegi din industrie
interesati de tematica abordatd. Consideram ca prin aceasta activitate aducem un beneficiu
proiectului prin activitatea de diseminare, si, in acelasi timp realizam noi punti de comunicare
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intre mediul academic si industrie. Alte articole au fost trimise spre publicare, articole care se
afla in diverse faze de evaluare. De asemenea, a fost intretinuta si actualizata pagina oficiald a
proiectului  (http://nlp.unibuc.ro/projects/sigar.html), astfel incat toate rezultatele asteptate la
finalul acestei etape (pagina web, articol trimis spre publicare, raport, analiza datelor) au fost
realizate.

Concluzii
. Obiectivele etapei au fost substantial realizate.
o Este necesara continuarea cercetarii fara modificari in planul curent de realizare.

Publicatii si conferinte sustinute de citre membrii proiectului in anul 2017:

1. Sergiu Nisioi, Sanja Stajner, Simone Paolo Ponzetto and Liviu P. Dinu, 2017. Exploring
Neural Text Simplification Models. In Proc. of the 55th Annual Meeting of the Association
for Computationa Linguistics, ACL 2017, p 85-91, Vancouver, Canada, July 30 - August 4.

2. Alina Ciobanu, Liviu P. Dinu, and Andrea Sgarro, 2017. Towards a Map of the Syntactic
Similarity of Languages. In Proc18th International Conference on Computational Linguistics
and Intelligent Text Processing (CICLing 2017), Budapest, Hungary, Aprile 17-23,
2017(proceedings in curs de aparitie la Springer LNCS)

3. Alina Maria Ciobanu, Liviu P. Dinu, 2017. Romanian Word Production: an Orthographic
Approach Based on Sequence Labeling. In Procl8th International Conference on
Computational Linguistics and Intelligent Text Processing (CICLing 2017), Budapest,
Hungary, Aprile 17-23, 2017(proceedings in curs de aparitie la Springer LNCS)

4. Marcos Zampieri, Alina Maria Ciobanu, Liviu P. Dinu. Native Language Identification on
Text and Speech. Proceedings of the 12th Workshop on Innovative Use of NLP for Building
Educational Applications (co-located with EMNLP 2017), pages 398-404 Copenhagen,
Denmark, September 8, 2017.

5. Alina Maria Ciobanu, Marcos Zampieri, Shervin Malmasi, Liviu P. Dinu. Including Dialects
and Language Varieties in Author Profiling.Working Notes of CLEF 2017 - Conference and
Labs of the Evaluation Forum, Dublin, Ireland, September 11-14, 2017, {CEUR} Workshop
Proceedings, vol. 1866

Director Proiect,
Prof. dr. Liviu P. Dinu
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