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1 Εισαγωγή
Η φυσικη γλωσσα περιεχει ρητη και αρρητη γνωση. Η ρητη γνωση ειναι ευκολο να εξα-

χθει απο αυτοματα συστηματα επεξεργασιας στη μορφη χαρακτηριστικων κειμενου. Η πα-
ρουσα εργασια εχει ως στοχο να μελετησει την εκπαιδευση μοντελων που επιχειρουν τη με-
ταβαση απο τη ρητη και ευκολα επεξεργασιμη πληροφορια σε χρησιμα συμπερασματα για
το κειμενο. Συγκεκριμενα, μελεταται η σχεση μεταξυ γλωσσολογικων χαρακτηριστικων κει-
μενων, ηλικιας των συγγραφεων, και αξιολογησεων δημιουργικοτητας. Στην ενοτητα 2 ανα-
πτυσσεται το θεωρητικο υποβαθρο για την αξιολογηση δημιουργικοτητας στη μορφη μιας
συντομης βιβλιογραφικης ανασκοπησης. Στην ενοτητα 3 παρουσιαζεται το dataset που θα
χρησιμοποιηθει. Στην ενοτητα 4 περιγραφονται τα χαρακτηριστικα που εξαγονται απο τα
κειμενα και αντιπροσωπευουν τη ρητη γνωση, και επιχειρειται η κατασκευη μοντελων μη-
χανικης μαθησης που θα προβλεπουν χρησιμα στοιχεια οπως βαθμος δημιουργικοτητας και
ηλικια συγγραφεα για κειμενα. Τελος, στην ενοτητα 5 καταγραφονται τα βασικα συμπερα-
σματα που εξαγονται απο την εργασια.

2 Θεωρητικό υπόβαθρο
Οστοχος τουπεδιου επεξεργασιαςφυσικηςγλωσσας (Natural LanguageProcessing/NLP)

ειναι η κατανοηση τηςανθρωπινης γλωσσας. Υπαρχει πληθοςσυστηματωνπου εξαγουν χρη-
σιμα χαρακτηριστικα απο ενα κειμενο, απο τη δομη τους μεχρι τα νοηματα των λεξεων που
περιεχουν. Ωστοσο, δεν ειναι ξεκαθαρο το κατα ποσο αυτα τα συστηματα μπορουν να συν-
δεσουν τη ρητη πληροφορια που εξαγεται απο το κειμενο με την αρρητη πληροφορια που
αντιλαμβανεται ο ανθρωπος.

Στην παρουσα εργασια μας ενδιαφερει ποσο δημιουργικο ειναι ενα κειμενο γραμμενο σε
φυσικη γλωσσα. Ο ορισμος της δημιουργικοτητας διαφερει για τις διαφορες σχολες σκεψης,
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και η πεποιθηση οτι η δημιουργικοτητα μπορει να αξιολογηθει με οποιονδηποτε αντικειμε-
νικο τροπο δεν ειναι οικουμενικα αποδεκτη [Moz13]. Ακομα και στις περιπτωσεις οπου θεω-
ρειται οτι η δημιουργικοτηταμπορει νααξιολογηθει, εχουνπροταθει διαφορεςπροσεγγισεις,
που περιλαμβανουν:

• Θεωριες δημιουργικοτητας, που προσπαθουν να περιγραψουν τη διαδικασια με την
οποια γεννιουνται οι δημιουργικες ιδεες. Όπως συμβαινει συνηθως, ειναι πιο δυσκολο
να κατασκευαστει ενα generative model παρα ενα predictive model.

• Χαρακτηριστικα που σχετιζονται με τη δημιουργικοτητα, τα οποια συνδυαζονται σε
δομες που καλουνται rubrics, με στοχο να οριοθετησουν τη δημιουργικοτητα σε κει-
μενα.

• Αξιολογησεις ανθρωπων, συχνα απασχολουμενων στο πεδιο της γλωσσας με καποιον
τροπο, γεγονος που τους καθιστα καταλληλους να κρινουν τη δημιουργικη δουλεια
των αλλων.

Οι τελευταιες δυο προσεγγισεις μπορουν να συνδυαστουν, ωστε οι ειδικοι να παρεχουν την
αποψη τους σε καθεναν απο τους αξονες ενος συγκεκριμενου rubric. Ακομα και αν δεχθουμε
οτι η δημιουργικοτητα μπορει να αξιολογηθει αντικειμενικα και ποσοτικα, αυτο δεν αρκει
ωστε ο επιστημονας δεδομενων να κατασκευασει ενα αυτοματο συστημα αξιολογησης δη-
μιουργικης γραφης. Αυτο απαιτει την εξαγωγη των χαρακτηριστικων κειμενου που σχετι-
ζονται με τη δημιουργικοτητα. Δυστυχως, τα χαρακτηριστικα που καθιστουν ενα κειμενο
δημιουργικο δεν ευθυγραμμιζονται με τα χαρακτηριστικα που το καθιστουν ευαναγνωστο
[MCM10]:

• Ένα κειμενο μπορει να χαρακτηριζεται απο υψηλη συνοχη, με μεγαλο πληθος απο συν-
δετικες λεξεις και coreferences, αλλα χωρις να εχει ποιοτικο περιεχομενο.

• Ένα κειμενο μπορει να φαινεται κακογραμμενο εκ πρωτης οψεως, χωρις ιδιαιτερη συ-
νοχη, αλλα να περιεχει πλουσια νοηματα, που ενα ανθρωπινος αναγνωστης μπορει να
εξαγει.

Με αλλα λογια, η δημιουργικοτητα και η ποιοτητα του γραπτου λογουφαινονται να σχετιζο-
νται με χαρακτηριστικα κειμενουπου ειναι μηαπτα, πραγμαπουμαλλον ενισχυει την αποψη
οτι η δημιουργικοτητα δεν μπορει να αξιολογηθει αντικειμενικα. Βεβαια, αυτη η αντιληψη
δεν περιοριζει την ερευνα προς αυτην την κατευθυνση. Πραγματι, εχουν κατασκευαστει επι-
τυχημενα regression models που επιτυγχανουν υψηλη συσχετιση μεταξυ προβλεψεων δη-
μιουργικοτητας και αξιολογησεων κριτων χρησιμοποιωντας απλα γλωσσολογικα χαρακτη-
ριστικα [ZXK09].

3 Παρουσίαση dataset & στατιστικά στοιχεία
Σεαυτην την ενοτηταπεριγραφεται τοdatasetπουθαχρησιμοποιηθει στην εργασιαστην

υποενοτητα 3.1, ενω στην υποενοτητα 3.2 εξαγονται καποια στατιστικα στοιχεια για την
καλυτερη κατανοηση του.
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3.1 Dataset παραμυθιών
Το dataset που χρησιμοποιειται σε αυτην την εργασια αφορα τη συνηθισμενη διαδικασια

συμπληρωσης ιστοριας. Συγκεκριμενα, δοθηκαν σε παιδια σχολικης ηλικιας καποια παρα-
μυθια γραμμενα απο αναγνωρισμενους συγγραφεις, με το τελος των ιστοριων να λειπει. Στη
συνεχεια, ζητηθηκε απο τα παιδια να συμπληρωσουν τα παραμυθια. Για ολα τα παραμυθια
δινεται η ηλικιακη ομαδα του συγγραφεα. Συγκεκριμενα, εχουμε τις εξης ηλικιακες κατηγο-
ριες:

• Κατηγορια Α, που αντιστοιχει στις ηλικιες 6 μεχρι 8. Αυτη η κατηγορια αφορα παιδια
στις πρωτες ταξεις του δημοτικου.

• Κατηγορια Β, που αντιστοιχει στις ηλικιες 9 μεχρι 10. Αυτη η κατηγορια αφορα παιδια
στις μεσαιες ταξεις του δημοτικου.

• Κατηγορια C, που αντιστοιχει στις ηλικιες 11 μεχρι 12. Αυτη η κατηγορια αφοραπαιδια
στις τελευταιες ταξεις του δημοτικου.

• Κατηγορια D, που αντιστοιχει σε ηλικιες μεγαλυτερες απο τα 12. Αυτη η κατηγορια
αφορα μεγαλυτερα παιδια γυμνασιου και λυκειου.

Για λιγα απο τα παραμυθια των παιδιων ζητηθηκε απο ειδικους του χωρου, οπως για παρα-
δειγμα δασκαλους και θεατρικους συγγραφεις, να αξιολογησουν το επιπεδο της δημιουργι-
κοτητας στους εξης αξονες:

1. Ποσοτητα Ιδεων (Νοητικη ευχερεια)

2. Ειδη Ιδεων (Νοητικη ευλυγισια/ευελιξια)

3. Σπανιοτητα Ιδεων (Πρωτοτυπια της σκεψης)

4. Εικονα/Λεκτικη εικονοποιηση

5. Ήχος/Λεκτικη περιγραφη ηχου

6. Περιγραφη χαρακτηρα/Χαρακτηρισμος

7. Αφηγηση/εξιστορηση

Αυτα τα κριτηρια στο εξης θα αναφερονται ως Κριτηριο 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, στις περιπτωσεις
οπουηοικονομια χωρου ειναι προτεραιοτητα. Ταπαραμυθιααξιολογηθηκανσε κλιμακααπο
1 εως 4, οπου θα μπορουσαμε να ερμηνευσουμε το 1 ως φτωχο και το 4 ως εξαιρετικο. Το
συγκεκριμενο dataset περιεχει τα κειμενα οπως γραφηκαν απο τα παιδια, και αρα επιτρε-
πει την εξαγωγη συσχετισεων μεταξυ των γλωσσολογικων χαρακτηριστικων του γραπτου
λογου, των αποψεων των κριτων και της ηλικιας των συγγραφεων.
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Κατηγορια
Τιτλος Παραμυθιου Συγγραφεας Α Β C D Συνολο

Το αστερι το ’σκασε Φωτεινη
Κωνσταντοπουλου 12 21 12 4 49

Γινεται Πασχα χωρις κοκκινα αυγα; Βαγγελης
Ηλιοπουλος 26 34 21 9 90

Τα χριστουγεννιατικα κουλουρακια Μαρια Ε.
Μωραΐτου 36 58 55 12 161

Το μυστηριο του πασχαλινου λαγου Κωστας Στοφορος 59 64 42 8 173
Οι τρεις μαγοι στην Αθηνα Πηγη Γρυλλη 31 22 17 11 81

Το πρωτο Πασχα της ζωης μου
Καρμεν Ρουγγερη,

Χριστινα
Κουλουμπη

80 73 69 20 242

Η πολη που δεν θα γιορταζε τα Χριστουγεννα Ουρανια
Μπουρτζινου 47 93 47 12 199

Πινακας 1: Τιτλοι παραμυθιων, στοιχεια συγγραφεων, και πληθος παιδιων που συμπληρω-
σαν τα ημιτελη παραμυθια.

3.2 Στατιστική ανάλυση
Σε αυτην την υποενοτητα αναφερονται στατιστικα στοιχεια του dataset των παραμυ-

θιων, με στοχο την καλυτερη κατανοηση του ειδους των δεδομενων. Στο dataset περιεχονται
7 διαφορετικα παραμυθια, και για καθενα απο αυτα εχουμε αρκετες δεκαδες δημιουργικες
συνεισφορες παιδιων για τον τροπο με τον οποιο τελειωνουν. Στον Πινακα 1 φαινονται τα
στοιχεια που αφορουν τα παραμυθια, καθως και τα πληθη των παιδιων που συνεισεφεραν
τις ιστοριες τους.

Δυστυχως, λογωτηςδυσκολιας τηςδιαδικασιαςαξιολογησηςδημιουργικοτητας, τοdataset
περιεχει αξιολογησεις ειδικων μονο για 22 ιστοριες παιδιων που συμπληρωνουν το παρα-
μυθι «ΤοπρωτοΠασχα της ζωης μου». Οι αξιολογησεις αυτες αφορουνπαιδια των ηλικιακων
κατηγοριων A, B, C, και η αναλυση μας θα περιοριστει σε αυτες τις κατηγοριες στη συνεχεια
της εργασιας. Στον Πινακα 2 παρουσιαζονται οι μεσες αξιολογησεις των κριτων για την καθε
ηλικιακη ομαδα. Παρατηρουμε οτι υπαρχουν μικρες μονο διαφορες στον τροπο με τον οποιο
ο μεσος κριτης αξιολογει τα κειμενα διαφορετικων ηλικιακων κατηγοριων. Αυτο που δεν
αποκαλυπτει ο συγκεκριμενος μεσος ορος ειναι οι εντονες διαφωνιες που εμφανιζονται με-
ταξυ των κριτων οσον αφορα καποια κριτηρια. Στον Πινακα 3 παρουσιαζονται τα κριτηρια
δημιουργικοτητας που οδηγησαν στα υψηλοτερα και στα χαμηλοτερα επιπεδα συμφωνιας
μεταξυ των κριτων, με χρηση της μετρικης Pearson correlation. Αυτο μας δινει μια αισθηση
του ποσο αντικειμενικα μπορουν να αξιολογηθουν οι αντιστοιχες εκφανσεις της δημιουργι-
κοτητας και κατα ποσο πρεπει να χρησιμοποιηθουν σε μελλοντικα πειραματα.
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Κατηγορια Πληθος Κρ. 1 Κρ. 2 Κρ. 3 Κρ. 4 Κρ. 5 Κρ. 6 Κρ. 7
A 8 2.65 2.375 2.175 2.85 2.125 2.1 2.825
B 7 2.771 2.657 2.657 3.142 2.114 2.428 2.685
C 7 2.714 2.6 2.4 3.028 2.257 2.628 2.857

Πινακας 2: Στατιστικα στοιχεια αξιολογησης ειδικων για 22 ιστοριες που συμπληρωνουν το
παραμυθι «Το πρωτο Πασχα της ζωης μου». Για καθε ηλικιακη ομαδα, εξαγουμε το μεσο ορο
των αξιολογησεων των κριτων για καθε κριτηριο.

𝑗
2 3 4 5

𝑖
1 0.666 0.650 0.638 0.735
2 0.743 0.618 0.741
3 0.612 0.769
4 0.592

(αʹ) Τιμες Pearson correlation για τα ζευγη κρι-
των (𝑖, 𝑗) στο κριτηριο λεκτικης περιγραφης ηχου
(κριτηριο 5). Η μεση συμφωνια (μεσο Pearson
correlation) ειναι 0.676.

𝑗
2 3 4 5

𝑖
1 0.437 0.402 -0.043 0.477
2 0.193 0.248 0.458
3 -0.073 0.481
4 -0.091

(βʹ) Τιμες Pearson correlation για τα ζευγη κριτων
(𝑖, 𝑗) στο κριτηριο περιγραφης χαρακτηρα (κριτη-
ριο 6). Η μεση συμφωνια (μεσο Pearson correla-
tion) ειναι 0.249.

Πινακας 3: Παρατηρουμε οτι η μεγιστη συμφωνια μεταξυ των κριτων επιτυγχανεται οσον
αφορα το κριτηριο του ηχου/λεκτικης περιγραφης ηχου, ενω η ελαχιστη συμφωνια παρα-
τηρειται στο κριτηριο περιγραφης χαρακτηρα.
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4 Εξαγωγή χαρακτηριστικών & εκπαίδευση μοντέλων
Στην ενοτητα 3 περιγραφηκε το dataset των παραμυθιων οσον αφορα τον τροπο κατα-

σκευης του, καθως και τους περιορισμους που επιβαλλει οσον αφορα το πληθος των δια-
θεσιμων αξιολογησεων κριτων για τα επιπεδα δημιουργικοτητας. Ωστοσο, το dataset αυτο
δινει την ευκαιρια να μελετησουμε τον τροπο με τον οποιο σχετιζονται γλωσσολογικα χα-
ρακτηριστικα των κειμενων παιδιων με την ηλικια τους και τις αξιολογησεις των ειδικων.
Στην υποενοτητα 4.1 περιγραφεται η εξαγωγη γλωσσολογικων χαρακτηριστικων με χρηση
των υπηρεσιων του Ινστιτουτου Ελληνικου Λογου (ΙΕΛ). Έπειτα, στην υποενοτητα 4.2 μο-
ντελοποιουνται με μοντελα μηχανικης μαθησης οι εξαρτησεις μεταξυ των γλωσσολογικων
χαρακτηριστικων, της ηλικιας των συγγραφεων, και των αξιολογησεων των κριτων.

4.1 Εξαγωγή χαρακτηριστικών
Για να μοντελοποιησουμε τη δημιουργικοτητα, θα πρεπει να συλλαβουμε την αρρητη

γνωση που περιεχεται σε ενα κειμενο. Αυτο αποτελει εξαιρετικα δυσκολο εργο, που δεν θα
προσπαθησουμε ναπροσεγγισουμε.Ωστοσο, μπορουμε ναμελετησουμε τηχρησιμοτητα«ρη-
χων» χαρακτηριστικων των κειμενων. Συγκεκριμενα, χρησιμοποιουμε τη διαδικτυακη υπη-
ρεσια ilsp_nlp_depparse_ud του ΙΕΛ. Αυτη η υπηρεσια μας επιτρεπει να αναλυσουμε κειμενο
γραμμενο στη φυσικη γλωσσα, με στοχο να εξαγουμε ορους, μερη του λογου, λημματα, αλλα
και εξαρτησεις μεταξυ ορων [PP17]. Για παραδειγμα, το απλο κειμενο «Ο κακος λυκος κυνη-
γησε το προβατακι. Το προβατακι, ομως, του ξεφυγε στο δασος.» αναλυεται ως εξης:

# sent_id = o_outputout1
# text = Ο κακός λύκος κυνήγησε το προβατάκι.
1 Ο ο DET AtDf Case=Nom|Definite=Def|Gender=Masc|Number=Sing|PronType=Art 3 det _ _
2 κακός κακός ADJ Aj Case=Nom|Gender=Masc|Number=Sing 3 amod _ _
3 λύκος λύκος NOUN NoCm Case=Nom|Gender=Masc|Number=Sing 4 nsubj _ _
4 κυνήγησε κυνηγώ VERB VbMn Aspect=Perf|Mood=Ind|Number=Sing|Person=3|Tense=Past|Voice=Act 0 root _ _
5 το ο DET AtDf Case=Acc|Definite=Def|Gender=Neut|Number=Sing|PronType=Art 6 det _ _
6 προβατάκι προβατάκι NOUN NoCm Case=Acc|Gender=Neut|Number=Sing 4 obj _ SpaceAfter=No
7 . . PUNCT PTERM_P PunctType=PTERMP 4 punct _ _
# sent_id = o_outputout2
# text = Το προβατάκι, όμως, του ξέφυγε στο δάσος.
1 Το ο DET AtDf Case=Nom|Definite=Def|Gender=Neut|Number=Sing|PronType=Art 2 det _ _
2 προβατάκι προβατάκι NOUN NoCm Case=Nom|Gender=Neut|Number=Sing 7 nsubj _ SpaceAfter=No
3 , , PUNCT PUNCT _ 4 punct _ _
4 όμως όμως CCONJ CjCo _ 7 cc _ SpaceAfter=No
5 , , PUNCT PUNCT _ 4 punct _ _
6 του εγώ PRON PnPe Case=Gen|Gender=Masc|Number=Sing|Person=3|PersPronType=We|PronType=Prs 7 iobj _ _
7 ξέφυγε ξεφεύγω VERB VbMn Aspect=Perf|Mood=Ind|Number=Sing|Person=3|Tense=Past|Voice=Act 0 root _ _
8 στο στου ADP AsPpPa Case=Acc|Gender=Neut|Number=Sing 9 case _ _
9 δάσος δάσος NOUN NoCm Case=Acc|Gender=Neut|Number=Sing 7 obl _ SpaceAfter=No

10 . . PUNCT PTERM_P PunctType=PTERMP 7 punct _ _

Το αντιστοιχο δεντρο εξαρτησεων φαινεται στην Εικονα 1. Αυτη η υπηρεσια χρησιμο-
ποιειται για να εξαγουμε τα εξης χαρακτηριστικα απο τις καταληξεις των παραμυθιων που
εγραψαν τα παιδια:

http://nlp.ilsp.gr/soaplab2-axis/


Σελίδα 7 από 15

Εικονα 1: Συντακτικο δεντρο που προεκυψε απο την υπηρεσια του ΙΕΛ για το κειμενο «Ο
κακος λυκος κυνηγησε το προβατακι. Το προβατακι, ομως, του ξεφυγε στο δασος.».

• Πληθος ορων που περιεχονται στο κειμενο. Υπερβολικα μικρα κειμενα ενδεχεται να
μην ειναι δημιουργικα η να υποδεικνυουν συγγραφεις μικρης ηλικιας.

• Μεσο μηκος προτασης.Μικρες προτασεις μπορει να υποδεικνυουνφτωχο λογο η μικρη
ηλικια.

• Μεση αποσταση κυριου ορου (συνηθως ρηματος) απο την αρχη της προτασης. Μεγα-
λες αποστασεις μπορει να υποδεικνυουν μακριες εξαρτησεις.

• Πληθος ορων που εμφανιζονται μονο στο συγκεκριμενο κειμενο και οχι σε κειμενα που
εγραψαν αλλα παιδια για να συμπληρωσουν το ιδιο παραμυθι. Η υπαρξη τετοιων ορων
ειναι μαλλον ενδειξη δημιουργικοτητας.

• Ποσοστο επιθετων, ουσιαστικων, και ρηματων στο κειμενο. Το αν καποιος χρησιμο-
ποιει πολλα επιθετα η ουσιαστικα μπορει να χαρακτηριζει το ειδος της γραφης του.

• Ποσοστο επιθετων, ουσιαστικων, και ρηματων που εμφανιζονται μονο μια φορα στο
κειμενο. Η μη επαναληψη μπορει να χαρακτηριζει συγγραφικη ευχερεια.

• Ποσοστο επιθετων, ουσιαστικων, και ρηματων που δεν εμφανιζονται στο κειμενο που
τα παιδια ζητηθηκαν να συμπληρωσουν. Αυτο χαρακτηριζει το ποσο αποστασιοποιη-
θηκαν τα παιδια απο τους κυριους ορους που εμφανιζονται στο κειμενο που τους δο-
θηκε.

Συνολικα, εχουμε 13 γλωσσολογικα χαρακτηριστικα που εξαγονται απο τα κειμενα. Παρα-
πανωπεριγραφηκε ο τροπος με τον οποιο αναμενεται να μας βοηθησουν τα χαρακτηριστικα
αυτα οσον αφορα την προβλεψη των επιπεδων δημιουργικοτητας και της ηλικιας των συγ-
γραφεων. Ωστοσο, το καταποσοαυτα τα χαρακτηριστικα ειναι χρησιμα θαφανει μονοαφου
εκπαιδευσουμε μοντελαπουπροσπαθουν να κανουναυτες τις προβλεψεις στην υποενοτητα
4.2.

4.2 Εκπαίδευση μοντέλων μηχανικής μάθησης
Εδω μελετουμε τις εξης συσχετισεις:
1. Με βαση τα γλωσσολογικα χαρακτηριστικα των κειμενων, πως μπορουμε να προβλε-

ψουμε τη μεση αξιολογηση των κριτων για τα κειμενα αυτα;
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2. Με βαση τις αξιολογησεις των κριτων, πως μπορουμε να προβλεψουμε τις ηλικιακες
ομαδες των συγγραφεων;

3. Με βαση τα γλωσσολογικα χαρακτηριστικα των κειμενων, πως μπορουμε να προβλε-
ψουμε τις ηλικιακες ομαδες των συγγραφεων;

Λογωτωνπεριορισμωνπου επιβαλλει το dataset, μπορουμε να χρησιμοποιησουμε τοσυνολο
των διαθεσιμων κειμενων μονο για τη μελετη της τριτης συσχετισης, καθως για τις πρωτες
δυο εχουμε διαθεσιμα μονο 22 παραμυθια με αξιολογησεις κριτων. Επισης, οπως σημειωνε-
ται παραπανω, η αναλυση μας θα περιοριστει στις ηλικιακες κατηγοριες, A, B και C, και οχι
στους συγγραφεις μεγαλυτερης ηλικιας. Τελος, για τις αναγκες της αναλυσης δεδομενων και
κατασκευης μοντελων προβλεψης εχει χρησιμοποιηθει σε ολη την εκταση της εργασιας η
βιβλιοθηκη scikit-learn της Python.

4.2.1 Πρόβλεψη αξιολογήσεων κριτών με βάση γλωσσολογικά χαρακτηριστικά

Χρησιμοποιουμε τα 13 γλωσσολογικα χαρακτηριστικα που περιγραφηκαν στην υποενο-
τητα 4.1 με στοχο να κατασκευασουμε regressionmodels που να προβλεπουν τις μεσες αξιο-
λογησεις των κριτων για το καθενα απο τα 7 κριτηρια δημιουργικοτητας που περιγραφηκαν
στην υποενοτητα 3.1. Συγκεκριμενα, τα κριτηρια αντιμετωπιζονται ξεχωριστα, και ακολου-
θουνται τα εξης βηματα:

1. Για καθε κειμενο, εξαγουμε τον μεσο ορο των αξιολογησεων των κριτων για το κριτη-
ριο που μας ενδιαφερει.

2. Για ενα πληθος μοντελων μηχανικης μαθησης, που περιλαμβανει νευρωνικα δικτυα,
SVMs, ελαχιστα τετραγωνα, και αλλα, εφαρμοζουμε την τεχνικη leave-one-out, δηλαδη
για το καθε κειμενο επιλεγουμε να το «αφησουμε εκτος», εκπαιδευουμε το μοντελο με
τα υπολοιπα κειμενα, και κανουμε την προβλεψη μας στο δειγμα που αφησαμε εκτος
της εκπαιδευσης. Αυτο γινεται ωστε να εξαγουμε οσο το δυνατον περισσοτερη πληρο-
φορια απο τα περιορισμενα παραδειγματα εκπαιδευσης που εχουμε.

Στον Πινακα 4 παρουσιαζονται τα αποτελεσματα αυτης της μοντελοποιησης. Για λογους συ-
γκρισης, παρατιθεται και το μεσο correlation των κριτων με τη μεση τιμη. Παρατηρουμε οτι
διαφορετικα μοντελα μηχανικης μαθησης αποδιδουν καλυτερα για την προβλεψη διαφορε-
τικων κριτηριων δημιουργικοτητας, αλλα η ακριβεια του αποτελεσματος ειναι ικανοποιη-
τικη. Μαλιστα, βλεπουμε οτι για ορισμενα κριτηρια, οπως η περιγραφη χαρακτηρα, το μο-
ντελο που εκπαιδευσαμε παρουσιαζει καλυτερο correlation με τη μεση αξιολογηση σε σχεση
με τους κριτες. Επιπλεον, βλεπουμε οτι τα ιδια μοντελα φαινεται να αποδιδουν καλυτερα σε
ολα τα κριτηρια, και αυτα τα μοντελα ειναι τα SVR (Support Vector Regression), και Linear
Regression (ελαχιστα τετραγωνα). Εξαιρεση αποτελει το μοντελο Ridge Regression CV (ελα-
χιστα τετραγωνα με regularization & cross-validation), πουφαινεται να δινει καλυτερα απο-
τελεσματα στο κριτηριο της λεκτικης περιγραφης ηχου. Για να φανει η επιδραση του καθε
χαρακτηριστικου στην κριση των ειδικων, παρουσιαζεται ο τροπος με τον οποιο μεταβαλλε-
ται η μεση αξιολογηση συναρτησει των χαρακτηριστικων στην Εικονα 2. Τελος, παρουσια-
ζεται η σχεση των προβλεπομενων απο το μοντελο και των πραγματικων μεσων τιμων για
το καθε κριτηριο στην Εικονα 3.

http://scikit-learn.org/stable/
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#terms avg_sentence_length avg_distance_main_term

text_specific_terms pct_ADJ pct_NOUN

pct_VERB pct_unique_ADJ pct_unique_NOUN
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Εικονα 2: Μεταβολη της μεσης αξιολογησης κριτων συναρτησει του καθενος εκ των 13 χα-
ρακτηριστικων.
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Κριτηριο Correlation Κριτων με Μ.Ο. Correlation Μοντελου με Μ.Ο. Μοντελο
Κρ. 1 0.784 0.799 SVR
Κρ. 2 0.707 0.589 Linear Regression
Κρ. 3 0.699 0.528 Linear Regression
Κρ. 4 0.789 0.829 Linear Regression
Κρ. 5 0.860 0.623 Ridge Regression CV
Κρ. 6 0.628 0.681 SVR
Κρ. 7 0.773 0.779 SVR

Πινακας 4: Συγκριση καλυτερων μοντελων προβλεψης αξιολογησεων κριτων με τις ιδιες τις
αξιολογησεις, οσον αφορα το correlation με τον μεσο ορο.

Ποσοτητα Ιδεων (Νοητικη ευχερεια) Ειδη Ιδεων (Νοητικη ευλυγισια/ ευελιξια) Σπανιοτητα Ιδεων (Πρωτοτυπια της σκεψης)

Εικονα / Λεκτικη εικονοποιηση Ήχος / Λεκτικη περιγραφη ηχου Περιγραφη χαρακτηρα / Χαρακτηρισμος

Αφηγηση / εξιστορηση
Predicted score

Tr
ue

sc
or
e

Εικονα 3: Μεταβολη της μεσης αξιολογησης κριτων συναρτησει του καθενος εκ των 13 χα-
ρακτηριστικων.
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Εικονα 4: Παρουσιαση των κειμενων στον μετασχηματισμενο χωρο χαρακτηριστικων αξιο-
λογησεων κριτων. Τα επιμερους κειμενα εμφανιζονται με μικρα γραμματα, ενω με μεγαλα
φαινονται οι μεσες τιμες των κλασεων στον χωρο των χαρακτηριστικων.

4.2.2 Πρόβλεψη ηλικιακών ομάδων με βάση τις αξιολογήσεις των κριτών

Χρησιμοποιουμε τις αξιολογησεις των κριτων ως χαρακτηριστικα για να προβλεψουμε
τις ηλικιακες ομαδες των συγγραφεων. Καποια στατιστικα που αφορουν αυτη τη συσχετιση
εχουνπαρουσιαστει ηδηστονΠινακα2.Έτσι, γιακαθεκειμενο εχουμε7 κριτηρια×5κριτες =
35 χαρακτηριστικα και μια ετικετα (label), που ειναι A, B, η C. Δηλαδη, εχουμε ενα απλο προ-
βλημα classi ication. Τα χαρακτηριστικα εμπλουτιζονται με χρηση πολυωνυμικων συνδυα-
σμων χαρακτηριστικων βαθμου 2. Έπειτα, για την καλυτερη οπτικοποιηση των δεδομενων
χρησιμοποιουμε Linear Discriminant Analysis, ωστε να μειωσουμε τη διασταση των δεδομε-
νων και να κρατησουμε μονο 2 χαρακτηριστικα. Το αποτελεσμα αυτης της αναλυσης φαινε-
ται στην Εικονα 4. Το καλυτερο μοντελο για την προβλεψη των ηλικιακων ομαδων με βαση
τις αξιολογησεις των ειδικων φαινεται να ειναι το Naive Bayes με υποθεση κανονικης κατα-
νομης, που δινει ακριβεια 71.67% με χρηση 2-fold cross-validation.

4.2.3 Πρόβλεψη ηλικιακών ομάδων με βάση γλωσσολογικά χαρακτηριστικά

Χρησιμοποιουμε τα γλωσσολογικα χαρακτηριστικα ολων των διαθεσιμων κειμενων, με
στοχο να προβλεψουμε την ηλικια των συγγραφεων. Λογω των περιορισμων που επιβαλ-
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Εικονα5: Παρουσιαση τωνκειμενωνστον μετασχηματισμενο χωρο χαρακτηριστικων γλωσ-
σολογικων χαρακτηριστικων και των περιοχων αποφασης του μοντελου linear SVM. Τα επι-
μερους κειμενα εμφανιζονται με μικρα γραμματα, ενω με μεγαλα φαινονται οι μεσες τιμες
των κλασεων στον χωρο των χαρακτηριστικων.

λουνοι υπηρεσιες του ΙΕΛ, καποια κειμενα εμειναν εκτος τηςαναλυσηςμας. Το τελικοdataset
αποτελειται απο περιπου 1000 παραμυθια. Το μοντελο που αποδιδει καλυτερα σε μια δια-
δικασια 10-fold cross-validation ειναι το SVM με linear kernel, που δινει ακριβεια προβλε-
ψης 55.24%. Χρησιμοποιωντας ξανα Linear Discriminant Analysis λαμβανουμε την Εικονα
5, οπουφαινονται τα κειμενα στον μετασχηματισμενο χωρο χαρακτηριστικων, καθως και οι
περιοχες αποφασης του linear SVM classi ier. Για να φανει η επιδραση του καθε χαρακτηρι-
στικου στην κριση των ειδικων, παρουσιαζεται ο τροπος με τον οποιο μεταβαλλεται η μεση
αξιολογηση συναρτησει των χαρακτηριστικων στην Εικονα 6.

5 Συμπεράσματα
Σε αυτην την εργασια ερευνηθηκαν οι σχεσεις μεταξυ γλωσσολογικων χαρακτηριστικων,

ηλικιας συγγραφεων και αξιολογησεων κριτων για συνεχειες παραμυθιων γραμμενες απο
παιδια δημοτικου. Τα βασικα συμπερασματα που εξαγουμε ειναι:

• Η αξιολογηση της δημιουργικοτητας απο τους κριτες ειναι σε μεγαλο βαθμο υποκειμε-
νικη, οπως φαινεται απο τα στατιστικα στοιχεια που εξαχθηκαν στην ενοτητα 3.
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Εικονα 6: Μεταβολη της μεσης αξιολογησης κριτων συναρτησει του καθενος εκ των 13 χα-
ρακτηριστικων.
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• Τα απλα χαρακτηριστικα που χρησιμοποιηθηκαν στην ενοτητα 4 αρκουν για να κα-
τασκευασουμε ενα regression model που να συμφωνει σε ικανοποιητικο βαθμο με τη
μεση ανθρωπινη κριση για τη δημιουργικοτητα. Επισης, η συνεισφορα των χαρακτηρι-
στικων αποκαλυπτει οτι καποια πολυ βασικα κριτηρια, οπως το πληθος των ορων που
εμφανιζονται σε ενα κειμενο, επηρεαζουν ουσιαστικα τη μεση αξιολογηση των κριτων.

• Η προβλεψη της ηλικιακης κατηγοριας φαινεται να γινεται πιο ευκολα χρησιμοποιω-
ντας τις αξιολογησεις των κριτων παρα τα γλωσσολογικα χαρακτηριστικα των κειμε-
νων.

Τονιζεται οτι τα παραπανω συμπερασματα ειναι αρκετα επισφαλη, ειδικα οσον αφορα το
κομματι της δημιουργικοτητας, λογω του μικρου πληθους παραμυθιων για τα οποια ειναι
διαθεσιμη αξιολογηση ειδικων.
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