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1 Εισαγωγή
Η φυσικηʆ γλωʆ σσα περιεʆχει ρητηʆ και αʆ ρρητη γνωʆ ση. Η ρητηʆ γνωʆ ση ειʆναι ευʆ κολο να εξα-

χθειʆ αποʆ αυτοʆ ματα συστηʆ ματα επεξεργασιʆας στη μορφηʆ χαρακτηριστικωʆ ν κειμεʆνου. Η πα-
ρουʆ σα εργασιʆα εʆχει ως στοʆχο να μελετηʆ σει την εκπαιʆδευση μοντεʆλων που επιχειρουʆ ν τη με-
ταʆ βαση αποʆ τη ρητηʆ και ευʆ κολα επεξεργαʆ σιμη πληροφοριʆα σε χρηʆ σιμα συμπεραʆ σματα για
το κειʆμενο. Συγκεκριμεʆνα, μελεταʆ ται η σχεʆση μεταξυʆ γλωσσολογικωʆ ν χαρακτηριστικωʆ ν κει-
μεʆνων, ηλικιʆας των συγγραφεʆων, και αξιολογηʆ σεων δημιουργικοʆ τητας. Στην ενοʆ τητα 2 ανα-
πτυʆ σσεται το θεωρητικοʆ υποʆ βαθρο για την αξιολοʆγηση δημιουργικοʆ τητας στη μορφηʆ μιας
συʆ ντομης βιβλιογραφικηʆ ς ανασκοʆπησης. Στην ενοʆ τητα 3 παρουσιαʆ ζεται το dataset που θα
χρησιμοποιηθειʆ. Στην ενοʆ τητα 4 περιγραʆφονται τα χαρακτηριστικαʆ που εξαʆ γονται αποʆ τα
κειʆμενα και αντιπροσωπευʆ ουν τη ρητηʆ γνωʆ ση, και επιχειρειʆται η κατασκευηʆ μοντεʆλων μη-
χανικηʆ ς μαʆ θησης που θα προβλεʆπουν χρηʆ σιμα στοιχειʆα οʆ πως βαθμοʆ ς δημιουργικοʆ τητας και
ηλικιʆα συγγραφεʆα για κειʆμενα. Τεʆλος, στην ενοʆ τητα 5 καταγραʆφονται τα βασικαʆ συμπεραʆ -
σματα που εξαʆ γονται αποʆ την εργασιʆα.

2 Θεωρητικό υπόβαθρο
Οστοʆχος τουπεδιʆου επεξεργασιʆαςφυσικηʆ ς γλωʆ σσας (Natural LanguageProcessing/NLP)

ειʆναι η κατανοʆ ηση τηςανθρωʆ πινης γλωʆ σσας. Υπαʆ ρχει πληʆ θος συστημαʆ τωνπου εξαʆ γουν χρηʆ -
σιμα χαρακτηριστικαʆ αποʆ εʆνα κειʆμενο, αποʆ τη δομηʆ τους μεʆχρι τα νοηʆ ματα των λεʆξεων που
περιεʆχουν. Ωστοʆ σο, δεν ειʆναι ξεκαʆ θαρο το καταʆ ποʆ σο αυταʆ τα συστηʆ ματα μπορουʆ ν να συν-
δεʆσουν τη ρητηʆ πληροφοριʆα που εξαʆ γεται αποʆ το κειʆμενο με την αʆ ρρητη πληροφοριʆα που
αντιλαμβαʆ νεται ο αʆ νθρωπος.

Στην παρουʆ σα εργασιʆα μας ενδιαφεʆρει ποʆ σο δημιουργικοʆ ειʆναι εʆνα κειʆμενο γραμμεʆνο σε
φυσικηʆ γλωʆ σσα. Ο ορισμοʆ ς της δημιουργικοʆ τητας διαφεʆρει για τις διαʆφορες σχολεʆς σκεʆψης,
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και η πεποιʆθηση οʆ τι η δημιουργικοʆ τητα μπορειʆ να αξιολογηθειʆ με οποιονδηʆποτε αντικειμε-
νικοʆ τροʆπο δεν ειʆναι οικουμενικαʆ αποδεκτηʆ [Moz13]. Ακοʆ μα και στις περιπτωʆ σεις οʆπου θεω-
ρειʆται οʆ τι η δημιουργικοʆ τηταμπορειʆ νααξιολογηθειʆ, εʆχουνπροταθειʆ διαʆ φορεςπροσεγγιʆσεις,
που περιλαμβαʆ νουν:

• Θεωριʆες δημιουργικοʆ τητας, που προσπαθουʆ ν να περιγραʆψουν τη διαδικασιʆα με την
οποιʆα γεννιουʆ νται οι δημιουργικεʆς ιδεʆες. Όπως συμβαιʆνει συνηʆ θως, ειʆναι πιο δυʆ σκολο
να κατασκευαστειʆ εʆνα generative model παραʆ εʆνα predictive model.

• Χαρακτηριστικαʆ που σχετιʆζονται με τη δημιουργικοʆ τητα, τα οποιʆα συνδυαʆ ζονται σε
δομεʆς που καλουʆ νται rubrics, με στοʆχο να οριοθετηʆ σουν τη δημιουργικοʆ τητα σε κειʆ-
μενα.

• Αξιολογηʆ σεις ανθρωʆ πων, συχναʆ απασχολουʆ μενων στο πεδιʆο της γλωʆ σσας με καʆ ποιον
τροʆπο, γεγονοʆ ς που τους καθισταʆ καταʆ λληλους να κριʆνουν τη δημιουργικηʆ δουλειαʆ
των αʆ λλων.

Οι τελευταιʆες δυʆ ο προσεγγιʆσεις μπορουʆ ν να συνδυαστουʆ ν, ωʆ στε οι ειδικοιʆ να παρεʆχουν την
αʆ ποψηʆ τους σε καθεʆναν αποʆ τους αʆ ξονες ενοʆ ς συγκεκριμεʆνου rubric. Ακοʆ μα και αν δεχθουʆ με
οʆ τι η δημιουργικοʆ τητα μπορειʆ να αξιολογηθειʆ αντικειμενικαʆ και ποσοτικαʆ , αυτοʆ δεν αρκειʆ
ωʆ στε ο επιστηʆ μονας δεδομεʆνων να κατασκευαʆ σει εʆνα αυτοʆ ματο συʆ στημα αξιολοʆγησης δη-
μιουργικηʆ ς γραφηʆ ς. Αυτοʆ απαιτειʆ την εξαγωγηʆ των χαρακτηριστικωʆ ν κειμεʆνου που σχετιʆ-
ζονται με τη δημιουργικοʆ τητα. Δυστυχωʆ ς, τα χαρακτηριστικαʆ που καθιστουʆ ν εʆνα κειʆμενο
δημιουργικοʆ δεν ευθυγραμμιʆζονται με τα χαρακτηριστικαʆ που το καθιστουʆ ν ευαναʆ γνωστο
[MCM10]:

• Ένα κειʆμενο μπορειʆ να χαρακτηριʆζεται αποʆ υψηληʆ συνοχηʆ , με μεγαʆ λο πληʆ θος αποʆ συν-
δετικεʆς λεʆξεις και coreferences, αλλαʆ χωριʆς να εʆχει ποιοτικοʆ περιεχοʆ μενο.

• Ένα κειʆμενο μπορειʆ να φαιʆνεται κακογραμμεʆνο εκ πρωʆ της οʆψεως, χωριʆς ιδιαιʆτερη συ-
νοχηʆ , αλλαʆ να περιεʆχει πλουʆ σια νοηʆ ματα, που εʆνα ανθρωʆ πινος αναγνωʆ στης μπορειʆ να
εξαʆ γει.

Με αʆ λλα λοʆγια, η δημιουργικοʆ τητα και η ποιοʆ τητα του γραπτουʆ λοʆγουφαιʆνονται να σχετιʆζο-
νται με χαρακτηριστικαʆ κειμεʆνουπου ειʆναι μηαπταʆ , πραʆ γμαπουμαʆ λλον ενισχυʆ ει την αʆ ποψη
οʆ τι η δημιουργικοʆ τητα δεν μπορειʆ να αξιολογηθειʆ αντικειμενικαʆ . Βεʆβαια, αυτηʆ η αντιʆληψη
δεν περιοριʆζει την εʆρευνα προς αυτηʆ ν την κατευʆ θυνση. Πραʆ γματι, εʆχουν κατασκευαστειʆ επι-
τυχημεʆνα regression models που επιτυγχαʆ νουν υψηληʆ συσχεʆτιση μεταξυʆ προβλεʆψεων δη-
μιουργικοʆ τητας και αξιολογηʆ σεων κριτωʆ ν χρησιμοποιωʆ ντας απλαʆ γλωσσολογικαʆ χαρακτη-
ριστικαʆ [ZXK09].

3 Παρουσίαση dataset & στατιστικά στοιχεία
Σεαυτηʆ ν την ενοʆ τηταπεριγραʆφεται τοdatasetπουθαχρησιμοποιηθειʆ στην εργασιʆα στην

υποενοʆ τητα 3.1, ενωʆ στην υποενοʆ τητα 3.2 εξαʆ γονται καʆ ποια στατιστικαʆ στοιχειʆα για την
καλυʆ τερη κατανοʆ ησηʆ του.



Σελίδα 3 από 15

3.1 Dataset παραμυθιών
Το dataset που χρησιμοποιειʆται σε αυτηʆ ν την εργασιʆα αφοραʆ τη συνηθισμεʆνη διαδικασιʆα

συμπληʆ ρωσης ιστοριʆας. Συγκεκριμεʆνα, δοʆ θηκαν σε παιδιαʆ σχολικηʆ ς ηλικιʆας καʆ ποια παρα-
μυʆ θια γραμμεʆνα αποʆ αναγνωρισμεʆνους συγγραφειʆς, με το τεʆλος των ιστοριωʆ ν να λειʆπει. Στη
συνεʆχεια, ζητηʆ θηκε αποʆ τα παιδιαʆ να συμπληρωʆ σουν τα παραμυʆ θια. Για οʆ λα τα παραμυʆ θια
διʆνεται η ηλικιακηʆ ομαʆ δα του συγγραφεʆα. Συγκεκριμεʆνα, εʆχουμε τις εξηʆ ς ηλικιακεʆς κατηγο-
ριʆες:

• Κατηγοριʆα Α, που αντιστοιχειʆ στις ηλικιʆες 6 μεʆχρι 8. Αυτηʆ η κατηγοριʆα αφοραʆ παιδιαʆ
στις πρωʆ τες ταʆ ξεις του δημοτικουʆ .

• Κατηγοριʆα Β, που αντιστοιχειʆ στις ηλικιʆες 9 μεʆχρι 10. Αυτηʆ η κατηγοριʆα αφοραʆ παιδιαʆ
στις μεσαιʆες ταʆ ξεις του δημοτικουʆ .

• Κατηγοριʆα C, που αντιστοιχειʆ στις ηλικιʆες 11 μεʆχρι 12. Αυτηʆ η κατηγοριʆα αφοραʆ παιδιαʆ
στις τελευταιʆες ταʆ ξεις του δημοτικουʆ .

• Κατηγοριʆα D, που αντιστοιχειʆ σε ηλικιʆες μεγαλυʆ τερες αποʆ τα 12. Αυτηʆ η κατηγοριʆα
αφοραʆ μεγαλυʆ τερα παιδιαʆ γυμνασιʆου και λυκειʆου.

Για λιʆγα αποʆ τα παραμυʆ θια των παιδιωʆ ν ζητηʆ θηκε αποʆ ειδικουʆ ς του χωʆ ρου, οʆ πως για παραʆ -
δειγμα δασκαʆ λους και θεατρικουʆ ς συγγραφειʆς, να αξιολογηʆ σουν το επιʆπεδο της δημιουργι-
κοʆ τητας στους εξηʆ ς αʆ ξονες:

1. Ποσοʆ τητα Ιδεωʆ ν (Νοητικηʆ ευχεʆρεια)

2. Ειʆδη Ιδεωʆ ν (Νοητικηʆ ευλυγισιʆα/ευελιξιʆα)

3. Σπανιοʆ τητα Ιδεωʆ ν (Πρωτοτυπιʆα της σκεʆψης)

4. Εικοʆ να/Λεκτικηʆ εικονοποιʆηση

5. Ήχος/Λεκτικηʆ περιγραφηʆ ηʆ χου

6. Περιγραφηʆ χαρακτηʆ ρα/Χαρακτηρισμοʆ ς

7. Αφηʆ γηση/εξιστοʆ ρηση

Αυταʆ τα κριτηʆ ρια στο εξηʆ ς θα αναφεʆρονται ως Κριτηʆ ριο 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, στις περιπτωʆ σεις
οʆπουηοικονομιʆα χωʆ ρου ειʆναι προτεραιοʆ τητα. Ταπαραμυʆ θιααξιολογηʆ θηκανσε κλιʆμακααποʆ
1 εʆως 4, οʆ που θα μπορουʆ σαμε να ερμηνευʆ σουμε το 1 ως φτωχοʆ και το 4 ως εξαιρετικοʆ . Το
συγκεκριμεʆνο dataset περιεʆχει τα κειʆμενα οʆπως γραʆφηκαν αποʆ τα παιδιαʆ , και αʆ ρα επιτρεʆ-
πει την εξαγωγηʆ συσχετιʆσεων μεταξυʆ των γλωσσολογικωʆ ν χαρακτηριστικωʆ ν του γραπτουʆ
λοʆγου, των αποʆψεων των κριτωʆ ν και της ηλικιʆας των συγγραφεʆων.
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Κατηγοριʆα
Τιʆτλος Παραμυθιουʆ Συγγραφεʆας Α Β C D Συʆ νολο

Το αστεʆρι το ’σκασε Φωτεινηʆ
Κωνσταντοπουʆ λου 12 21 12 4 49

Γιʆνεται Παʆ σχα χωριʆς κοʆ κκινα αυγαʆ ; Βαγγεʆλης
Ηλιοʆπουλος 26 34 21 9 90

Τα χριστουγεννιαʆ τικα κουλουραʆ κια Μαριʆα Ε.
Μωραΐτου 36 58 55 12 161

Το μυστηʆ ριο του πασχαλινουʆ λαγουʆ Κωʆ στας Στοφοʆ ρος 59 64 42 8 173
Οι τρεις μαʆ γοι στην Αθηʆ να Πηγηʆ Γρυʆ λλη 31 22 17 11 81

Το πρωʆ το Παʆ σχα της ζωηʆ ς μου
Καʆ ρμεν Ρουγγεʆρη,

Χριστιʆνα
Κουλουμπηʆ

80 73 69 20 242

Η ποʆ λη που δεν θα γιοʆ ρταζε τα Χριστουʆ γεννα Ουρανιʆα
Μπουʆ ρτζινου 47 93 47 12 199

Πιʆνακας 1: Τιʆτλοι παραμυθιωʆ ν, στοιχειʆα συγγραφεʆων, και πληʆ θος παιδιωʆ ν που συμπληʆ ρω-
σαν τα ημιτεληʆ παραμυʆ θια.

3.2 Στατιστική ανάλυση
Σε αυτηʆ ν την υποενοʆ τητα αναφεʆρονται στατιστικαʆ στοιχειʆα του dataset των παραμυ-

θιωʆ ν, με στοʆχο την καλυʆ τερη κατανοʆ ηση του ειʆδους των δεδομεʆνων. Στο dataset περιεʆχονται
7 διαφορετικαʆ παραμυʆ θια, και για καθεʆνα αποʆ αυταʆ εʆχουμε αρκετεʆς δεκαʆ δες δημιουργικεʆς
συνεισφορεʆς παιδιωʆ ν για τον τροʆπο με τον οποιʆο τελειωʆ νουν. Στον Πιʆνακα 1 φαιʆνονται τα
στοιχειʆα που αφορουʆ ν τα παραμυʆ θια, καθωʆ ς και τα πληʆ θη των παιδιωʆ ν που συνεισεʆφεραν
τις ιστοριʆες τους.

Δυστυχωʆ ς, λοʆγωτηςδυσκολιʆας τηςδιαδικασιʆαςαξιολοʆγησηςδημιουργικοʆ τητας, τοdataset
περιεʆχει αξιολογηʆ σεις ειδικωʆ ν μοʆ νο για 22 ιστοριʆες παιδιωʆ ν που συμπληρωʆ νουν το παρα-
μυʆ θι «Τοπρωʆ τοΠαʆ σχα της ζωηʆ ς μου». Οι αξιολογηʆ σεις αυτεʆς αφορουʆ ν παιδιαʆ των ηλικιακωʆ ν
κατηγοριωʆ ν A, B, C, και η αναʆ λυσηʆ μας θα περιοριστειʆ σε αυτεʆς τις κατηγοριʆες στη συνεʆχεια
της εργασιʆας. Στον Πιʆνακα 2 παρουσιαʆ ζονται οι μεʆσες αξιολογηʆ σεις των κριτωʆ ν για την καʆ θε
ηλικιακηʆ ομαʆ δα. Παρατηρουʆ με οʆ τι υπαʆ ρχουν μικρεʆς μοʆ νο διαφορεʆς στον τροʆπο με τον οποιʆο
ο μεʆσος κριτηʆ ς αξιολογειʆ τα κειʆμενα διαφορετικωʆ ν ηλικιακωʆ ν κατηγοριωʆ ν. Αυτοʆ που δεν
αποκαλυʆ πτει ο συγκεκριμεʆνος μεʆσος οʆ ρος ειʆναι οι εʆντονες διαφωνιʆες που εμφανιʆζονται με-
ταξυʆ των κριτωʆ ν οʆ σον αφοραʆ καʆ ποια κριτηʆ ρια. Στον Πιʆνακα 3 παρουσιαʆ ζονται τα κριτηʆ ρια
δημιουργικοʆ τητας που οδηʆ γησαν στα υψηλοʆ τερα και στα χαμηλοʆ τερα επιʆπεδα συμφωνιʆας
μεταξυʆ των κριτωʆ ν, με χρηʆ ση της μετρικηʆ ς Pearson correlation. Αυτοʆ μας διʆνει μια αιʆσθηση
του ποʆσο αντικειμενικαʆ μπορουʆ ν να αξιολογηθουʆ ν οι αντιʆστοιχες εκφαʆ νσεις της δημιουργι-
κοʆ τητας και καταʆ ποʆ σο πρεʆπει να χρησιμοποιηθουʆ ν σε μελλοντικαʆ πειραʆ ματα.
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Κατηγοριʆα Πληʆ θος 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

Πιʆνακας 2: Στατιστικαʆ στοιχειʆα αξιολοʆγησης ειδικωʆ ν για 22 ιστοριʆες που συμπληρωʆ νουν το
παραμυʆ θι «Το πρωʆ το Παʆ σχα της ζωηʆ ς μου». Για καʆ θε ηλικιακηʆ ομαʆ δα, εξαʆ γουμε το μεʆσο οʆ ρο
των αξιολογηʆ σεων των κριτωʆ ν για καʆ θε κριτηʆ ριο.

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) Τιμεʆς Pearson correlation για τα ζευʆ γη κρι-
τωʆ ν (𝑖, 𝑗) στο κριτηʆ ριο λεκτικηʆ ς περιγραφηʆ ς ηʆ χου
(κριτηʆ ριο 5). Η μεʆση συμφωνιʆα (μεʆσο Pearson
correlation) ειʆναι 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) Τιμεʆς Pearson correlation για τα ζευʆ γη κριτωʆ ν
(𝑖, 𝑗) στο κριτηʆ ριο περιγραφηʆ ς χαρακτηʆ ρα (κριτηʆ -
ριο 6). Η μεʆση συμφωνιʆα (μεʆσο Pearson correla-
tion) ειʆναι 0.249.

Πιʆνακας 3: Παρατηρουʆ με οʆ τι η μεʆγιστη συμφωνιʆα μεταξυʆ των κριτωʆ ν επιτυγχαʆ νεται οʆ σον
αφοραʆ το κριτηʆ ριο του ηʆ χου/λεκτικηʆ ς περιγραφηʆ ς ηʆ χου, ενωʆ η ελαʆ χιστη συμφωνιʆα παρα-
τηρειʆται στο κριτηʆ ριο περιγραφηʆ ς χαρακτηʆ ρα.
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4 Εξαγωγή χαρακτηριστικών & εκπαίδευση μοντέλων
Στην ενοʆ τητα 3 περιγραʆφηκε το dataset των παραμυθιωʆ ν οʆ σον αφοραʆ τον τροʆπο κατα-

σκευηʆ ς του, καθωʆ ς και τους περιορισμουʆ ς που επιβαʆ λλει οʆ σον αφοραʆ το πληʆ θος των δια-
θεʆσιμων αξιολογηʆ σεων κριτωʆ ν για τα επιʆπεδα δημιουργικοʆ τητας. Ωστοʆσο, το dataset αυτοʆ
διʆνει την ευκαιριʆα να μελετηʆ σουμε τον τροʆπο με τον οποιʆο σχετιʆζονται γλωσσολογικαʆ χα-
ρακτηριστικαʆ των κειμεʆνων παιδιωʆ ν με την ηλικιʆα τους και τις αξιολογηʆ σεις των ειδικωʆ ν.
Στην υποενοʆ τητα 4.1 περιγραʆφεται η εξαγωγηʆ γλωσσολογικωʆ ν χαρακτηριστικωʆ ν με χρηʆ ση
των υπηρεσιωʆ ν του Ινστιτουʆ του Ελληνικουʆ Λοʆγου (ΙΕΛ). Έπειτα, στην υποενοʆ τητα 4.2 μο-
ντελοποιουʆ νται με μοντεʆλα μηχανικηʆ ς μαʆ θησης οι εξαρτηʆ σεις μεταξυʆ των γλωσσολογικωʆ ν
χαρακτηριστικωʆ ν, της ηλικιʆας των συγγραφεʆων, και των αξιολογηʆ σεων των κριτωʆ ν.

4.1 Εξαγωγή χαρακτηριστικών
Για να μοντελοποιηʆ σουμε τη δημιουργικοʆ τητα, θα πρεʆπει να συλλαʆ βουμε την αʆ ρρητη

γνωʆ ση που περιεʆχεται σε εʆνα κειʆμενο. Αυτοʆ αποτελειʆ εξαιρετικαʆ δυʆ σκολο εʆργο, που δεν θα
προσπαθηʆσουμε ναπροσεγγιʆσουμε.Ωστοʆ σο, μπορουʆ με ναμελετηʆ σουμε τηχρησιμοʆ τητα«ρη-
χωʆ ν» χαρακτηριστικωʆ ν των κειμεʆνων. Συγκεκριμεʆνα, χρησιμοποιουʆ με τη διαδικτυακηʆ υπη-
ρεσιʆα ilsp_nlp_depparse_ud του ΙΕΛ. Αυτηʆ η υπηρεσιʆα μας επιτρεʆπει να αναλυʆ σουμε κειʆμενο
γραμμεʆνο στη φυσικηʆ γλωʆ σσα, με στοʆχο να εξαʆ γουμε οʆ ρους, μεʆρη του λοʆγου, ληʆ μματα, αλλαʆ
και εξαρτηʆ σεις μεταξυʆ οʆ ρων [PP17]. Για παραʆ δειγμα, το απλοʆ κειʆμενο «Ο κακοʆ ς λυʆ κος κυνηʆ -
γησε το προβαταʆ κι. Το προβαταʆ κι, οʆ μως, του ξεʆφυγε στο δαʆ σος.» αναλυʆ εται ως εξηʆ ς:

# 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 αντιʆστοιχο δεʆντρο εξαρτηʆ σεων φαιʆνεται στην Εικοʆ να 1. Αυτηʆ η υπηρεσιʆα χρησιμο-
ποιειʆται για να εξαʆ γουμε τα εξηʆ ς χαρακτηριστικαʆ αποʆ τις καταληʆ ξεις των παραμυθιωʆ ν που
εʆγραψαν τα παιδιαʆ :

http://nlp.ilsp.gr/soaplab2-axis/
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Εικοʆ να 1: Συντακτικοʆ δεʆντρο που προεʆκυψε αποʆ την υπηρεσιʆα του ΙΕΛ για το κειʆμενο «Ο
κακοʆ ς λυʆ κος κυνηʆ γησε το προβαταʆ κι. Το προβαταʆ κι, οʆ μως, του ξεʆφυγε στο δαʆ σος.».

• Πληʆ θος οʆ ρων που περιεʆχονται στο κειʆμενο. Υπερβολικαʆ μικραʆ κειʆμενα ενδεʆχεται να
μην ειʆναι δημιουργικαʆ ηʆ να υποδεικνυʆ ουν συγγραφειʆς μικρηʆ ς ηλικιʆας.

• Μεʆσο μηʆ κος προʆ τασης.Μικρεʆς προταʆ σεις μπορειʆ να υποδεικνυʆ ουνφτωχοʆ λοʆγο ηʆ μικρηʆ
ηλικιʆα.

• Μεʆση αποʆσταση κυʆ ριου οʆ ρου (συνηʆ θως ρηʆ ματος) αποʆ την αρχηʆ της προʆ τασης. Μεγαʆ -
λες αποσταʆ σεις μπορειʆ να υποδεικνυʆ ουν μακριεʆς εξαρτηʆ σεις.

• Πληʆ θος οʆ ρων που εμφανιʆζονται μοʆ νο στο συγκεκριμεʆνο κειʆμενο και οʆχι σε κειʆμενα που
εʆγραψαν αʆ λλα παιδιαʆ για να συμπληρωʆ σουν το ιʆδιο παραμυʆ θι. Η υʆ παρξη τεʆτοιων οʆ ρων
ειʆναι μαʆ λλον εʆνδειξη δημιουργικοʆ τητας.

• Ποσοστοʆ επιθεʆτων, ουσιαστικωʆ ν, και ρημαʆ των στο κειʆμενο. Το αν καʆ ποιος χρησιμο-
ποιειʆ πολλαʆ επιʆθετα ηʆ ουσιαστικαʆ μπορειʆ να χαρακτηριʆζει το ειʆδος της γραφηʆ ς του.

• Ποσοστοʆ επιθεʆτων, ουσιαστικωʆ ν, και ρημαʆ των που εμφανιʆζονται μοʆ νο μια φοραʆ στο
κειʆμενο. Η μη επαναʆ ληψη μπορειʆ να χαρακτηριʆζει συγγραφικηʆ ευχεʆρεια.

• Ποσοστοʆ επιθεʆτων, ουσιαστικωʆ ν, και ρημαʆ των που δεν εμφανιʆζονται στο κειʆμενο που
τα παιδιαʆ ζητηʆ θηκαν να συμπληρωʆ σουν. Αυτοʆ χαρακτηριʆζει το ποʆσο αποστασιοποιηʆ -
θηκαν τα παιδιαʆ αποʆ τους κυʆ ριους οʆ ρους που εμφανιʆζονται στο κειʆμενο που τους δοʆ -
θηκε.

Συνολικαʆ , εʆχουμε 13 γλωσσολογικαʆ χαρακτηριστικαʆ που εξαʆ γονται αποʆ τα κειʆμενα. Παρα-
παʆ νωπεριγραʆφηκε ο τροʆπος με τον οποιʆο αναμεʆνεται να μας βοηθηʆ σουν τα χαρακτηριστικαʆ
αυταʆ οʆ σον αφοραʆ την προʆ βλεψη των επιπεʆδων δημιουργικοʆ τητας και της ηλικιʆας των συγ-
γραφεʆων. Ωστοʆ σο, το καταʆ ποʆ σο αυταʆ τα χαρακτηριστικαʆ ειʆναι χρηʆ σιμα θαφανειʆ μοʆ νο αφουʆ
εκπαιδευʆ σουμε μοντεʆλα πουπροσπαθουʆ ν να καʆ νουν αυτεʆς τις προβλεʆψεις στην υποενοʆ τητα
4.2.

4.2 Εκπαίδευση μοντέλων μηχανικής μάθησης
Εδωʆ μελετουʆ με τις εξηʆ ς συσχετιʆσεις:
1. Με βαʆ ση τα γλωσσολογικαʆ χαρακτηριστικαʆ των κειμεʆνων, πωʆ ς μπορουʆ με να προβλεʆ-

ψουμε τη μεʆση αξιολοʆγηση των κριτωʆ ν για τα κειʆμενα αυταʆ ;



Σελίδα 8 από 15

2. Με βαʆ ση τις αξιολογηʆ σεις των κριτωʆ ν, πωʆ ς μπορουʆ με να προβλεʆψουμε τις ηλικιακεʆς
ομαʆ δες των συγγραφεʆων;

3. Με βαʆ ση τα γλωσσολογικαʆ χαρακτηριστικαʆ των κειμεʆνων, πωʆ ς μπορουʆ με να προβλεʆ-
ψουμε τις ηλικιακεʆς ομαʆ δες των συγγραφεʆων;

Λοʆγωτωνπεριορισμωʆ ν που επιβαʆ λλει το dataset, μπορουʆ με να χρησιμοποιηʆ σουμε τοσυʆ νολο
των διαθεʆσιμων κειμεʆνων μοʆ νο για τη μελεʆτη της τριʆτης συσχεʆτισης, καθωʆ ς για τις πρωʆ τες
δυʆ ο εʆχουμε διαθεʆσιμα μοʆ νο 22 παραμυʆ θια με αξιολογηʆ σεις κριτωʆ ν. Επιʆσης, οʆ πως σημειωʆ νε-
ται παραπαʆ νω, η αναʆ λυσηʆ μας θα περιοριστειʆ στις ηλικιακεʆς κατηγοριʆες, A, B και C, και οʆχι
στους συγγραφειʆς μεγαλυʆ τερης ηλικιʆας. Τεʆλος, για τις αναʆ γκες της αναʆ λυσης δεδομεʆνων και
κατασκευηʆ ς μοντεʆλων προʆ βλεψης εʆχει χρησιμοποιηθειʆ σε οʆ λη την εʆκταση της εργασιʆας η
βιβλιοθηʆ κη scikit-learn της Python.

4.2.1 Πρόβλεψη αξιολογήσεων κριτών με βάση γλωσσολογικά χαρακτηριστικά

Χρησιμοποιουʆ με τα 13 γλωσσολογικαʆ χαρακτηριστικαʆ που περιγραʆφηκαν στην υποενοʆ -
τητα 4.1 με στοʆχο να κατασκευαʆ σουμε regressionmodels που να προβλεʆπουν τις μεʆσες αξιο-
λογηʆ σεις των κριτωʆ ν για το καθεʆνα αποʆ τα 7 κριτηʆ ρια δημιουργικοʆ τητας που περιγραʆφηκαν
στην υποενοʆ τητα 3.1. Συγκεκριμεʆνα, τα κριτηʆ ρια αντιμετωπιʆζονται ξεχωρισταʆ , και ακολου-
θουʆ νται τα εξηʆ ς βηʆ ματα:

1. Για καʆ θε κειʆμενο, εξαʆ γουμε τον μεʆσο οʆ ρο των αξιολογηʆ σεων των κριτωʆ ν για το κριτηʆ -
ριο που μας ενδιαφεʆρει.

2. Για εʆνα πληʆ θος μοντεʆλων μηχανικηʆ ς μαʆ θησης, που περιλαμβαʆ νει νευρωνικαʆ διʆκτυα,
SVMs, ελαʆ χιστα τετραʆ γωνα, και αʆ λλα, εφαρμοʆ ζουμε την τεχνικηʆ leave-one-out, δηλαδηʆ
για το καʆ θε κειʆμενο επιλεʆγουμε να το «αφηʆσουμε εκτοʆ ς», εκπαιδευʆ ουμε το μοντεʆλο με
τα υποʆ λοιπα κειʆμενα, και καʆ νουμε την προʆ βλεψηʆ μας στο δειʆγμα που αφηʆσαμε εκτοʆ ς
της εκπαιʆδευσης. Αυτοʆ γιʆνεται ωʆ στε να εξαʆ γουμε οʆ σο το δυνατοʆ ν περισσοʆ τερη πληρο-
φοριʆα αποʆ τα περιορισμεʆνα παραδειʆγματα εκπαιʆδευσης που εʆχουμε.

Στον Πιʆνακα 4 παρουσιαʆ ζονται τα αποτελεʆσματα αυτηʆ ς της μοντελοποιʆησης. Για λοʆγους συʆ -
γκρισης, παρατιʆθεται και το μεʆσο correlation των κριτωʆ ν με τη μεʆση τιμηʆ . Παρατηρουʆ με οʆ τι
διαφορετικαʆ μοντεʆλα μηχανικηʆ ς μαʆ θησης αποδιʆδουν καλυʆ τερα για την προʆ βλεψη διαφορε-
τικωʆ ν κριτηριʆων δημιουργικοʆ τητας, αλλαʆ η ακριʆβεια του αποτελεʆσματος ειʆναι ικανοποιη-
τικηʆ . Μαʆ λιστα, βλεʆπουμε οʆ τι για ορισμεʆνα κριτηʆ ρια, οʆ πως η περιγραφηʆ χαρακτηʆ ρα, το μο-
ντεʆλο που εκπαιδευʆ σαμε παρουσιαʆ ζει καλυʆ τερο correlation με τη μεʆση αξιολοʆγηση σε σχεʆση
με τους κριτεʆς. Επιπλεʆον, βλεʆπουμε οʆ τι τα ιʆδια μοντεʆλα φαιʆνεται να αποδιʆδουν καλυʆ τερα σε
οʆ λα τα κριτηʆ ρια, και αυταʆ τα μοντεʆλα ειʆναι τα SVR (Support Vector Regression), και Linear
Regression (ελαʆ χιστα τετραʆ γωνα). Εξαιʆρεση αποτελειʆ το μοντεʆλο Ridge Regression CV (ελαʆ -
χιστα τετραʆ γωνα με regularization & cross-validation), πουφαιʆνεται να διʆνει καλυʆ τερα απο-
τελεʆσματα στο κριτηʆ ριο της λεκτικηʆ ς περιγραφηʆ ς ηʆ χου. Για να φανειʆ η επιʆδραση του καʆ θε
χαρακτηριστικουʆ στην κριʆση των ειδικωʆ ν, παρουσιαʆ ζεται ο τροʆπος με τον οποιʆο μεταβαʆ λλε-
ται η μεʆση αξιολοʆγηση συναρτηʆ σει των χαρακτηριστικωʆ ν στην Εικοʆ να 2. Τεʆλος, παρουσιαʆ -
ζεται η σχεʆση των προβλεποʆ μενων αποʆ το μοντεʆλο και των πραγματικωʆ ν μεʆσων τιμωʆ ν για
το καʆ θε κριτηʆ ριο στην Εικοʆ να 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

pct_unique_VERB pct_new_ADJ pct_new_NOUN

pct_new_VERB
Features values
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Εικοʆ να 2: Μεταβοληʆ της μεʆσης αξιολοʆγησης κριτωʆ ν συναρτηʆ σει του καθενοʆ ς εκ των 13 χα-
ρακτηριστικωʆ ν.
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Κριτηʆ ριο Correlation Κριτωʆ ν με Μ.Ο. Correlation Μοντεʆλου με Μ.Ο. Μοντεʆλο
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

Πιʆνακας 4: Συʆ γκριση καλυʆ τερων μοντεʆλων προʆ βλεψης αξιολογηʆ σεων κριτωʆ ν με τις ιʆδιες τις
αξιολογηʆ σεις, οʆ σον αφοραʆ το correlation με τον μεʆσο οʆ ρο.

Ποσοʆ τητα Ιδεωʆ ν (Νοητικηʆ ευχεʆρεια) Ειʆδη Ιδεωʆ ν (Νοητικηʆ ευλυγισιʆα/ ευελιξιʆα) Σπανιοʆ τητα Ιδεωʆ ν (Πρωτοτυπιʆα της σκεʆψης)

Εικοʆ να / Λεκτικηʆ εικονοποιʆηση Ήχος / Λεκτικηʆ περιγραφηʆ ηʆ χου Περιγραφηʆ χαρακτηʆ ρα / Χαρακτηρισμοʆ ς

Αφηʆ γηση / εξιστοʆ ρηση
Predicted score

Tr
ue

sc
or
e

Εικοʆ να 3: Μεταβοληʆ της μεʆσης αξιολοʆγησης κριτωʆ ν συναρτηʆ σει του καθενοʆ ς εκ των 13 χα-
ρακτηριστικωʆ ν.
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Εικοʆ να 4: Παρουσιʆαση των κειμεʆνων στον μετασχηματισμεʆνο χωʆ ρο χαρακτηριστικωʆ ν αξιο-
λογηʆ σεων κριτωʆ ν. Τα επιμεʆρους κειʆμενα εμφανιʆζονται με μικραʆ γραʆ μματα, ενωʆ με μεγαʆ λα
φαιʆνονται οι μεʆσες τιμεʆς των κλαʆ σεων στον χωʆ ρο των χαρακτηριστικωʆ ν.

4.2.2 Πρόβλεψη ηλικιακών ομάδων με βάση τις αξιολογήσεις των κριτών

Χρησιμοποιουʆ με τις αξιολογηʆ σεις των κριτωʆ ν ως χαρακτηριστικαʆ για να προβλεʆψουμε
τις ηλικιακεʆς ομαʆ δες των συγγραφεʆων. Καʆ ποια στατιστικαʆ που αφορουʆ ν αυτηʆ τη συσχεʆτιση
εʆχουνπαρουσιαστειʆ ηʆ δηστονΠιʆνακα2.Έτσι, γιακαʆ θε κειʆμενο εʆχουμε7 κριτηʆ ρια×5κριτεʆς =
35 χαρακτηριστικαʆ και μια ετικεʆτα (label), που ειʆναι A, B, ηʆ C. Δηλαδηʆ , εʆχουμε εʆνα απλοʆ προʆ -
βλημα classiϐication. Τα χαρακτηριστικαʆ εμπλουτιʆζονται με χρηʆ ση πολυωνυμικωʆ ν συνδυα-
σμωʆ ν χαρακτηριστικωʆ ν βαθμουʆ 2. Έπειτα, για την καλυʆ τερη οπτικοποιʆηση των δεδομεʆνων
χρησιμοποιουʆ με Linear Discriminant Analysis, ωʆ στε να μειωʆ σουμε τη διαʆ σταση των δεδομεʆ-
νων και να κρατηʆ σουμε μοʆ νο 2 χαρακτηριστικαʆ . Το αποτεʆλεσμα αυτηʆ ς της αναʆ λυσης φαιʆνε-
ται στην Εικοʆ να 4. Το καλυʆ τερο μοντεʆλο για την προʆ βλεψη των ηλικιακωʆ ν ομαʆ δων με βαʆ ση
τις αξιολογηʆ σεις των ειδικωʆ ν φαιʆνεται να ειʆναι το Naive Bayes με υποʆ θεση κανονικηʆ ς κατα-
νομηʆ ς, που διʆνει ακριʆβεια 71.67% με χρηʆ ση 2-fold cross-validation.

4.2.3 Πρόβλεψη ηλικιακών ομάδων με βάση γλωσσολογικά χαρακτηριστικά

Χρησιμοποιουʆ με τα γλωσσολογικαʆ χαρακτηριστικαʆ οʆ λων των διαθεʆσιμων κειμεʆνων, με
στοʆχο να προβλεʆψουμε την ηλικιʆα των συγγραφεʆων. Λοʆγω των περιορισμωʆ ν που επιβαʆ λ-
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Ages of writers in transformed feature space
Age group A (6 - 8)
Age group B (9 - 10)
Age group C (11 - 12)

Εικοʆ να 5: Παρουσιʆαση των κειμεʆνωνστον μετασχηματισμεʆνο χωʆ ρο χαρακτηριστικωʆ ν γλωσ-
σολογικωʆ ν χαρακτηριστικωʆ ν και των περιοχωʆ ν αποʆφασης του μοντεʆλου linear SVM. Τα επι-
μεʆρους κειʆμενα εμφανιʆζονται με μικραʆ γραʆ μματα, ενωʆ με μεγαʆ λα φαιʆνονται οι μεʆσες τιμεʆς
των κλαʆ σεων στον χωʆ ρο των χαρακτηριστικωʆ ν.

λουνοι υπηρεσιʆες του ΙΕΛ, καʆ ποια κειʆμενα εʆμειναν εκτοʆ ς τηςαναʆ λυσηʆ ς μας. Το τελικοʆ dataset
αποτελειʆται αποʆ περιʆπου 1000 παραμυʆ θια. Το μοντεʆλο που αποδιʆδει καλυʆ τερα σε μια δια-
δικασιʆα 10-fold cross-validation ειʆναι το SVM με linear kernel, που διʆνει ακριʆβεια προʆ βλε-
ψης 55.24%. Χρησιμοποιωʆ ντας ξαναʆ Linear Discriminant Analysis λαμβαʆ νουμε την Εικοʆ να
5, οʆ που φαιʆνονται τα κειʆμενα στον μετασχηματισμεʆνο χωʆ ρο χαρακτηριστικωʆ ν, καθωʆ ς και οι
περιοχεʆς αποʆφασης του linear SVM classiϐier. Για να φανειʆ η επιʆδραση του καʆ θε χαρακτηρι-
στικουʆ στην κριʆση των ειδικωʆ ν, παρουσιαʆ ζεται ο τροʆπος με τον οποιʆο μεταβαʆ λλεται η μεʆση
αξιολοʆγηση συναρτηʆ σει των χαρακτηριστικωʆ ν στην Εικοʆ να 6.

5 Συμπεράσματα
Σε αυτηʆ ν την εργασιʆα ερευνηʆ θηκαν οι σχεʆσεις μεταξυʆ γλωσσολογικωʆ ν χαρακτηριστικωʆ ν,

ηλικιʆας συγγραφεʆων και αξιολογηʆ σεων κριτωʆ ν για συνεʆχειες παραμυθιωʆ ν γραμμεʆνες αποʆ
παιδιαʆ δημοτικουʆ . Τα βασικαʆ συμπεραʆ σματα που εξαʆ γουμε ειʆναι:

• Η αξιολοʆγηση της δημιουργικοʆ τητας αποʆ τους κριτεʆς ειʆναι σε μεγαʆ λο βαθμοʆ υποκειμε-
νικηʆ , οʆ πως φαιʆνεται αποʆ τα στατιστικαʆ στοιχειʆα που εξαʆ χθηκαν στην ενοʆ τητα 3.
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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

pct_unique_VERB pct_new_ADJ pct_new_NOUN

pct_new_VERB
Features values

Ag
eg

ro
up

s

Εικοʆ να 6: Μεταβοληʆ της μεʆσης αξιολοʆγησης κριτωʆ ν συναρτηʆ σει του καθενοʆ ς εκ των 13 χα-
ρακτηριστικωʆ ν.
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• Τα απλαʆ χαρακτηριστικαʆ που χρησιμοποιηʆ θηκαν στην ενοʆ τητα 4 αρκουʆ ν για να κα-
τασκευαʆ σουμε εʆνα regression model που να συμφωνειʆ σε ικανοποιητικοʆ βαθμοʆ με τη
μεʆση ανθρωʆ πινη κριʆση για τη δημιουργικοʆ τητα. Επιʆσης, η συνεισφοραʆ των χαρακτηρι-
στικωʆ ν αποκαλυʆ πτει οʆ τι καʆ ποια πολυʆ βασικαʆ κριτηʆ ρια, οʆ πως το πληʆ θος των οʆ ρων που
εμφανιʆζονται σε εʆνα κειʆμενο, επηρεαʆ ζουν ουσιαστικαʆ τη μεʆση αξιολοʆγηση των κριτωʆ ν.

• Η προʆ βλεψη της ηλικιακηʆ ς κατηγοριʆας φαιʆνεται να γιʆνεται πιο ευʆ κολα χρησιμοποιωʆ -
ντας τις αξιολογηʆ σεις των κριτωʆ ν παραʆ τα γλωσσολογικαʆ χαρακτηριστικαʆ των κειμεʆ-
νων.

Τονιʆζεται οʆ τι τα παραπαʆ νω συμπεραʆ σματα ειʆναι αρκεταʆ επισφαληʆ , ειδικαʆ οʆ σον αφοραʆ το
κομμαʆ τι της δημιουργικοʆ τητας, λοʆγω του μικρουʆ πληʆ θους παραμυθιωʆ ν για τα οποιʆα ειʆναι
διαθεʆσιμη αξιολοʆγηση ειδικωʆ ν.
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